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Resumo

A InfoPortugal possui dados sobre programacdo da emissao nacional, que sao utilizados em trés
das quatro principais operadoras nacionais. De forma a melhorar ndo sd, o relacionamento com
estes parceiros, mas também para rentabilizar a informagdo de programacdo de televisao,
optou-se pelo desenvolvimento de uma plataforma que esteja disponivel a qualquer tipo de
dispositivo, que fornega ndo sé os dados, como também funcionalidade de recomendagdes
personalizadas por utilizador. Trata-se de um sistema Unico no mercado portugués e com
grande potencial de negdcio.

A plataforma REST desenvolvida esta disponivel para qualquer tipo de dispositivo com acesso a
rede. Utilizando um sistema de pesquisa comprovado para o mddulo de pesquisa da plataforma,
consegue-se obter um motor de pesquisa robusto e rdpido. As recomendacdes personalizadas
sdo geradas usando um algoritmo hibrido que tem em consideracdo a semelhanca entre
utilizadores e atributos dos programas.

Para avaliar que as recomendacgdes atingiram a meta de precisao desejada de 15%, foi utilizado
para o calculo uma base de dados externa de interagdes e também a base de dados de
interacGes no final do projeto. Para avaliar a precisdo da funcionalidade de pesquisa sdo
utilizadas expressGes comuns em plataformas distintas.

Prevé-se que esta plataforma seja adquirida por uma das grandes operadoras e passe a estar
disponivel a um grande numero de utilizadores brevemente. O alargamento das
funcionalidades vai surgir de forma natural, que permitira a evolu¢do da aplicacdo através do
feedback recebido pelo cliente.

Palavras-chave: Programacdo de televisdo, REST, pesquisa, recomendacdes, hibrido, precisdo






Abstract

InfoPortugal has all the data of the Portuguese television programming guide, which is delivered
to three of the four main national operators. It was decided to develop a platform that is
available in any device, not only improve the relationship with these partners, but also to
monetize the television programming data. This platform would also offer a search engine and
a personalized recommendation system. This type of application is unique on the national
market and has great business potential.

The REST platform is available to any type of device with internet access. Using an off-the-self
solution for the search module of the platform, it’s possible to use a robust and fast search
engine. The personalized recommendations are generated using a hybrid algorithm, that uses
the similarity between users and programs features.

An external database with users’ reviews and the final interactions database of this project were
used to evaluate the recommendations, by calculating if the precision of the algorithm achieves
the 15% goal. Same expressions that are common between two different platforms are going
to be used to test the accuracy of the search functionality.

It is predicted that this platform is going to be acquired by one of the major operators and it
will be available to a huge number of users soon. The extension of new functionalities is going
to be a natural process, which will allow the evolution of the application through the feedback
sent by the client.

Keywords: television programming, REST, search, recommendations, hybrid, precision
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1 Introduc¢ao

Neste capitulo de introducdo é feito o enquadramento do projeto, explicando de onde surgiu o
problema, assim como quais os objetivos a cumprir. E ainda especificada a abordagem
metodoldgica utilizada ao longo do desenvolvimento do projeto, assim como a estrutura deste
documento.

1.1 Enquadramento

E importante que as empresas utilizem os seus recursos da melhor e mais eficiente forma
possivel.

Um recurso ainda bastante inexplorado pela InfoPortugal é o Electronic Program Guide (EPG),
uma vez que possui uma grande quantidade de dados Uteis a varios tipos de utilizadores e estd
neste momento disponibilizado para diversas operadoras (nacionais e internacionais). A
InfoPortugal disponibiliza, neste momento, a informagdo da programacao de televisdo nacional
para trés das quatro principais operadoras do mercado, possuindo mais de metade do mercado
portugués. A acrescer esta a boa e longa relagdo que tem com uma dessas operadoras
(Vodafone), ao qual fornece o servigco de programacdo ha cerca de nove anos. Com a evolugdo
do projeto foram sendo incorporados mais dados, como a pontuac¢do disponibilizada pela
plataforma Internet Movie Database (IMDb)! para vérios conteldos televisivos.

Em conjunto com a grande quantidade de dados que nao estao a ser rentabilizados, nao existe,
neste momento, um servico onde seja possivel pesquisar e ser recomendado sobre possiveis
programas do agrado do utilizador, com informacao detalhada da programacao nacional. Com
a identificacdo dessa oportunidade de negdcio e os servicos que podem ser disponibilizados,
optou-se pela criagdo de uma aplicacdo de pesquisa e disponibilizacdo de todo esse conteudo,

L http://www.imdb.com/
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assim como um sistema de recomendacdes personalizadas para utilizador. Esta aplicacdo seria
depois utilizada pelas operadoras de televisdo para utilizarem estas funcionalidades nas boxes
de televisao.

1.2 Objetivos

Pretende-se realizar um estudo na drea de dominio e explorar algoritmos de recomendacdo ja
desenvolvidos para problemas similares e avalia-los, nomeadamente em relacdo a viabilidade
e a adequacdao dos mesmos para o sistema pretendido; encontrar as melhores ferramentas e
tecnologias a utilizar para desenvolver uma aplicacdo que abranja sistemas como boxes de
televisao, aplicacGes web e mobile; propor e contruir uma solucao onde seja possivel pesquisar
sobre conteldo emitido em televisdo e um sistema de recomendacdo personalizado; avaliar a
precisdo do sistema de recomendacdo e do motor de pesquisa.

Resumindo o objetivo é o desenvolvimento de uma plataforma, em que qualquer tipo de
sistema se possa comunicar com a mesma, com o intuito de obter informacdo acerca da
programacao de televisdo em Portugal, assim como recomendacgbes personalizadas.

Na defini¢do do projeto por parte da InfoPortugal foram delimitadas quais as tecnologias que
seriam utilizadas na implementac¢do da solugdo. Essas tecnologias sdo as utilizadas atualmente
na empresa. Tratam-se de tecnologias que sdo atuais, com as quais a equipa de
desenvolvimento esta especializada. As principais tecnologias sdao enunciadas na Tabela 1.

Tabela 1 - Tecnologias utilizadas

Tecnologia Descrigao

ElasticSearch Motor de Pesquisa

PostgreSQL Base de Dados

Django Framework de Python para Web
Development

Python Linguagem de programacao

REST Protocolo de comunicagdo

1.3 Abordagem Metodoladgica

O projeto desenvolvido foi dividido em trés grandes fases: estudo do problema, conceitos e
tecnologia a utilizar; desenvolvimento da aplicagdo; e avaliagao do trabalho desenvolvido.

Numa primeira fase foram estudados varios algoritmos de recomendagdo, e como implementar
um motor de pesquisa para uma grande quantidade de informacao que pode ser filtrada. Tendo
em consideragao os conceitos adquiridos durante a pesquisa, foi feita uma investigagdo com o
intuito de encontrar as ferramentas ideais para o desenvolvimento do projeto. Numa fase final,
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foi feita a avaliacdo e experimentacdo do trabalho realizado, para comparar com as metas
definidas.

1.4 Convencgoes de Escrita
Para a elaboragao deste documento foi utilizado o tipo de letra “Calibri” com tamanho 11.

Neste documento todas as palavras em inglés sdo colocadas em itdlico, para uma facil
diferenciagao de linguas.

Todas as legendas de imagens, assim como as prdoprias imagens estdo alinhadas ao centro, para
um fluxo de leitura mais suave. No entanto, as legendas de imagens com mais de uma linha
estdo justificadas a esquerda. A legenda das imagens também tem um tamanho mais pequeno
(10) em relagdo ao corpo do texto.

1.5 Estrutura
Este documento esta estruturado em nove capitulos.

Neste capitulo é feita uma pequena introdugdo ao problema juntamente com as metas a
cumprir, assim como uma pequena introducdo tedrica aos temas abordados durante este
projeto.

No segundo capitulo (Estado de Arte) é feita uma introdugdo ao conceito de EPG, qual o valor
e a importancia que tem atualmente, o seu potencial, quais os seus concorrentes diretos, e
também o enquadramento da drea tecnoldgica com algoritmos de recomendagdes e os
diferentes tipos de bases de dados.

No terceiro capitulo é feita uma andlise de valor ao projeto, identificando o que traz valor a este
tipo de produto, que faga com que haja interesse no mercado atual.

No quarto capitulo (Valor, ameacas e oportunidades) é feita uma andlise Forcas/Fraquezas e
Ameacas/Oportunidades (também conhecida como SWOT) ao EPG, e consequentemente a este
projeto, demonstrando como esta solugdo se encaixaria no mercado atual.

No capitulo Andlise de Negdcio, vdo ser apresentados e analisados todos os requisitos
funcionais e ndo-funcionais do projeto, assim como a apresentacdo do modelo de dominio do
projeto.

O sexto capitulo (Arquitetura da Solu¢do) apresenta a arquitetura geral do sistema, quais os
padrdes que foram seguidos para darem origem a essa arquitetura, assim como os pressupostos
e decisGes tomadas na construcdo da mesma.
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No Desenho e Implementagdo da Solucdo é explicada detalhadamente a solucdo encontrada e
a desenvolver, convenientemente justificada, e todos os detalhes técnicos especificos e mais
importantes para o desenvolvimento da mesma.

Na Avaliagdo da solu¢do sdo aplicadas varias técnicas de avaliacdo para perceber quais os
objetivos que foram cumpridos.

Por ultimo, no capitulo da Conclusdo é documentado todo o trabalho desenvolvido, assim como
possivel trabalho futuro para dar continuidade ao projeto, ou possiveis melhorias a aplicar.
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2 Estado de Arte

Este capitulo tem como intuito o levantamento do estado de arte, a explicacdo dos conceitos
de programacao de televisdo, a avaliacdo a algumas das solugdes ja existentes e também uma
introducdo aos algoritmos de recomendacao existentes. Sdo também destacadas as tecnologias
utilizadas no sistema, e possiveis alternativas a estas.

2.1 Enquadramento tedrico

Neste capitulo vai ser aprofundada toda a matéria tedrica que é necessaria para a elaboragao
do projeto, assim como entender partes da area de negécio.

2.1.1 Electronic Program Guide

O EPG é um sistema grafico que apresenta todos os dados de programacao televisiva. Esta
aplicacdo encontra-se na maior parte das vezes nas boxes disponibilizadas pela operadora. A
sua principal funcionalidade é apresentar ao espectador quando e onde vai ser emitido certo
programa televisivo. No entanto também deve ser capaz de apresentar detalhes desse
programa, com uma descricio do que de facto vai ser emitido. Um exemplo do EPG é
representado na llustracdo 1, onde é possivel ver o guia de TV de uma das operadoras nacionais.
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llustragdao 1 - Guia de TV da NOS

Com a evolugdao da tecnologia, houve um acompanhamento pelo EPG: cada vez mais os
programas sao mais detalhados em termos de informagao, tendo acesso a todo o elenco, ano
de producdo, local de producdo, entre outros; existe apoio visual do programa através da
disponibilizagdo de vdérias imagens e/ou trailers que torna a experiéncia mais apelativa ao
utilizador e também simples e intuitiva; as opg¢es de gravacao de programas estdo cada vez
mais avancadas, assim como as suas restricdes mais especificas.

O conceito de programa televisivo é um pouco ambiguo uma vez que um filme e um episédio
sdo programas, mas, no entanto, ndo sdo o mesmo tipo de media. Neste momento um
programa televisivo esta categorizado como: filme, geralmente conta uma histéria com inicio,
meio e fim (exemplo: Interstellar, Titanic, Jurassic Park); programa genérico, que pode ser
emitido mais do que uma vez, mas nao é utilizado para contar uma histéria nem é subdivido
em episddios (exemplo: Noticiarios, Galas, programas da tarde, eventos desportivos); episddio,
que tem uma sequéncia e uma histéria que vai evoluindo ao longo dos varios episddios. Dentro
dos episédios ainda existe dois tipos de programas: séries, que contém temporadas e os
episodios estdo divididos por temporadas; TvShow, que sdo contetdos que estdo divididos por
episoddios, mas ndo tém uma temporada atribuida como por exemplo, telenovelas.

No inicio deste projeto o EPG feito pela InfoPortugal abrangia 60,4% do mercado nacional,
tendo como clientes as operadoras NOS, Vodafone e Cabovis3o? De momento a NOS ja ndo

2 Dados retirados da ANACOM no dia 17 de fev. de 2017
(https://www.anacom.pt/render.jsp?contentld=1400523)
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utiliza o servico de EPG, mas continua a utilizar a meta-informacao da base de dados do EPG
para detalhes de elencos.

2.1.2 Sistemas de recomendagdo

Existem varias aplicacdes que utilizam sistemas de recomendacao testados e aprovados. Neste
capitulo vai ser explicada a base dos algoritmos de recomendacdo e as semelhangas entre eles,
assim como quais os algoritmos de recomendag¢do mais comuns e em que tipo de casos estes
devem ser utilizados.

Os sistemas de recomendacdo sdo ferramentas de software e técnicas utilizadas para fornecer
sugestOes de itens a certos utilizadores. As sugestdes sdo dadas de acordo com processos de
decisdo, como musicas para ouvir, que produtos comprar, ou que artigos ler. “Item” é o termo
utilizado pelos sistemas para o que é sugerido para os utilizadores (Ricci, Rokach, Shapira, &

Kantor).

Os sistemas informaticos atuais possuem um problema conhecido como The long tail (Leskovec,
Rajaraman, & Ullman, 2014), onde existe uma grande quantidade de artigos, produtos,
programas na aplicacdo e que para ser rentabilizada deve ser apresentada ao utilizador, para
gerar interesse. As recomendagdes sao vistas atualmente em trés grandes areas:

e Vendade produtos, onde sdo recomendados produtos com caracteristicas semelhantes,
ou compras feitas por utilizadores semelhantes. Um website como a Amazon, que
possui milhGes de produtos, consegue assim rentabilizar grande parte dos seus
produtos através do sistema de recomendagao, uma vez que existe mais oferta do que
procura;

e Recomendagdo de artigos, que ao contrario de jornais e revistas onde o conteldo nao
é atualizado frequentemente, um website para além de possuir mais artigos, possui
também os artigos mais recentes, por isso é necessario captar os gostos do utilizador e
personalizar a listagem de noticias;

e Recomendag¢do de programas, onde uma aplicagdo como o Netflix, que tem uma
biblioteca enorme de filmes e séries e quer cativar o utilizador ao servigo, deve
recomendar o conteldo que possui para rentabiliza-lo.

Existem varias fun¢Ges que favorecem uma aplicagdo, caso um sistema de recomendacgdo seja
adicionado: (Ricci, Rokach, Shapira, & Kantor):

e Aumentar o numero de produtos vendidos, uma vez que sdo sugeridos produtos que
serdo do interesse do utilizador;

e Vender produtos mais diversos, em que o sistema de recomenda¢do é capaz de
recomendar produtos menos populares a utilizadores que encaixam no perfil desses;
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e Aumentar a satisfacdo do utilizador, ao apresentar sugestdes que sejam relevantes e
interessantes para o mesmo, que faz com que este aprecie mais o sistema;

e Aumentar a fidelidade do utilizador, em que sendo as recomendagdes precisas, o
utilizador comeca a dar mais valor ao sistema, tornando-se cada vez mais leal a
aplicacdo.

Tendo as fungdes de um sistema de recomendacdao em conta, deve-se ter em consideragdo uma
outra varidvel que é o contexto do utilizador. No caso particular de produto é importante
contextualizar a sugestdo do artigo com, por exemplo, a época do ano. Ou seja, na época do
verdao ndo devem ser recomendados aos utilizadores cachecéis. Esta utilizacdo de contexto deve
ser tida em conta no calculo da sugestdao de um item para um certo utilizador, oferecendo uma
maior precisdo e tendo em conta as necessidades do utilizador no contexto em que se insere
(Adomavicius & Tuzhilin, 2014).

Para o desenvolvimento de recomendacées personalizadas é necessdrio conhecer o utilizador.
Numa aplicacdo existem varias formas de conhecer os gostos dos utilizadores, através das suas
acles. As suas agles dividem-se em dois grupos:

e Feedback implicito, em que o sistema capta acGes do utilizador através dos cliques,
posicionamento do cursor e das suas pesquisas para captar os seus gostos;

e Feedback explicito, em que o utilizador da explicitamente a sua opinido sobre um
conteudo da aplicagdo, como por exemplo a avaliagdo de um filme ou partilhar um
artigo nas redes sociais.

Normalmente os utilizadores quando estdo a utilizar a aplicacdo ndo possuem o habito de
avaliar o conteldo que estdo a ver (como, por exemplo, classificar um filme), e por isso torna-
se complicado utilizar apenas informagdo que tem de ser dada de livre vontade pelo utilizador.
O feedback implicito consegue colmatar essas falhas, no entanto tem algumas desvantagens
associadas: de poder influenciar os resultados quando nao devia, uma vez que o utilizador pode
estar a visualizar a ficha de detalhe de um filme, mas pode ndo gostar desse filme; tem-se acesso
apenas a uma quantidade limitada de informacéo (Chen, Wang, Wang, & Yu, 2016). E necessario
entado existir um equilibrio dessa informacao retirada, para consequentemente, ser utilizada no
algoritmo de recomendacgdo para gerar sugestdes que facam sentido para o utilizador.

Os mais reconhecidos algoritmos de recomendacdo utilizados nas aplicagdes sdo os “Non-
personalized recommenders”, “Collaborative filtering” (CF) e o “Content based recommenders”
(CB). Cada um tem as suas vantagens e desvantagens que irdo ser detalhadas e explicadas nos
proximos capitulos.
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llustracdo 2 - Simples explicaggo do CF e CB (Fonte: https://www.marutitech.com/wp-
content/uploads/2017/05/Collaborative-Filtering-min.png).

2.1.2.1 Non-personalized recommenders

Os algoritmos ndo personalizados ndo dependem das preferéncias dos utilizadores para gerar
as recomendacdes, baseando-se somente no item. Um exemplo deste tipo de algoritmos é a
listagem dos produtos mais vendidos de um website, ou o filme mais popular neste momento.
Este tipo de recomendacdo é visto, por exemplo, no detalhe do filme no IMDb, onde as
recomendacdes sdo transversais a todos os utilizadores.

Existe ainda outro tipo de algoritmo ndo personalizdvel com recomendagdes feitas por um
grupo restrito de pessoas. Estas recomendacgbes sdo normalmente feitas por uma equipa
especializada nesse tipo de conteudo, e ndo dependem em nada do utilizador atual. Este tipo
de recomendac¢des é muitas vezes visto em aplicagdes de artigos gastrondmicos, com alguns
restaurantes sugeridos pela equipa editorial.

Estas recomendacbes, embora sejam interessantes, ndo sdo o que é pedido para este tipo de
projeto, uma vez que o foco deste projeto sdo as sugestdes personalizadas, em que a opinido
dada pelo utilizador deve afetar as recomendacdes apresentadas.

Estes algoritmos tém o mérito de serem a base de muitos algoritmos mais complexos e
personalizados.
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2.1.2.2 Content based recommenders

Este tipo de algoritmo utiliza os atributos dos conteldos que vao ser recomendados. Ou seja,
um utilizador vai dando feedback sobre o conteudo (por exemplo um filme), onde ele avalia-o,
marca-o como visto, visualiza a ficha de detalhe, e utiliza esses dados do utilizador para gerar
recomendacdes de filmes, baseando-se nos atributos dos filmes ao qual o utilizador deu
feedback. Ou seja, quanto mais input for dado pelo utilizador, mais aprimoradas vao ser as
recomendacoes. Este tipo de algoritmo é sugerido para sistemas que tenham uma grande
quantidade de informacdo, mas que possuam poucos utilizadores (Leskovec, Rajaraman, &
Ullman, 2014).

Este tipo de sistema de recomendacdo é uma boa hipdtese para a aplicacdo a desenvolver uma
vez que existe neste momento uma base de dados com uma grande quantidade de informacao,
mas nao existe massa critica que seria necessaria para outros sistemas de recomendacdes como
por exemplo o CF. No entanto, por ndo ter em conta utilizadores semelhantes, as
recomendacbes acabam por perder um dinamismo interessante, e acabam por surgir
recomendacdes sempre em torno do mesmo estilo, uma vez que sdo sé utilizados os atributos
dos conteudos como a categoria e o elenco de um filme. Outro grande problema associado a
recomendacdes utilizando apenas os atributos é que se perde a componente de popularidade
do item, uma vez que a popularidade do item ndo é um atributo associado ao programa.

Para calcular se um utilizador gosta de um certo artigo, produto ou filme é necessario seguir
uma sequéncia de calculos que permite medir a semelhancga entre os gostos do utilizador com
o perfil do item.

Numa primeira fase deve-se tragar o perfil de um artigo, mas antes escolhe-se quais serao os
atributos desse item que irdo ser utilizados para tragar o seu perfil. Por exemplo, quando é
escolhido um filme é possivel utilizar atributos como o ano de langamento, elenco do filme,
realizador, género, entre outros. Uma vez selecionados todos os atributos que serdo utilizados
para calcular a semelhancga, é tragcado o perfil do programa através dos valores desses atributos.
Ou seja, considerando dois filmes que tém trés atores em comum a sua representa¢do pode ser
vista na Tabela 2:

Tabela 2 - Perfil entre dois filmes com trés atores em comum

1 1 1 1 1 0 0 0

Como possuir um ator no elenco trata-se de um elemento boolean (ou possui o ator ou ndo, ou
seja, ou é 0 ou 1), consegue-se facilmente tracar semelhancas entre estes dois elementos. No
entanto, podem existir atributos numéricos como é o caso do ano do programa ou a sua

classificacdo média. Para estas situacOes deve ser utilizado o valor real do atributo (e.g. ano
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seria 2017) e serdo utilizados para calcular a semelhanca da mesma forma que os valores
booleanos, ou seja, uma Unica parcela do vetor. E necessario garantir que o seu valor ndo
influencia em demasia o calculo ou ndo é considerado o suficiente. Existem varias técnicas a
adaptar nestes casos e estes valores devem ser modificados e afinados com o tempo, até se
atingir os valores desejaveis (ou seja, boas comparacgdes entre itens) (Leskovec, Rajaraman, &
Ullman, 2014).

Tabela 3 - Perfil de dois filmes com atributos numéricos

Para calcular a semelhanca entre dois filmes, e utilizando os valores indicados na Tabela 3, é
apenas efetuado o cdlculo de cosseno entre dois vetores. A férmula para o célculo entre o
cosseno de dois vetores é dada pela divisdo entre o produto interno de dois vetores (<v,u>) e
multiplicacdo da norma de dois vetores (Leskovec, Rajaraman, & Ullman, 2014).

) <v,u>
cos = —
[v| x ul

Utilizando o exemplo (Tabela 3) anterior é possivel chegar ao calculo de:

3+ 21a?
V25 +290a? + 441a*

cos(f) =

Ajustando agora os valores de a seria possivel obter o dngulo entre os dois vetores e descobrir
a sua semelhanga através disso. Quanto mais pequeno for o angulo, maior seria a sua
semelhanca.

Sendo agora possivel arranjar uma comparagao entre dois programas, falta considerar os gostos
do utilizador. Para isso é necessario também tracar um perfil de utilizador, considerando o
feedback dado por ele. Por exemplo tendo em conta que o utilizador gostou de cinco filmes em
20 em que o ator Bryan Cranston esta no elenco, como o atributo de ator no filme é booleano,
o peso do vetor do utilizador para a componente do Bryan Cranston iria ser de 25%. No entanto,
a maioria do feedback dado pelo utilizador em relagdo a um filme é feito de forma numérica,
através da classificacdo do filme. Para esses casos deve-se ter em conta a média de analises do
utilizador e subtrair a cada uma das suas classificagdes para saber o que sdo de facto avaliacdes
negativas para o utilizador e as que sdo positivas (Leskovec, Rajaraman, & Ullman, 2014).
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Tendo entdo acesso a ambos os vetores de utilizador e de produtos, torna-se possivel fazer o
calculo do cosseno entre estes dois vetores para medir a semelhanca entre eles e ordenar os
itens de forma a que as melhores recomendacdes figuem em primeiro.

Este trabalho de classificagdo de recomendac¢des pode também ser feito pelo sistema de
aprendizagem automatica. Aplicando esta técnica faz com que o préprio algoritmo de
recomendacdo vd modificando e aprendendo o que é uma boa recomenda¢do e uma ma
recomendacdo, modificando os pesos de cada atributo considerado para os calculos. Uma das
técnicas mais utilizadas neste caso é o da arvore de decisdo. No entanto devido a sua
complexidade, este tipo de técnica sé é recomendado em problemas com uma pequena

guantidade de dados uma vez que é necessario gerar uma arvore de decisdo para cada
utilizador, o que seria bastante dispendioso (Leskovec, Rajaraman, & Ullman, 2014).

2.1.2.3 Collaborative Filtering

Ao invés do algoritmo de recomendacdo CB, este algoritmo gera recomendac¢bes usando
utilizadores semelhantes. Ou seja, em vez de captar objetos da base de dados com atributos
semelhantes, sdo captados utilizadores com gostos semelhantes e geradas recomendagdes a
partir desses utilizadores semelhantes, sendo o foco o feedback dado por outros utilizadores
aos objetos em comparagao com o utilizador para quem se esta a gerar recomendagdes. Um
exemplo bastante conhecido é o utilizado pela Amazon. Na pagina de um certo artigo a Amazon
lista no final uma lista de artigos com o titulo “Os utilizadores que compraram produto X
também compraram...” (Leskovec, Rajaraman, & Ullman, 2014).

Este tipo de algoritmos geram recomendagdes bastante vidveis, uma vez que utilizam o gosto
pessoal de utilizadores e uma componente humana que é capaz de seguir tendéncias, ao invés
do algoritmo CB que utiliza apenas a meta-data existente. No entanto, este tipo de algoritmo
s6 tem grande utilidade se possuir uma aplicagdo com uma grande quantidade de utilizadores
que da o seu feedback. Outro grande problema deste tipo de algoritmo é que ndo consegue
recomendar itens que ainda nao tiveram qualquer tipo de intera¢do, e por isso existe um
problema de cold-start, onde apenas os artigos com feedback tém a oportunidade de serem
recomendados.

Tal como no algoritmo CB, este algoritmo também é caracterizado por perfis de utilizadores,
numa simples matriz, em que as linhas correspondem aos utilizadores e as colunas aos
programas vistos por estes. Cada elemento da matriz representa a interagao entre o utilizador
e esse jtem. Estas matrizes normalmente possuem um grande numero de utilizadores por um
grande numero de itens, em que grande parte ndo possui interagOes. Estas matrizes tém o
nome de matriz esparsa, e sdo caracterizadas pela grande quantidade de zeros que possuem.
Utilizando um exemplo simples, o utilizador pode apenas classificar os programas como “gosto”
e “ndo gosto”, sendo que o “gosto” é classificado positivamente e 0 “ndo-gosto” negativamente.
Neste exemplo ndo é utilizada uma classificacdo de zero a dez, ou seja, ndo é necessario

normalizar as interagBes dos utilizadores, de forma a identificar classificacdes positivas e
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negativas.

Tendo acesso a todos as interacles, e tendo em conta que estas ja estdo normalizadas, é
necessdrio aplicar novamente a forma do angulo do cosseno, para saber a semelhancga entre
dois utilizadores. Relembrar que quanto mais pequeno for o valor do angulo, mais semelhantes
sdo estes utilizadores.

No caso do sistema de classificagdo utilizar uma classificacdo numérica (por exemplo, de zero a
dez), uma possivel abordagem é a normalizacdo dos dados. Para um utilizador (que pode ser
representado por um vetor) deve-se achar a média das suas classificagdes. Calculando a média,
subtrai-se esse valor a cada uma das suas classificacées, tendo assim a normalizacdo de todas
as suas interagdes. Desta forma é facil de identificar quais as classificagdes negativas e positivas
para aquele utilizador. Com esta abordagem também se normaliza o tipo de utilizador, uma vez
que existem utilizadores em que a sua nota média é mais alta do que outros, e através deste
calculo, tem-se apenas classificacdes negativas, positivas ou indiferentes. Uma vez
normalizados os dados de todos os utilizadores, utiliza-se novamente a formula do céalculo do
cosseno. Esta abordagem tem o nome de coeficiente de correlacdo de Pearson.

Existe ainda duas formas de utilizar o algoritmo CF: item-item ou user-user.

%
(O

User-based filtering Item-based filtering
llustragdo 3 - Exemplo de User-User CF e ltem-Iltem CF (Fonte:

http://www.salemmarafi.com/code/collaborative-filtering-with-python/)

2.1.2.3.1 Item-item CF

Esta forma de avaliacdo é usada para recomendar itens semelhantes entre si, em vez de usar
utilizadores semelhantes. Ou seja, cada item tem a si atribuido um conjunto de classificagcdes
dadas por utilizadores do sistema, e sdo essas classificacées usadas para tragar o perfil do item
e encontrar itens semelhantes, através dos calculos ja referidos neste documento (Leskovec,
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Rajaraman, & Ullman, 2014). Este tipo de classificagcdo traz vantagens em relagdo ao user-user,
uma vez que existe um maior numero de classificagdes sobre itens e torna as recomendacgdes
mais precisas para um utilizador que tem menos classificagdes, que gosta do artigo Y, este que
tem um conjunto n de artigos semelhantes a este. Este mesmo utilizador no user-user teria
recomendagdes menos precisas, uma vez que o numero reduzido de classificacdes prejudica a
qualidade das recomenda¢Bes porque é um processo complexo encontrar um utilizador
semelhante a este. A escalabilidade desta forma também é mais simples comparada ao user-
user, uma vez que so6 se preocupa com a subida do nimero de itens, enquanto que o user-user
preocupa-se com o numero de artigos e nimero de utilizadores (Sarwar, Karypis, Konstan, &
Riedl, 2001).

2.1.2.3.2 User-user CF

O User-user CF utiliza técnicas de nearest-neighbour para saber quais os utilizadores mais
semelhantes ao atual, e gerar recomendacfes sobre artigos, com base nos gostos destes
utilizadores. Neste tipo de algoritmo, numa primeira fase sdo calculados n utilizadores idénticos
ao utilizador atual, e a partir da semelhanca entre os utilizadores, captar os itens dos
utilizadores mais parecidos com o qual o utilizador atual ainda ndo interagiu.

2.1.2.4 Algoritmos hibridos

Tanto o CB como o CF tém as suas desvantagens: no primeiro as recomendagées comegam a
ficar filtradas pelo tipo de conteldo que o utilizador gosta. Ou seja, se um utilizador der
feedback positivo sobre filmes de agdo, vai receber apenas recomendagdes de outros filmes de
acdo. No entanto, pode haver filmes que ndo sejam de a¢do que o utilizador também goste. O
CF tem o problema do cold-start, em que é necessaria uma grande quantidade de utilizadores
com uma grande quantidade de intera¢do para encontrar utilizadores semelhantes. Ou seja, 0s
primeiros utilizadores do sistema vdo ter recomendagbGes pouco precisas porque a
probabilidade de encontrar utilizadores semelhantes a ele é menor. Para além disso, um artigo
que nao tenha qualquer tipo de interagao nunca vai ser sugerido pelo sistema, uma vez que o
calculo utilizado no CF conta com utilizadores semelhantes, em que a recomendacdo é baseada
em artigos que foram bem cotados por outros utilizadores.

No entanto, juntando a técnica dos atributos do CB, com a dos utilizadores semelhantes do CF,
consegue-se colmatar quase todas as desvantagens encontradas para recomendar algo Uutil para
o utilizador. Utilizando os atributos do item, juntamente com os gostos de outras pessoas, é
possivel criar um sistema de recomendacdo dindmico, que recomenda qualquer tipo de itens.

2.1.3 Recomendagdes em solugbes existentes

Neste momento existem iniUmeros produtos no mercado que oferecem recomendacgdes de
conteudos televisivos com uma grande quantidade de utilizadores.
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Um dos mais reconhecidos internacionalmente é o Netflix. O Netflix € um servico que se destaca
pelas recomendac¢des personalizadas a cada utilizador. Através do seu algoritmo de
recomendacdo, e toda a meta-data que consegue obter através do feedback dado pelo
utilizador (quer seja na avaliagdo do conteldo, quer seja na visualizagdo total ou parcial de
conteldo) consegue gerar recomendagdes de contetdo semelhante e que seja do agrado do
utilizador. Para a elaboracdo deste projeto este sistema ndo foi avaliado, uma vez que é
necessaria uma subscricdo para aceder a aplicacdo. No entanto, foram utilizados dados e uma
avaliacdo feita por terceiros para o capitulo de Avaliagcdo da solucdo, onde foi indicada a
precisdo das recomendacdes geradas pela aplicacao.

Outro servico bastante popular é o IMDb. O IMDb estd dentro da lista dos 100 websites mais
visitados no mundo (57 no Alexa (Alexa, s.d.), e 53 no SimilarWeb (SimilarWeb, s.d.)), sendo a
aplicacdo mais popular para informacdo sobre filmes e séries. O IMDb é o produto mais
semelhante ao desenvolvido neste projeto, uma vez que utiliza apenas as andlises dadas pelos
utilizadores e o conteudo que tem sobre os programas para gerar recomendacdes. No entanto,
ndo se sabe publicamente que tipo de algoritmo de recomendacdes o IMDb estd a utilizar.
Possui também a base de dados mais rica e atualizada atualmente, sendo o website avaliado
em trés milhares de milhdes de ddlares®.

Existem dois tipos de recomendag¢des no IMDb: uma recomendag¢do na pagina de detalhe de
um programa, onde é apresentada uma lista de programas que os utilizadores que gostarem
deste programa também gostaram; e uma recomendacao personalizada, baseadas nas analises
dadas pelo utilizador e pelos programas que este tem adicionados na sua Wishlist (filmes/séries
que tem intengdo de visualizar).

Para a avaliacdo do sistema de recomendacdo do IMDb foi criada uma conta de utilizador e
avaliadas as recomendag0des iterativamente. Este estudo foi efetuado apenas com um utilizador,
logo os seus resultados podem ndo ditar com exatiddo a precisdo do algoritmo utilizado pelo
IMDb.

;

Avaliar se uma recomendacao é “correta” é algo trabalhoso para programas de televisao, uma
vez que era necessario haver tempo para provar que de facto a recomendagdo é correta ao
visualizar o programa. Uma vez que se esta a avaliar uma grande quantidade de programas, ndo
faria sentido uma pessoa ter de visualizar todo o conteldo para consequentemente avaliar se
a recomendacdo dada foi correta/errada. Tendo isso em conta, é considerada uma
recomendacgdo “correta” um programa televisivo que o utilizador tenha visualizado e que seja
do seu agrado e uma recomendacdo “errada” um programa televisivo que o utilizador tenha
visualizado e que nao lhe tenha agradado.

O estudo comecgou por avaliar quatro programas (visiveis na Tabela 4) que o utilizador gosta e
ver as recomendacgdes dadas na ficha do programa. Estas recomendacdes sdo independentes
do feedback do utilizador atual e ndo sdo pessoais, tal como ja foi referido neste documento no

3 Dados retirados de WorthOfWeb no dia 17 de fev. de 2017 (http://www.worthofweb.com/website-
value/imdb.com/)

30



capitulo 2.1.2.1. Estas recomendacdes tém em conta todo o input dado pelos utilizadores, de
uma forma: “os utilizadores que gostaram deste programa também gostaram de...”. Através da
frase anterior, e tendo em conta a pesquisa efetuada, parte-se do pressuposto que é utilizado
o algoritmo de CF para a obtencao destas recomendacdes, mas que nao sao focadas para o
utilizador atual.

Tabela 4 - Numero de recomendacdes acertadas sobre nimero total de recomendagdes na pagina de
detalhe do filme

Breaking Bad Interstellar Se7en The Office

5/12 7/12 3/12 4/12

Apds esta andlise, fez-se uma avaliacdo de 20, 40 e por ultimo 75 programas que o utilizador
gostou. Para cada iteracdo de andlises foi avaliada o numero de recomendacbes “certas”,
seguindo a abordagem explicada neste documento. Foi utilizado sempre o mesmo numero de
total de recomendacdes (168).

Tabela 5 - Numero de recomendagdes acertadas sobre nimero de recomendagdes dadas, tendo por base
o numero de analises positivas feitas pelo utilizador

Numero de andlises positivas 20 40 75
Recomendagdes corretas 45 35 24
Percentagem de recomendacdes | ~27 % =21% ~14 %
“corretas”

Percentagem de recomendagdes | 0% 0% 0%
“erradas”

Tal como se pode visualizar na Tabela 5 acima, ndo existiu nenhuma recomendacdo “errada”
em nenhuma das iteragGes. Um fator interessante é que a percentagem de programas que
foram vistos e que foram do agrado do utilizador tende a decrescer, uma vez que aumenta o
numero de programas que o utilizador n3do viu. Essa situacao é perfeitamente normal, uma vez
que a oferta de itens é grande. Tendo em consideracdo estes resultados, e apenas dando como
feedback andlises de programas que o utilizador gostou, pode-se considerar que o sistema de
recomendacdo implementado no IMDb é preciso, uma vez que ndo gerou uma recomendacgao
“errada” para o utilizador.

Uma ultima andlise foi realizada depois de se dar feedback sobre os filmes que o utilizador ndo
gostou, e avaliados novamente os resultados. Foram inseridas 10 analises negativas, ou seja,
programas que o utilizador ndo gostou.
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Tabela 6 - Numero de recomendagdes acertadas sobre nimero de recomendagdes dadas, tendo por base
o numero de andlises negativas feitas pelo utilizador

Numero de analises negativas 10 (Total de Analises: 85)
Recomendagdes certas 28

Percentagem de recomendagées ~17 %

“corretas”

Percentagem de recomendacgoes 0%

“erradas”

Tal como se pode ver na Tabela 6, a analise negativa tem também um impacto no sistema de
recomendacdes pessoais, onde apareceram mais quatro filmes que o utilizador viu e gostou do
gue anteriormente. Novamente n3do apareceram filmes que o utilizador viu e que ndo gostou,
tendo novamente o sistema ndo gerado uma ma recomendacao.

Concluindo esta analise, o IMDb é neste momento uma grande referéncia no mundo do cinema
e da televisdo, com uma vasta equipa de profissionais e recursos que permitem ter acesso a
conteudo editorial exclusivo e rico em informacdo. No entanto, falha em informacdo de
programas portugueses, onde estes ndo sdo tdo detalhados como a base de dados da
InfoPortugal. Possui também um sistema de recomendagdo bastante eficaz, que, no entanto,
ndo é um foco do produto pela forma de como o sistema de recomendacdo personalizado é
apresentado (estd escondido dentro das opgdes do utilizador, tornando-se algo complexo para
o utilizador vulgar encontrar essa funcionalidade, ao contrdrio de por exemplo o Netflix, que
apresenta a lista de recomendacGes no seu ecra principal).

2.1.4 Recomendagbes com EPG

Neste momento ja existem algumas operadoras nacionais a fornecem recomendagbes aos
utilizadores. No entanto, este tipo de recomendag¢des sdao muito dificil de encontrar para o
habitual telespectador, encontrando-se muitas vezes na descricao detalhada do programa.

Fornecer ao telespectador recomendacdes ligadas ao EPG facilita a utilizacdo da televisdo, uma
vez que cada vez mais existe o problema de haver uma grande quantidade de programas a
serem emitidos, em que grande parte do publico visualiza apenas uma pequena parte dos
canais. Na llustracdo 4 é possivel ver a distribuicdo dos telespectadores nacionais para o dia 12
de junho de 2017, onde cerca de 57,7% da distribuicdo foi para quatro canais de televisao.
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televisao o

AUDIENCIAS DE 2* FEIRA, 12 DE JUNHO DE 2017

Médias e Minutos mais vistos Cal : Outros

RTP2

RATING G SHAS AATING SHARE RATING

MINUTO MAIS VISTO MINUTO MAIS VISTO MINUTO MAIS VISTO MINUTO MAIS VISTO

SANTO ANTONIO: MARCHAS

POPULARES LEI E CORRUPCAO OURO VERDE Il

ESPECTADORES (aproximade) ESPEC s { ESPECTADORES (aproximaga) ESPECTADORES (aproximade)

Rating (%) Share (%) Rating &% Share (L) Rating (%) Share () Rating (% Share ()
W op 13 Shr ) Espectodores
1 AMOR MAIOR S 259 1.216.000
2 OURO VERDEN v 254 1.187.500
3 JORNAL DASE TV 269 1035500
APANHA SE PUDERES TV k 29,6 B74.000
SANTO ANTONIO: MARCHAS POPULARES RTP1 B, 216 B8 0
JORNAL DA NOITE 5IC 19,7
A IMPOSTORA Il v 21
] ESPELHO D'AGUA { 72 192
TELEJORNAL RTPL 71 182
JORNAL DA TARDE ITP1L 57 226
JORNAL DA UMA T 55 23
PRIMEIRO JORNAL 55 229
CASAMENTOS DE STO ANTONIO ITP1 AS
DEIXA QUE TE LEVE (R) ™V 37
5 VOCENATW! v 37 25 351.500
O n* de espectadores que apresentamos € uma aproximacdo com uma margem de erro, no maximo, de 40 000 espectadores.

llustragdo 4 - Dados das audiéncias de televisdo relativas ao dia 12 de junho de 2017 em Portugal

Este tipo de funcionalidade traz uma grande satisfacdo aos utilizadores. Num projeto
semelhante realizado em 2000, foi desenvolvido uma aplicagdo distribuida por varios websites,
onde era possivel visualizar recomendacgbes sobre o que ver na televisdo. Os resultados finais
mostraram uma satisfagcdo de 95% nos utilizadores (Cotter & Smyth, 2000).

2.2 Enquadramento tecnoldgico

Nesta seccdo apresentam-se as principais tecnologias e ferramentas utilizadas durante o
desenvolvimento da solugdo preconizada, divididas em dois grandes grupos: as utilizadas para
a gestao do projeto e as usadas durante a construcgao.

2.2.1 Gestdo do projeto

Para um projeto desta dimensdo, é necessario garantir um histdrico de todas as versdes
apresentadas ao cliente, assim como de todas as altera¢des feitas. Para isso, foi utilizado uma
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ferramenta de controlo de versdes (git), através da plataforma GitlLab. Esta plataforma esta
hospedada na arquitetura da InfoPortugal, onde todos os seus repositdrios estdao privados,
tendo apenas acesso pessoal autorizado. Na llustragdo 5 é possivel ver o repositério do projeto
do EPG na plataforma GitLab.

Project Repository Issues 0 Merge Requests 0 Pipelines Wiki Members Settings
Home Activity Cycle Analytics
django-epg &
v7 Star 1 Y Fork 0 SSH ~ git@gitlab.infoportugal.info:d % & - L g A Global ~
Leave project
Files (31 MB) Commits (3,893) Branches (33) Tags (401) Readme Add Changelog Add License Add Contribution guide Set up CI
master django-epg Q Find file History &

e Merge branch 'master’ of gitlab.infoportugal.info:django/django-epg 79e2b8dd I

Tiago Costa committed 5 days ago

Name Last commit Last Update
8 apps Merge branch 'master' of gitlab.infoportugal.inf... 5 days ago
M conf Hotfix: Email é agora varidvel de ambiente. Alter... a month ago
I docs Terminado reformulacdo da base de dados. a vear aan

llustragdo 5 - Repositério no GitLab

Para a gestdo do projeto em relacdo a divisdo de tarefas, documentacdo do projeto,
comunica¢do com restantes elementos da equipa e cliente, foi utilizada a ferramenta Redmine.
O Redmine é uma plataforma web utilizada para a gestdo flexivel de projetos, que oferece varias
funcionalidades como uma AgileBoard, diagramas de Gantt, criacdo e atribuicdo de tarefas,
entre outras. Na llustracdo 6 é possivel ver o diagrama de Gantt gerado automaticamente
através da criagdo de tarefas para este projeto.
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Gantt Tarefas

Filtros

Estado aberto Adicionar filtro

Opgoes
12 meses desde  Novembro 2016  Ar 9 Lir J Gu

5-11 2016-12 )17-4
45|46 |47 48 |49 50 51 52| 1 2 |3 |4 5 6|7 8|9 10 11 12[13 14 15|16

do EPG

Projeto:
Estado: Novo
Data de inicio: 09/02/2017

Data de fim: 1
Atribuido a
Prioridade: Normal

llustragcdo 6 - Diagrama de Gantt na plataforma Redmine

2.2.2 Bibliotecas e ferramentas

Neste subcapitulo vao ser apresentadas varias bibliotecas e ferramentas pesquisadas que
podem ser solucdo para o problema encontrado.

Na procura de ferramentas de recomendac¢do foram tomadas algumas decisdes prévias em
relacdo a escolha da tecnologia: esta deve ser gratuita; e deve ser facilmente gerida por
qualguer elemento da equipa de desenvolvimento da empresa, pelo que deve estar

desenvolvida em Python.

2.2.2.1 LightFM

O LightFM é uma biblioteca desenvolvida em Python que possui um numero de populares
algoritmos de recomendacgdo para feedback implicito e explicito (Kula, 2015). Através desta
biblioteca torna-se simples a implementagdo de um sistema de recomendag¢do numa aplicagao,
uma vez que esta oferece todas as operagGes necessarias para o calculo de recomendacdes,
tendo em consideracgdo as interagdes de utilizadores em relagdo a um conjunto de itens.

Esta biblioteca oferece um algoritmo do tipo CF de base, onde utiliza os gostos de utilizadores
semelhantes para recomendar novos itens ao utilizador atual. No entanto, oferece também
uma vertente de CB, onde é possivel definir uma matriz de atributos dos itens, que depois
também é utilizada para o calculo das recomendacdes. Existe ainda uma terceira matriz, onde
é possivel colocar os atributos do utilizador, como por exemplo o género, idade, local, entre
outros. Esta biblioteca utiliza a licenga Apache 2.0, que permite o uso do cédigo fonte em
projetos open-source, ou proprietarios, e onde também é possivel a edi¢cdo do cédigo fonte.

Por definicdo esta biblioteca oferece ja alguns exemplos com alguns datasets, sendo um deles
o dataset do Movielens, onde é possivel gerar recomendacgées para 1000 utilizadores, tendo
em consideracdao 100000 interagdes. Oferece ainda algumas fung¢des para avaliar o algoritmo
de recomendacdo, uma vez que é possivel separar as interacdes em dois conjuntos de dados
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(um de teste, e outro para treinar e ser utilizado para as recomendacgdes) e calculando assim a
precisdo do sistema, entre outros métodos de avaliagdo de um sistema de recomendacao.

Esta biblioteca utiliza técnicas de machine learning, uma vez que utiliza as classificacbes
(positivas e negativas) dadas pelo utilizador para gerar novas recomendacgdes. Ou seja, quanto
maior for o nimero de classificacdes dadas por um utilizador, e quantos mais utilizadores tiver
o sistema, o sistema fica mais preciso.

2.2.22 Crab

O Crab, também conhecido como “scikits.recommender”, é uma framework Python para
construir motores de recomendacédo integrando pacotes utilizados na area cientifica (numpy,
scipy e matplotlib).

Este motor fornece um conjunto rico de componentes a partir do qual pode-se contruir um
sistema de recomendacdes através do conjunto de algoritmos fornecidos e pode ser utilizado
em vdrios contextos, como na ciéncia ou na engenharia (Murigoca Labs, s.d.).

2.2.2.3 Surprise

Surprise é uma biblioteca “scikit” para construir e analisar sistemas de recomendagdo. Foi
desenvolvida com o intuito de:

e Dar aos utilizadores controlo sobre as experiéncias a realizar, através de uma forte
documentagao;
e Facilitar o uso de datasets, oferecendo alguns ja integrados (Movielens e.g.) ou
podendo utilizar os seus préprios datasets;
o Oferece varios métodos para avaliar, analisar e comparar os resultados dos varios
algoritmos de recomendacao.
e Fornece varios algoritmos de previsdo, assim como varios tipos de calculos para
semelhanca.
A licenca do projeto é BSD 3-Clause, que dita que a ferramenta pode ser utilizada para uso
comercial (Hug, s.d.).

2.2.3 Motor de Pesquisa

Outra grande componente da aplicacdo é o motor de pesquisa, na qual seja possivel procurar
qualquer tipo de conteldo da informagdo do EPG. Neste momento existem varias opg¢des no
mercado de motores de pesquisa ja implementadas que oferecem funcionalidades
interessantes que se enquadram com os requisitos desta aplicacdo. Mas para proceder a
escolha, tem de se analisar vdrias componentes destes sistemas, como por exemplo a utilizagao
de base de dados relacional e ndo-relacional, e quais as implicacdes da escolha do tipo da base
de dados tém na pesquisa e na performance da mesma.

Uma das primeiras decisdes a tomar quando se implementa pesquisa na aplicagdo é escolher
como armazenar a informacao que vai ser pesquisada. Sendo uma decisdo tdao importante para
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a arquitetura do sistema, os requisitos tém de ser analisados para ponderar qual dos dois tipos
de bases de dados devem ser escolhidos.

As bases de dados relacionais sdo as mais comuns em aplica¢es de informatica. Distinguem-se
pelo facto das varias tabelas usadas para identificar um tipo de objeto poderem possuir relagdes
entre elas, de forma a criar a ldgica da aplicacdo tendo em conta os requisitos pedidos.

Uma base de dados nao relacional, também referida como NoSQL, como a MongoDB armazena
a sua informacgdo em ficheiros do tipo JSON (Homan, 2015). Este tipo de base de dados ja ndo
tem qualquer tipo de relacdo entre as tabelas, e essa é uma das principais razées pela qual estas
bases de dados sdo mais rapidas a obter resultados, uma vez que existe uma “desnormalizacdo”
da estrutura de dados. Algumas das principais razoes para os programadores optarem por bases
de dados nao relacionais é quando o modelo de dominio comeca a ficar demasiado complexo
ou comega-se a investir tempo a desnormalizar o esquema da base de dados (Homan, 2015).
Uma grande vantagem das bases de dados nao relacionais é o facto de ndo utilizarem SQL e de
nado possuirem um schema faz com que ndo seja possivel um ataque do tipo “SQL Injection”,
dos ataques mais comuns a aplicagdes (Homan, 2015). No entanto, qualquer outro tipo de
vulnerabilidade na aplicacdo pode fazer com que o atacante tenha acesso aos dados de outra
forma.

A grande desvantagem de bases de dados ndo relacional é o facto de estas ndo possuirem
relagdes. Ou seja, imaginando que para um certo requisito é necessdrio captar todos os
episodios pertencentes a uma série, essa chamada a base de dados é mais complexa que a
chamada de uma base de dados relacional. Outra desvantagem esta associada ao facto de as
bases de dados ndo relacionais nao utilizarem SQL, que traz alguns beneficios como uma sintaxe
declarativa e uma base de matematica forte.

2.2.3.1 ElasticSearch

O ElasticSearch (ES) é um motor em tempo-real de pesquisa distribuida. Permite ao utilizador
explorar informag¢do a uma velocidade e escala nunca antes possivel. Pode ser utilizado com
pesquisa do tipo full-text, pesquisa estruturada, analisar informac¢do ou os trés anteriores em
conjunto (Elastic, s.d.). Nenhuma das componentes anteriores é revolucionaria, uma vez que jé
foram desenvolvidas antes do ElasticSearch ser divulgado. No entanto, nunca foram
combinadas numa Unica aplicagdao de uma forma tdo coesa e em tempo-real.

Devido ao potente motor de pesquisa do ElasticSearch, é possivel pesquisar com texto inteiro,
fazer um tratamento de sindnimos, ordenar os resultados por ordem de relevancia, gerar uma
pequena andlise da pesquisa e agregar informac¢do do mesmo tipo, em tempo-real e sem grande
carga para a maquina (Elastic, s.d.).

O ElasticSearch foi desenvolvido sobre o Apache Lucene, motor de pesquisa full-text. O Lucene
€ 0 mais avangado, com melhor performance e com o melhor motor de pesquisa disponivel
atualmente. Todavia, a sua integracdo em projetos é bastante complexa, ao ponto que pode
ser necessario um curso para entender como a informacao deve ser processada. O ElasticSearch
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esconde a complexidade do Lucene atrds de uma simples e coerente API. Destaca-se ainda que
o ElasticSearch também oferece outras funcionalidades para além do motor de pesquisa, ao
contrario do Lucene (Elastic, s.d.).

O ES é orientado a documentos, ou seja, é armazenado tudo o que seja objeto em documento.
Este ndo sé armazena toda a informacdo, como também indexa o objeto para que este seja
pesquisdvel. Para a serializagdo de documentos, o servico utiliza o JSON (JavaScript Object
Notation). Os ficheiros do tipo JSON sdo suportados pela grande maioria das linguagens de
programacao, porque sdo simples, coesos e de facil leitura.

O ES armazena a informacdo numa base de dados ndo relacional. De uma forma simples, e em
comparacdo a uma base de dados relacional: o ES suporta a criacdo de vdrios indices,
equivalentes a base de dados na nomenclatura relacional. Cada indice pode possuir varios tipos
(tabelas). Cada tipo possui um numero indeterminado de documentos (rows), em que cada
documento possui os seus atributos (Elastic, s.d.).
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3 Analise de Valor

Neste capitulo é apresentada uma analise de valor a plataforma desenvolvida, com o intuito
de provar o seu valor no mercado nacional atualmente.

A InfoPortugal faz a distribuicdo de programacdo de televisdo nacional atualmente para trés
das quatro principais operadoras, em que estas detém 60,4% do mercado. Algumas destas
operadoras possuem uma relagdo duradoura, que abrange também outros projetos.
Atualmente ndo existe nenhum sistema que interage com os espectadores portugueses que dé
recomendacgdes personalizadas, tendo em conta os seus gostos, tornando-se numa aplicagdo
Unica.

3.1 Identificacao da oportunidade

Neste sentido, surgiu a oportunidade de expandir o servigco de programacao de televisdo com
as operadoras, para ndo sO enviar essa programagdo, mas também para abranger a
recomendacbes personalizadas e um motor de pesquisa rapido. A identificacdo desta
oportunidade surgiu numa reunidao com um dos clientes, onde foi discutida a necessidade de
um servico assim, para aumentar a satisfacdo dos seus clientes.

3.2 Analise da oportunidade

Tendo em conta outras plataformas semelhantes com a televisao, como por exemplo o servico
Netflix, onde cerca de 75% dos utilizadores vé conteudo através de algum tipo de
recomendacdo (Amatriain, 2012), isso traria uma grande valia as operadoras, uma vez que iria
prender os utilizadores ao seu servigo. Desta forma, é de grande interesse das operadoras
fornecem um servigo semelhante aos seus clientes, e uma vez que ja existe um negdcio com a
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InfoPortugal com estes dados, facilita a comunicacdo e existe ja confianca para a contratacao
destas funcionalidades.

3.3 Geracgao e enriquecimento de Ideias

A ideia principal seria qualquer aplicacdo ser capaz de comunicar com este sistema, para obter
estes dados de programacdo, assim como as funcionalidades referidas. Poderiam ser aplicados
varios tipos de algoritmos de recomendacao, assim como vdrios tipos de pesquisa sobre estes
conteudos, de diversas formas. De acordo com o cliente, poderia existir mais ou menos
conteudo, assim como o numero de funcionalidades mais reduzido ou exclusividade no tipo de
conteudo apresentado.

3.4 Selegao de Ideias

Foi selecionada a ideia de criar uma plataforma que utilize as classificacdes dos utilizadores,
assim como os atributos dos programas para gerar recomendag¢des para os utilizadores. Esta
aplicagdo deve também conter uma componente de pesquisa sobre todo este conteldo, e em
gue esta possa ser facilmente filtrada, de acordo com os requisitos do cliente. Esta plataforma
deve estar disponivel e ser abrangente o suficiente para qualquer tipo de sistema e ndo se focar
apenas num.

3.5 Definicao de conceito

Concluindo, ird ser desenvolvida uma plataforma, em que serd utilizado a opinido dada pelos
utilizadores e atributos de programas para gerar recomendacgdes, e que permita a pesquisa
sobre conteldo que esta neste momento a ser emitido na televisdo. Esta plataforma responde
a pedidos do tipo HTTP, podendo assim ser abrangente o suficiente para qualquer tipo de
dispositivo que consiga comunicar através de internet. Para a funcionalidade da pesquisa foi
selecionado o ElasticSearch que fornece todos os requisitos necessarios para a funcionalidade.
Para as recomendacdes foi escolhida a biblioteca LightFM, uma vez que oferece um algoritmo
hibrido de recomendagdes e cumpre todos os requisitos pedidos.
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4 Valor, ameacas e oportunidades

Neste capitulo é documentado todo o processo de andlise do ponto de vista de negdcio deste
projeto, apresentando uma analise das forgas, fraquezas, oportunidades e ameacas do projeto,
o que o distingue da concorréncia e um modelo canvas para explicar o modelo de negécio do
mesmo. Esta analise de valor é feita na perspetiva da InfoPortugal, e ndo pelo ponto de vista de
ser a empresa a disponibilizar estas funcionalidades ao utilizador final (telespectador).

4.1 Parceiros e stakeholders

Os principais Stakeholders e parceiros associados a estes projetos sdo as operadoras nacionais
com quem a InfoPortugal ja possui projetos em comum:

e Vodafone, cliente que a InfoPortugal fornece o EPG, mas também outro tipo de
projetos ligados ao EPG, contactos Uteis, entre outros. No caso do projeto do EPG, este
servico ja é feito ha nove anos.

e (Cabovisdo, cliente que a InfoPortugal fornece o EPG.
e NOS, cliente que a InfoPortugal fornece o EPG.

A Vodafone foi contactada sobre o desenvolvimento deste projeto, de forma a fornecer os
dados de telespectadores para estes serem utilizados na gera¢do das recomendac¢des. Nao foi
possivel obter esses dados, mas a Vodafone ficou interessada no projeto, e pretende utiliza-lo
nas suas plataformas, estando neste momento em fase de testes para avaliar as funcionalidades
desenvolvidas.
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4.2 Valor e impacto

Tendo em conta o estado atual de Portugal em relacdo as operadoras de televisdo, onde
existem apenas quatro operadoras que abrangem quase a totalidade do mercado (cerca de
99,1%)* e que a InfoPortugal fornece a informac3o a trés dessas, o impacto deste projeto iria
ser enorme, caso todas as operadoras com quem a InfoPortugal j& possui uma ligacdo
quisessem este projeto (aproximadamente 3,6 milhdes de lares).

Por varias vezes ja foi anunciada a morte da televisdo (Mendes, 2017), e uma das formas para
as operadoras conseguirem prender os seus espectadores a televisdo é a utilizagdo de um
sistema de recomendacao credivel, uma vez que neste momento existe uma enorme oferta de
canais, em que grande parte desta oferta ndo é explorada, como se pode ver pela llustracao 4.

Neste momento ndo existe nenhum produto no mercado que ofereca as mesmas
funcionalidades que a aplicacdo, ou seja, um sistema de recomendacado baseado em conteudo
nacional e internacional e que possa ser utilizado por qualquer tipo de sistema. E de grande
interesse das operadoras terem acesso a um projeto destes, com o intuito de cativar os seus
utilizadores.

Este tipo de algoritmos de recomendagdo sdao uma tendéncia nestes Ultimos anos, e sdo muito
bem avaliados em termos monetarios. Um exemplo similar ao desenvolvido neste projeto é o
algoritmo de recomendagdo do Netflix, que é avaliado em mil milhdes de ddlares por ano
(McAlone, 2016). Para além disso, trazem valor para o mercado, uma vez que neste momento
é dito que 75% dos conteudos visualizados no Netflix sdo a partir de recomendagdes (Amatriain,
2012).

O desenvolvimento do sistema do EPG faz com que a equipa de programadores tenha
conhecimento de todo o modelo de dominio e também dos problemas mais comuns associados
a este tipo de informagdo, por isso existe neste momento uma equipa especializada no
desenvolvimento com este tipo de dados.

4.3 Ameacas

A informacgdo da programacao de televisdo é facilmente encontrada em varios meios: através
do website do canal, onde é disponibilizada uma grelha com a programacao; através de revistas
e jornais, que apresentam a programacao dos canais com maior audiéncia e descri¢cdes simples;
e mesmo pelas préprias operadoras, que apresentam as grelhas nas boxes de televisdo e no
proprio website. Tendo isso em consideracdo, a curva de entrada do mercado é baixa, uma vez
que é facil de obter estes dados e desenvolver um projeto que recomende contetdo televisao,
embora a informacdo ndo seja tdo detalhada e tratada.

4 Dados retirados da ANACOM no dia 17 de fev. de 2017
(https://www.anacom.pt/render.jsp?contentld=1400523)
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As préprias operadoras podem optar por desenvolver este projeto internamente e tornarem-
se concorrentes diretas, uma vez que tém a mesma informacdo que é disponibilizada pela
InfoPortugal e acesso direto ao feedback dado pelos utilizadores, que facilita o processo de
maturacao para as recomendacgdes. Esse exemplo pode ser visto pela Meo, onde é a prépria
operadora que trata de obter a informacao de programacao para disponibilizar posteriormente
aos seus clientes.

As interacdes dadas pelo utilizador sdo também uma ameaca para o nosso projeto, uma vez
gue o sistema de recomendacdes vive do feedback dado pelo utilizador para aprender os gostos
dele, e sem isso as recomendacdes ndo evoluem. As operadoras tém acesso ao que o utilizador
visualiza, e tem em seu poder essa informacdo. No entanto, na eventualidade de ndo haver
partilha desses dados para a criacdo deste projeto, perde-se uma grande quantidade de dados
que ajudariam no desenvolvimento e que facilitavam a aprendizagem do algoritmo de
recomendacdo. Por sua vez, e frisando novamente o ponto anterior, é uma vantagem que as
operadoras tém em relacdo a InfoPortugal e que caso esta desenvolve-se um projeto
semelhante internamente, teriam facilmente recomendacdes mais Uteis do que com pouca
informacado acerca do espectador.

Servigos como a Netflix, Hulu e Amazon Video sdo concorrentes indiretos a este projeto. Estes
servigcos tém crescido exponencialmente nos ultimos tempos. O Netflix, servico mais popular
deste género, possui cerca de 94 milhdes de subscritores em todo o mundo no ultimo
guadrante do ano de 2016, aproximadamente mais 20 milhGes que no ano anterior (Statista,
s.d.). O Netflix abrange cada vez mais paises e pessoas, e tendo um conteldo personalizado
para os utilizadores e com grande quantidade e disponivel numa grande gama de dispositivos
faz com que os espectadores ndo utilizem a televisdo para ver filmes e séries.

4.4 Oportunidades

Tal como ja foi referido varias vezes neste documento, o produto a ser desenvolvido é o Unico
no mercado portugués. Possuindo exclusividade neste tipo de produto e conseguindo o
monopdlio deste nicho de mercado vai ajudar a InfoPortugal a destacar-se ainda mais na
programacao de televisdo e como empresa tecnoldgica.

A forma de como este projeto é desenvolvido para abranger qualquer tipo de sistema também
é uma oportunidade, uma vez que ndo se prende diretamente as operadoras. Através deste
projeto podem ser criados websites ou aplicages mdveis com este tipo de conteldo, onde o
utilizador é recomendado sobre o que pode ser um programa do seu agrado, ou entdo
encontrar facilmente um programa que queira pesquisar.

A partilha de informacado entre a aplicacdo a desenvolver e o produto final disponibilizado aos
utilizadores é uma situagdo de win-win para a InfoPortugal e para a empresa que disponibilizar
o conteudo final:
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e AlnfoPortugal recebe o feedback dado pelo utilizador, sabendo quais os programas que
gosta e continua a ensinar o sistema de recomendacao, que cada vez fica mais preciso;

e O produto final vai aumentando a precisdo das recomendacdes a fornecer ao utilizador
final, uma vez que o sistema de recomendacdes vai ficando mais maturo, aumentando

assim também a satisfacdo do utilizador final.

4.5 Modelo de Negdcio

Key Partners

Operadoras
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Validagao de dados

Canais

Manutengdo do
servigo

Aperfeicoamento
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recomendagées
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Websites

Aplicagdes mobile

Operadoras

Websites e/ou
aplicagées mobile
que disponibilizam
dados sobre
programas

Cost Structure
Equipa editorial /

1&D

Desenvolvimento
da aplicagdo

Hardware
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Revenue Streams

Plataformas que
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llustragdo 7 - Modelo de Canvas

O modelo de Canvas, proposto por Alexander Osterwalder, tem como objetivo descrever,
modelar, e gerir um modelo de negdcio (Strategyzer, s.d.). Através deste diagrama é possivel
numa pagina descrever de uma forma simples o nosso modelo de negdcio para uma
empresa/projeto. A llustracdo 7 apresentada ilustra este modelo aplicado neste projeto.
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Os principais parceiros no desenvolvimento deste produto sao as operadoras e os canais de
televisdo. As operadoras vao ajudar na aprendizagem do algoritmo de recomendacgdo, ao
disponibilizar a informagdo do que o utilizador visualiza e gosta. Em relagdo aos canais de
televisdo, estes enviam a programacao de televisdao com informacdo detalhada, em grande
parte dos casos, dos programas a serem transmitidos. Uma vez que os canais fornecem essa
informacdo exclusivamente aos EPG providers, a informagao deste produto torna-se exclusiva
(em conjunto com a informacdo enviada para as operadoras).

Para o desenvolvimento deste produto ser suave e atingir os objetivos é necessario cumprir
certas atividades: devem ser validados e tratados todos os dados dos programas que vao ser
emitidos e disponibilizados no sistema (esse tratamento ja é efetuado atualmente para as
operadoras); deve haver uma constante manutencdo do servico, de forma a garantir a
disponibilidade do mesmo para os clientes; o algoritmo de recomendacdo deve ser cada vez
mais aperfeicoado tendo em conta o feedback dos clientes e dos utilizadores finais.

Como recursos é fundamental a existéncia de uma equipa de desenvolvimento e investigacdo
para criar a solucdo e desenvolvé-la, assim como ter o conhecimento para gerir a manutencao
da mesma. A equipa editorial é crucial para a edicdo e validacdo dos dados enviados, que faz
com que a InfoPortugal tenha acesso a melhor informacdo da programacao televisiva nacional.
De forma a garantir que o servigo esta operacional é necessario ter hardware que resista aos
pedidos feitos a aplicagdo, portanto é necessario um investimento em maquinas fisicas
(servidores).

Esta aplicagdo distingue-se das restantes solu¢des do mercado uma vez que oferece um sistema
de recomendagdo do conteldo de programag¢do nacional, sendo o Unico na atualidade que
oferece essa funcionalidade. E ainda a forma mais simples para um sistema obter a informacio
de programacao nacional validada por uma equipa para utilizar na sua aplicagdo. A InfoPortugal
garante também que o servigo tem uma disponibilidade alta.

A InfoPortugal ja tem estabelecidas algumas relagdes com alguns dos possiveis clientes, alguns
em mais do que um projeto, pelo que a relagdo com estes clientes iria ser ainda mais fortalecida.
De forma a garantir que todos os clientes vao estar sempre satisfeitos com o servigo proposto,
existe uma linha telefénica de suporte para onde os clientes podem informar na eventualidade
de algum servico estar indisponivel ou esclarecer qualquer divida da componente tecnoldgica.

Os principais canais de acesso ao projeto sdo as boxes de televisdo, que terdo acesso a pesquisa
e ao sistema de recomendagdes, e websites e/ou aplicagdes moveis com informacdo da
programacado televisiva ou sobre programas de televisdo. Estes sao também os principais
clientes que podem utilizar este servico.

Concluida a andlise, chega-se a conclusado que os custos para a producdo deste projeto sdo para
as equipas de editorial e desenvolvimento, na compra do hardware necessario para
disponibilizar a aplicacdo, e na manutencao da mesma. Como retorno, as operadoras e as
empresas que usufruam deste servico sdao cobradas pelo uso do mesmo.
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5 Analise de negdcio e requisitos

Neste capitulo sdo introduzidos todos os requisitos funcionais e nao funcionais do sistema,
assim como quais os principais utilizadores do sistema e o que se pretende de uma forma geral
com a plataforma desenvolvida.

5.1 Analise de negdcio

O diagrama do modelo de dominio do projeto esta representado na llustracdo 8.
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name
Schedule birthday

schedule deathday
. imdb_id
biography

1

Userlnteraction 1
represents the 1
interaction between
EPGUser and Program
Program
TvShow
title ProgramRole
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EPGU : country’ — character s
ser Userinteraction 1| year eason
id interaction |— rating N |./ * . *1
platform * 1|timestamp genre Serie 1
synopsis 1 1
imdb_id
imdb_score 1
language

GenericProgram

llustragdo 8 - Modelo de dominio

Do lado direito do artefacto é possivel verificar os componentes necessarios que armazenam a
informacdo da programacao de televisdo. A tabela “Program” contém toda a informacgdo de um
certo programa, e tem a si associado um nuimero indefinido de canais e de papéis associados,
uma vez que ndo existe limite maximo, e pode existir zero em ambos os casos. Cada
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“ProgramRole” esta associado a uma pessoa, que possui toda a sua informacao. A relacdo entre
programa e canal possui uma tabela intermédia de “Schedule”, que indica todos os horarios de
um programa, assim como todos os horarios de um certo canal. O episédio pode estar associado
a uma temporada (“Season”) ou a um TvShow. Uma série possui varias temporadas. Do lado
esquerdo é apresentado o utilizador que vai receber recomendacdes. Este utilizador possui um
identificador Unico que é enviado pela plataforma que esse estd a utilizar (tal como se pode
conferir através do atributo “platform”). Este utilizador vai interagir com um n nimero de
programas, onde essa interacao vai ter um valor a si associado, a ser considerado para o sistema
de recomendacao.

5.2 Analise de requisitos

O obijetivo principal deste projeto é desenvolver uma aplicacdo onde qualquer outro sistema
consiga pesquisar sobre conteudos de programacdo de televisdo portuguesa e que quando um
utilizador esteja autenticado nessa plataforma, recomendacgdes desse mesmo conteldo sejam
dadas ao utilizador, tendo em consideragdo os gostos do utilizador. Nesta seccdo vao ser
especificados os requisitos funcionais e ndo funcionais do projeto.

5.2.1 Atores do sistema

Os verdadeiros clientes da solucdo desenvolvida sdo empresas que tenham interesse em
disponibilizar conteudo da programacao e recomendar esse contetido numa certa plataforma.
Ao longo do documento foi referido que as operadoras poderiam ser um desses clientes, em
qgue as boxes de televisdo seriam uma boa plataforma para ter esta solugdo implementada.
Outros possiveis utilizadores do sistema sdo aplicagcbes Web/Mobile que queiram apresentar
estes dados a utilizadores, como por exemplo as grelhas de programagdo que se encontram
online. Por ultimo, esta solucdo pode ser utilizada também para desenvolver alguma solucdo
interna de disponibilizagcdo do conteudo de programacao televisiva, na forma de uma aplicagdo
movel ou de um website.

Resumidamente, em todos os casos existe apenas um ator que interage com o sistema que é
uma plataforma externa que comunica com a aplicacdo desenvolvida para obter contetdo.
5.2.2 Regquisitos funcionais

Tendo entdo em consideracdo o Unico ator presente neste sistema, foi modelado o seguinte
diagrama de casos de uso:
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llustragdo 9 - Diagrama de casos de uso

Tal como é possivel ver na llustracdo 9 existem no total quatro casos de uso. Estes casos de uso

representam todas as funcionalidades que devem estar presentes a qualquer plataforma. Na

Tabela 7 sdo sintetizados todos estes casos de uso, assim como uma breve descri¢ao de todas

as funcionalidades.

Tabela 7 - Tabela de casos de uso

uc Ator Cenario de Sucesso Cenarios Alternativos
Caso ndo exista a variavel de
A plataforma envia o texto, deve ser retornado um
1 Pesquisar texto,'que é processado erro de'pedid'o a pIataforma.
dados pelo sistema e devolve os | Caso seja enviado um filtro de
. resultados da pesquisa data, os resultados devem ser
televisivos . .
sobre dados televisivos filtrados para conter os
Plataforma (programas e elencos). prograrpgs que séo‘
transmitidos nesse intervalo.
A plataforma envia o Caso o utilizador ainda nao
feedback dado por um exista no sistema, este deve ser
2 — Enviar certo utilizador, que é criado.
feedback depois processado pelo Caso os parametros enviados
sistema e carregado no sejam incorretos, deve ser
sistema de recomendacdo. | indicado a plataforma o erro.
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Caso a plataforma nado
especifique o identificador do
programa, devem ser listados

3 — Visualizar Apresenta toda a todos os programas. Caso a
detalhe de informacao associada ao plataforma especifique que
programa programa. quer os programas em grelha,

devem ser apenas
apresentados os programas em
grelha.

Caso o utilizador ainda ndo
exista no sistema, este deve ser
criado.

4 - Envia n recomendagdes . - .
- . Caso o utilizador ndo possuir 10
Recomendar para o utilizador enviado . N . ~
. interagdes com o sistema, sdo
programas no pedido.

captados 10 programas em
cartaz com uma boa
classificacdo no IMDb.

5.2.3 Outros requisitos

E fundamental no desenvolvimento de uma solucdo deste género seguir certos requisitos em
termos de seguranca e performance, para o produto ter valor e mostrar interesse a possiveis
clientes.

Em termos de segurancga é importante a atribuicdo de chaves Unicas para cada um dos clientes.
Desta forma ndo é permitido a plataformas andnimas fazerem pedidos a aplicagdo e é feito um
controlo de quem faz os pedidos. Um fator importante a ter em conta é que a aplicacdo tem
uma ligacdo direta com a atual base de dados com a informagao da programagdo. Deve-se
garantir que sdo atribuidas as permissdes corretas, tendo acesso apenas a fungao de read-only
dessa base de dados, mantendo a integridade dos dados.

Uma vez que esta aplicagdo tem como destino plataformas que estdo sempre disponiveis a
possiveis utilizadores, é necessario garantir uma disponibilidade de 24/7, assim como a
elasticidade do sistema deve permitir uma grande carga de pedidos e adaptar-se a essa
quantidade de pedidos, sem haver quebras de performance. Considerando, por exemplo, a
qguantidade de pessoas que as operadoras com quem a empresa ja tem um acordo, é necessario
que o sistema seja facilmente escaldvel, adaptando-se facilmente a mudangas no numero de
pedidos.

Um outro requisito bastante importante neste tipo de aplicagGes é a performance. Se um
sistema demora a gerar as recomendacgdes para um utilizador, por muito precisas que essas
recomendacgdes sejam, o utilizador comeca a perder interesse. Um utilizador normal ndo nota
diferencas se o sistema responder em 0.1 segundos, segue a mesma linha de raciocinio se o
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sistema demorar 1 segundo, e 10 segundos é o tempo maximo para perder a atencao do
utilizador (Nielsen, 1993). E necessario no minimo garantir que o utilizador n3o perde o foco da
aplicacdo, e no futuro melhorar o tempo de resposta para ser cada vez mais fluido.
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6 Arquitetura da Solucao

Neste capitulo é abordada a arquitetura proposta para o sistema, explicando alguns conceitos
basicos, assim como os pressupostos e opgdes tomadas na elaboragdo desta arquitetura.

6.1 Alternativas

Neste capitulo sdao apresentadas algumas alternativas para a arquitetura do projeto, assim com
a explicacdo de alguns conceitos e tecnologias utilizadas na arquitetura do sistema para uma
mais facil compreensado do documento e do projeto.

Uma das tecnologias mais discutidas ao longo do documento e do projeto é Representational
State Transfer, também conhecido como REST. O REST é um protocolo de comunicagdo
stateless e cachable entre cliente-servidor, utilizando o protocolo Hypertext Transfer Protocol
(HTTP) (Elkstein, 2008).

O REST é um estilo de arquitetura utilizada para a construgdo de aplicagdes Web. A ideia é
utilizar o HTTP para estabelecer a comunicacdo entre as diferentes maquinas em vez de
tecnologias mais complexas como é o caso do Simple Object Access Protocol (SOAP) (Elkstein,
2008). Através do REST é possivel a utilizacdo de varios métodos HTTP:

e POST, pedido geralmente utilizado para a cria¢do de informacao;
e PUT, que atualiza o conteudo de certo objeto;
e GET, utilizado para obter informacao;

e DELETE, para apagar conteldo.
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Através destes pedidos o REST consegue cobrir todas as operacdes de CRUD
(Create/Read/Update/Delete).

Uma das grandes vantagens que o REST possui é o facto de poder ser utilizado em qualquer tipo
de linguagem e plataforma, tornando-se cada vez mais um standard na comunicagdo entre
aplicagbes Web.

Considerados os requisitos funcionais e ndo funcionais do projeto, duas alternativas foram
ponderadas:

e Uma arquitetura de microservicos, utilizando uma application programming interface
(API1) REST para comunicacdo entre as aplicacOes e a camada de servicos.

e Uma arquitetura “n-tier architeture”, também conhecida como arquitetura por
camadas. Com a aplicacdo deste padrao os servigcos estdo separados entre si, fazendo
com que a aplicacdo seja mais robusta, mais escaldvel, e suportar continuous-delivery
mais facilmente (Richards, 2015).

Em comparacdo com a arquitetura por camadas, a agilidade de uma arquitetura de
microservigos é maior, uma vez que as suas componentes (servigos) estdo separadas entre elas
e 0 acoplamento é baixo. Na arquitetura por camadas, embora haja a separa¢do das camadas,
estas encontram-se muitas vezes acopladas, perdendo-se muitas vezes tempo a fazer uma
alteracdo simples numa das camadas (Richards, 2015).

Devido ao grande acoplamento que existe entre as camadas, o préprio deployment de
aplicagbes pode tornar-se complicado, dado que uma pequena alteracdo pode gerar erros
sequenciais entre as vdrias camadas, o que faz com que as passagens a produgdo sejam
planeadas com muita antecedéncia e muitas vezes fora de horas (Richards, 2015). Na
arquitetura de microservicos na falha da passagem de um dos servicos, apenas esse servico fica
indisponivel. Também se torna possivel fazer altera¢gdes de apenas uma das componentes do
servigo, ao invés de toda a aplicagao.

Ambos os padroes sdo eficazes na componente de testes, ndo sendo este um ponto
diferenciador na escolha:

e Os microservicos estdo separados, tornando-se facil focar nos testes de uma certa
componente, assim como é muito mais dificil um servico quebrar os testes de outro
Servico;

¢ Na arquitetura de camadas, tendo em consideragao que cada componente pertence a
sua camada, facilmente consegue-se desenvolver testes para uma camada, ou simular
outra camada. Ou seja, facilmente consegue-se simular uma interface na camada de
negocio, e simular a camada de negdcio na camada de interface (Richards, 2015).

Outro ponto em comum entre estes dois padrdes é a performance. Enquanto que no padrdo de
arquitetura de camadas a performance é afetada porque certas funcionalidades tém de
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percorrer todas as camadas, nos microservicos o facto de estes estarem separados faz com que
a performance nao seja a melhor, caso estes estejam ligados entre eles (Richards, 2015).

Em termos de escalabilidade e facilidade de desenvolvimento, a separac¢do dos varios servicos
permite escalar cada um deles individualmente, tornando este padrao altamente escaldvel e o
desenvolvimento separado de cada servico faz com que a gestdo de tarefas seja mais simples
(Richards, 2015). Na arquitetura de camadas como existe acoplamento torna-se dificil de
escalar a aplicagdo (Richards, 2015). No entanto, em termos de desenvolvimento é o padrédo
mais conhecido e o primeiro a ser ensinado a muitos programadores, pelo que a sua
implementacao é facil e simples.

6.2 Arquitetura Proposta

Ponderadas todas as alternativas apresentadas no capitulo anterior, foi selecionada uma
arquitetura de microsservicos, utilizando o REST para a comunicagdo entre os sistemas.

EPG API Recommendation API

«database»
EPGUsers

«database»
Userlnteractions

«database:

«database» "
e Search Engine DB

I O—

Program Data

O—

Recommendations Info

SearchEngine

Search

Program Detail Authentication
Recommendations

L o b

) @) Get Recommendations Register User
Program Info Search

llustragdo 10 - Diagrama de Arquitetura
Tal como é possivel ver na llustracdo 10, existem dois mddulos principais na aplicagdo:

e “EPG API”, que representa todos os componentes que necessitam da base de dados do
EPG, ou estdo diretamente ligados a base de dados do EPG. Este subsistema possui os
microservigos de pesquisa e de obtengao de informacgdo de programas. A comunicagao
para o exterior é feita através de REST;

e “Recommendation API”, que possui as bases de dados de interagGes e utilizadores do
projeto, assim como os servicos de recomendacdes e registo de utilizadores.
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A plataforma é construida em Django, framework desenvolvida em Python. Esta framework tem
o motto de desenvolvimento rapido e limpo com um design pragmadtico (Django, s.d.). A escolha
desta ferramenta para o desenvolvimento reflete exatamente o lema do Django, que é
desenvolver algo rapidamente de uma forma muito simples. O facto da empresa também
desenvolver outros produtos utilizando esta tecnologia pesa também na decisdo, uma vez que
o desenvolvimento é ainda mais rapido e o contacto didrio com a tecnologia permite ultrapassar
eventuais problemas mais rapidamente.

Os varios servicos existentes neste projeto sdo desenvolvidos em Python, utilizando a
ferramenta Django REST Framework. Esta biblioteca possui ja algumas funcionalidades
intrinsecas e facilita o processo de serializacdo dos dados em formatos utilizados em APls, como
por exemplo JSON e XML. Novamente esta ferramenta é utilizada na InfoPortugal, ndo havendo
necessidade de um processo de aprendizagem e criacdo de “falsas expectativas”, tendo de se
optar por outras opcoes durante o desenvolvimento. Cada uma das componentes mencionadas
possui microsservigos, cada um com o seu endpoint, para o qual a interface faz um pedido para
aceder aos dados.

O subsistema “EPG API” foi desenvolvido sobre o projeto atual do EPG, onde existe uma
expansdo deste projeto para conter os endpoints de pesquisa e obtencdo de dados dos
programas. Esta expansdo deve ser facil de desacoplar do EPG, com que uma simples mudanga
no pipeline faga com que todos os componentes sejam desligados e completamente
desacoplados do EPG. Esta expansdo em nada interfere com a base de dados atual do EPG,
assim como na sua estrutura de dados.

No moddulo “Recommendations API” existe as bases de dados de interagbes feitas pelos
utilizadores e os utilizadores registados na plataforma, assim como os servicos que vao
disponibilizar as recomendag¢bes para esses mesmos utilizadores e que permitem o seu registo.
Possui interfaces exteriores para que outras aplicagdes consigam aceder a esta informacgao,
obtendo as recomendacdes personalizadas. Existe uma ligagdo com o subsistema “EPG Info”
para captar toda a informacgao de programas, presente na base de dados do EPG.

Tal como ja foi referido neste documento e como é possivel visualizar no diagrama de
arquitetura (llustracdo 10), existem quatro bases de dados neste sistema. Tendo em
consideracdo que esta aplica¢do ndo deve estar dependente de uma aplicagdo em especifico,
existe uma separacdo légica das bases de dados: existe uma base de dados que guarda todos
os tipos de utilizadores, independentemente da aplicacao pela qual se registaram; uma base de
dados de feedback dado pelos utilizadores em programas. Cada feedback tem a si associado o
programa e o utilizador em questao. Existe ainda uma base de dados nao relacional utilizada
pela ferramenta ElasticSearch, representada pelo componente “Search Engine”, que é
posteriormente utilizada para pesquisa. O que potencializa este projeto é a informacdo sobre
0s programas que passam na televisdo portuguesa, logo é importante garantir que essa
informacdo esteja sempre atualizada e validada. Tendo isso em consideracdo, a base de dados
mais importante torna-se o “EPG”. Esta base de dados contém toda a informacdo de programas
e programacao da televisdo e esta constantemente a ser atualizada por uma equipa editorial.
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Esta base de dados jd se encontra construida e desenvolvida desde 2013, ou seja, ndo é
necessdrio desenvolver nem fazer alteragGes nesta base de dados para o desenvolvimento
deste projeto.

O ElasticSearch possui uma base de dados nao relacional que depois é utilizada pelo mesmo
para fazer a pesquisa sobre esses conteudos. Para isso deve existir um sincronismo entre a base
de dados “EPG” e o ElasticSearch, em que na gravacdao de qualquer conteddo que interesse
indexar na base de dados do ElasticSearch deve ser feita uma atualizacdo ou adicdo desses
conteudos. A mesma situagdo para conteudo que é removido, em que o sistema “EPG” tem de
despoletar um sinal para apagar o conteudo do ElasticSearch. Deve-se garantir este sincronismo
para que a pesquisa devolva sempre resultados atuais e que possam ser disponibilizados. No
entanto, o sistema deve estar preparado para resolver eventuais problemas de sincronismo
(como o caso do ElasticSearch devolver um programa que ja ndo existe no EPG). Com esta
arquitetura existe uma replicacdo dos dados do “EPG” no ElasticSearch, onde se poderia
eliminar a redundancia e eliminar a base de dados da arquitetura do projeto uma vez que nao
é necessaria. Essa ndo é uma boa solucdo por dois motivos: o ElasticSearch ndo persiste a data
e apaga a mesma ao final de algum tempo e é sugerido pela Elastic (empresa que desenvolve o
ElasticSearch) que o ElasticSearch deve ser utilizado como motor de pesquisa acoplado com
uma base de dados.

Um dos requisitos para o desenvolvimento deste projeto é que os utilizadores sejam
transversais, independentemente da aplicacdo com a qual acedem. Para isso é criada uma base
de dados de utilizadores, onde é armazenada toda a sua informagao. Uma das componentes
mais importantes de um sistema de recomendagdes é o feedback dado pelos utilizadores. E
fundamental ndo acoplar os utilizadores com as suas classificacGes, ao ponto em que se um dos
utilizadores é apagado todas as suas avaliagdes perdem-se. Desta forma cria-se uma base de
dados de interagdes (“Userinteractions”), onde é armazenada toda a informagdo de feedback
dada pelos utilizadores. Essa informacdo é andnima, havendo apenas um identificador Unico
em que nao é possivel identificar os dados pessoais do utilizador. Assim caso um utilizador seja
removido da aplica¢do, as suas analises ndo sdo perdidas e podem continuar a ser utilizadas no
sistema de recomendacao.

Em relagdo a infraestrutura do projeto foi criada a solugdo apresentada na llustragdo 11. Um
detalhe que ndo é possivel visualizar neste diagrama é a existéncia de um servidor, onde se
encontram todos os servicos desenvolvidos alojados, denominado de OVH1. Nesse servidor foi
instalado o sistema operativo Ubuntu 16.04. Esta instalagdo foi prévia ao desenvolvimento
deste projeto, uma vez que esta maquina aloja outros servicos da empresa, e é a razdo pela
qual ndo estd representado no diagrama. De forma a que este projeto ndo criasse qualquer tipo
de dependéncias na maquina, e que o seu deployment fosse simples, tanto noutra maquina,
como numa maquina pessoal para desenvolvimento, foi utilizado contentores (mais
concretamente Docker) para isolar todas as dependéncias necessarias para a execuc¢do do
projeto. O Docker cria automaticamente uma rede entre cada uma das suas imagens, de forma
a que estas consigam comunicar entre elas. Dentro do contentor encontram-se todos os
servicos desenvolvidos neste projeto: “Authentication”, “ProgramDetail”, “Search” e
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“Recommendations”. Todos estes servicos ficam encarregues de garantir que as
funcionalidades desenvolvidas estdo disponiveis; o “EPGUser” representa a base de dados onde
vdo ser armazenados todos os utilizadores enviados pelas aplicagbes que recebem
recomendacdes do sistema; o né “Userinteractions” representa a base de dados que armazena
todas as interagbes dos utilizadores com os programas do EPG; por ultimo, a biblioteca

“SearchEngine” representa a ferramenta escolhida para a funcionalidade de pesquisa.

Dentro do contentor, encontra-se também o “nginx”, que é utilizado como reverse proxy, e faz
a comunica¢do com o exterior e indica para qual dos servigos o pedido deve ser encaminhado.

Numa maquina virtual separada encontra-se o projeto do EPG, com a sua base de dados. Este
projeto é onde a equipa da InfoPortugal trabalha a inserir e editar contetdo diariamente. E a
base de dados do EPG que o “ProgramDetail” vai captar a informacao dos programas.

7

O né6 “Mobile Phone” representa a aplicacdo mével desenvolvida em conjunto com este projeto,
gue serve como uma interface para o projeto desenvolvido. Esta aplicagdo comecou por ser
desenvolvida como um projeto de estdgio, no entanto foi finalizada para este projeto pela
equipa da InfoPortugal, onde o autor deste documento realizou parte das tarefas.

A ligagdo SQL entre o servico “ProgramDetail” e a base de dados do “EPG” é feita através da
criacdo de um utilizador na base de dados no EPG, que tem apenas permissdo de leitura dos
dados. Posteriormente foi acrescentado a lista de enderecos de IP permitidos o enderec¢o da
maquina onde esta alojado o contentor que contém o servigo, permitindo assim acesso aos
dados do EPG.
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llustragdo 11 - Diagrama de infraestrutura
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7 Desenho e implementac¢ao da solucao

Nesta seccdo estd documenta a solucdo e a forma de como esta foi implementa, que visa
resolver o problema descrito nos primeiros capitulos, contendo varios artefactos para uma facil
compreensdo da solugdo a implementar, assim como compara¢Ges com outras possiveis
solugdes e a justificagdo pela qual essas ndo foram escolhidas.

Detalha-se também a forma como as tecnologias adotadas foram integradas no projeto e qual
a sua utilidade para o produto final.

7.1 Modelo de dados

O principal modelo de dados deste projeto é o da informacdo do EPG. Como este projeto so é
necessario focar na componente do conteddo da programacdo da televisdo, é apenas
documentada a parte do modelo de dados dessa drea, uma vez que o FrontOffice
disponibilizado a equipa editorial contém outro tipo de funcionalidades que ndo sdo
contempladas para este projeto. No Anexo 6 é possivel ver o modelo de dados completo do
EPG.
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Broadcasted Channel

~program: Integer {id} -id: Integer {id, unique}

-channel: Integer {id} [ 0..* 1 |Mame: String
0.*
1
Program Serie
-id: Integer {id, unique}
-title: String
-original_title: String 1
-country: String
-year: Integer .
-rating: String 0..
-ipcategoria: Integer {id}
-synopsis: String Season
:Etlzirn :tg?r?ng v\ -id: Integer {id, unique}
-imdb_id: String ’t‘:efnsajt”t"ﬂ - stin
-imdb_score: String TvShow :geglsnn-_i‘stﬁﬁg ng
-original_language: String -synopsi's: String
-trailer: String
-serie: Integer {id}
% -year. Integer
Movie 1
GenericProgram
0.*
Episode

-id: Integer {id, unique}
-episode_number: String
-title: String
-original_title: String
-synopsis: String
-season: Integer {id}
-tvshow: Integer {id}

llustragdo 12 - Modelo de dados da area de programacgao TV

Como é possivel ver no diagrama anterior existem quatro tipos de programas: “Movie”, “Serie”,
“TvShow” e “GenericProgram”. Cada um destes é generalizado de uma tabela “Program”, que
possui todos os atributos de um programa de televisdo. Para os episddios existe a tabela
“Episode”, que possui uma chave-estrangeira para uma temporada (“Season”) ou “TvShow”,
indicando a que programa pertence aquele episédio. A classe temporada (“Season”) possui os
atributos da propria temporada e uma associagdo (por chave-estrangeira) a uma série. Por
ultimo, existe uma relagdo entre canais e programas, com um programa a poder ser emitido
por zero ou varios canais, e um canal a poder emitir zero ou mais programas.

Uma possivel melhoria para a modelagao apresentada na llustragdo 12 era a generalizagao do
episddio como um programa, em que os seus atributos Unicos eram depois especializados na
sua tabela, e o termo “programa” passava a ser o contetdo que é de facto transmitido. Outra
possivel melhoria na tabela de episddio seria o uso de uma chave-estrangeira genérica, onde
esta estaria limitada para escolher uma instancia de “TvShow” ou “Season”.

Outra componente bastante importante e associada a este tipo de conteudos é o elenco dos
programas. Na llustracdo 13 é exemplificado uma chave-estrangeira genérica, tendo em conta
as regras aplicadas pela framework Django.
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Person

Role -id {id, unique}
-fname: String

-content_type: Integer {id, unique}

. - ? -mname: Strin
Program -object_id: Integer {id} Jname: Strin 9
0.* 0.* |-person: Integer {id} 0.* 1 ame 9
P ;. -birthday: Date
-role: String

-deathday: Date
-imdb_id: String
-biography: String

llustragdo 13 - Modelo de dados da area do elenco de um programa

Tal como se pode verificar na tabela “Role”, esta serve como uma tabela intermédia entre a
tabela de pessoas (“Person”) e programas. Nesta tabela existem dois atributos que permitem a
associacdo a qualquer uma das tabelas do esquema atual da base de dados através do
“content_type” e “object_id”: o primeiro tem um identificador para uma quarta tabela onde
todas as tabelas estdo registadas e associa-se a uma dessas tabelas por esse identificador; o
segundo tem como intuito identificar qual é a instancia da tabela escolhida (neste caso em
concreto o ID do programa). Por ultimo resta frisar a chave-estrangeira que aponta para a tabela
de pessoas. O mesmo esquema € aplicado as imagens para programas.

Uma vez que as aplicagdes estdao constantemente a efetuar pedidos, é necessario garantir que
estas plataformas estdo autorizadas a aceder ao conteudo disponibilizado. Desta forma é
necessdria uma tabela numa base de dados que armazena todas as plataformas que possuem
permissdo para aceder aos dados, junto com a sua chave que ndo deve ser partilhada. Esta
seguranca é reforcada através de uma tabela de “Referer”, onde sdo registados todos os
dominios dessa plataforma que podem efetuar os pedidos. Cada plataforma tem a possibilidade
de registar os seus utilizadores. O que garante que estes utilizadores sdo Unicos é a restricdo
aplicada ao conjunto de plataforma com o identificador do utilizador. E da responsabilidade da
aplicacdo que faz o pedido manter a coeréncia e a integridade do identificador do utilizador,
uma vez que é esse identificador que permite distinguir os varios utilizadores dessa mesma
plataforma. Na llustracdo 14 é possivel ver o modelo de dados discutido.

64



EPGRecommendationUser Platform
-id {id, unique} -name: String
-platform {id, unique} * 1 -api_key: String
-user_id: String -active: Boolean

1
*
Referer
-url: String

-platform {id}

llustragdo 14 - Modelo de Dados dos utilizadores

Assim que um utilizador esteja registado no sistema, é utilizado o seu identificador Unico
automatico (gerido pela framework Django) para associar a todas as suas interacées com
programas que sejam necessarias contemplar para o sistema de recomendagGes. Uma vez que
existem varias formas de interagir com um programa (varios tipos de feedback, como visto no
capitulo Sistemas de recomendacdo), deve-se garantir que a tabela criada é abstrata o
suficiente para permitir uma expansdo de interagdes no futuro. Desta forma, é definido a
seguinte estrutura:

Userinteraction

-id {id, unique}
-program_type: String
-object_id: Integer {id}
-user_id: Integer {id}
-value: Integer
-action: String

+fetch_program()

llustragdo 15 - Modelo de dados de interagdes de utilizadores

O conjunto “program_type” com o “object_id” serve para identificar qual o programa sobre o
qual se deu uma interacdo. O atributo “user_id” é o identificador uUnico da tabela
“EPGRecommendationUser”, representado na llustracao 14. O atributo “value”, representado
como um numero inteiro, é o valor que vai ser inserido na matriz para o sistema de
recomendacdo. Este valor é controlado apenas por este projeto, e nunca é exposto aos clientes
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que utilizam esta plataforma. A string “action” representa qual foi a acdo desempenhada pelo
utilizador “user_id”. Neste momento existem apenas trés valores possiveis a atribuir a este
atributo: “like”, “dislike” e “unknown”. Com este atributo é possivel utilizar a mesma acdo para
diferentes plataformas e com valores a utilizar no sistema de recomendagao diferentes,
permitindo que cada cliente tenha recomendacbes de acordo com o seu agrado. Este ultimo
atributo também permite facilmente identificar quais os tipos de a¢des desempenhadas pelos
utilizadores, o que é bastante util para efeitos estatisticos.

7.2 Alternativas

Existem varias funcionalidades relacionadas com as recomendacdes, como a insercdo de novo
feedback por parte do utilizador e a obtencdo das recomendacdes para um utilizador. Essas
recomendacgdes vao ser geradas utilizando um algoritmo hibrido, que utiliza componentes do
Collaborative Filtering em conjunto com o Content Based. O primeiro oferece a semelhanga
entre utilizadores, o que faz com os resultados sejam mais dinamicos e que ndo se prendam
apenas a um certo tipo de programas, no entanto, tem a falha de ndo conseguir gerar
recomendagdes para programas que ainda ndo tenham tido interag¢des. Essa falha é colmatada
pelo CB, que através dos atributos do programa é capaz de gerar recomendagdes baseando-se
apenas nessas propriedades.

Tendo em conta a escolha dos algoritmos de recomendagao, existe apenas uma biblioteca que
oferece estes dois algoritmos em conjunto: LightFM. Esta escolha recorreu na quantidade de
documentacdo fornecida pela biblioteca (que tem mais do que alternativa Crab) e o algoritmo
hibrido que o Surprise ndo oferece (este ultimo foca-se mais em algoritmos do tipo CF). A
disponibilidade do gestor da biblioteca para esclarecer questdes também é outro ponto positivo,
uma vez que o projeto ainda se encontra ativo e tem ainda alteracGes recentes. Outro fator
importante foi o tempo disponibilizado para a realizagdo do projeto: uma vez que se deve
apresentar resultados em pouco menos de um ano, a escolha de uma biblioteca que seja de
facil utilizacdo é um fator importante. Nesse ponto, o LightFM é uma biblioteca com uma curva
de aprendizagem bastante reduzida e facil de se integrar num projeto, mesmo para
programadores com pouca experiéncia na drea. Num outro estudo realizado em 2015, onde
foram realizados varios testes a biblioteca LightFM, ficou comprovado que este é um sistema a
utilizar em cenarios de cold-start e warm-start, em situagcdes em que existe uma grande
quantidade de interacdes de utilizadores ou que exista uma grande quantidade de meta dados
a utilizar (Kula, 2015).

Nenhuma destas bibliotecas oferece a possibilidade de contextualizar as sugestdes para um
dado utilizador. No caso particular do EPG, deve-se ter em conta que os programas
recomendados devem ser transmitidos a horas que o utilizador normalmente tem acesso a
televisao (por exemplo, programas que comecem as trés da madrugada ndo sdo do interesse
de grande parte dos telespectadores), uma vez que nem todos os utilizadores possuem uma
box de televisdao com possibilidade de gravar programas, apesar da crescente oferta das
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diversas operadoras. Devido a restricdo de tempo para o desenvolvimento deste projeto, a
contextualiza¢do das sugestdes fica como uma funcionalidade a acrescentar.

7.3 Bases de dados

Tal como foi apresentado no capitulo da arquitetura do sistema, existem quatro base de dados
distintas. Uma delas serve apenas para a pesquisa, e trata-se de uma base de dados nao
relacional, utilizada pela tecnologia ElasticSearch. Outra base de dados deve ter apenas
permissdo de read-only, que é a base de dados do EPG, onde a sua modelacao foi apresentada
no capitulo anterior. As restantes bases de dados vao ser desenvolvidas neste projeto e estao
ligadas entre si. A base de dados de recomendacGes armazena todas as interacdes dadas pelos
utilizadores em relacdo a programas. Esse feedback é depois utilizado pelo sistema para gerar
recomendacdes personalizadas. De forma a ndo se perder estes dados, esta base de dados fica
separada da base de dados dos utilizadores para manter o anonimato das escolhas e guardando
assim todos os dados na integra, que é bastante util para o sistema de recomendacdes. Numa
fase inicial a plataforma esta apenas preparada para receber classificagGes de programas dadas
por utilizadores, mas para trabalho futuro seria interessante expandir para receber outro tipo
de interagdes de utilizadores, uma vez que a base de dados estd modelada dessa forma.

A ultima base de dados guarda o identificador Unico dos utilizadores e a plataforma a qual estes
pertencem. Também é nesta base de dados que vai ser armazenada a chave partilhada, que
depois é utilizada nos pedidos a aplicagao.

A relacdo entre a base de dados de recomendac¢des e de utilizadores ndo necessita de
sincronismo, ou seja, caso um utilizador seja apagado n3ao é necessdrio remover todas as
classificagdes que deu a programas, uma vez que quando apagado ndao ha maneira de saber que
foi aquela pessoa que deu aquela interacdo. As recomendacdes devem, no entanto, ser
armazenadas, porque mesmo que um utilizador tenha abandonado a plataforma, as suas
opinides podem ser utilizadas para outros utilizadores que sejam semelhantes e para lhes
recomendar outros programas. Ambas estas bases de dados estdao desenvolvidas utilizando o
PostgreSQL. Esta tecnologia foi escolhida pela fécil integracdo que tem com ambientes de
desenvolvimento Linux e com a framework Django. Ndo oferece grandes vantagens em
comparac¢do com MySQL, no entanto, como esta tecnologia é utilizada pela empresa e na base
de dados do EPG, de forma a manter a coeréncia manteve-se a aposta.

Uma vez que as preferéncias dos utilizadores sdo uma informacdo sensivel, deve-se garantir
que estes dados nunca serdo fornecidos sem o conhecimento dos utilizadores. Dessa forma,
estas bases de dados vdao cumprir o novo plano de protecdo de dados, a ser aplicado a partir de
maio de 2018 (Comissdo Nacional de Protec¢do de Dados, 2017).
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7.4 Servigcos web

Pretende-se uma plataforma que seja abrangente a qualquer tipo de dispositivo, para que
qualquer tipo de aplicacao fosse capaz de comunicar com esta.

Uma das primeiras decisdes a tomar e que é fulcral para o desenvolvimento do projeto é a
escolha da lingua. Uma possivel lingua que é bastante utilizada na drea das recomendacgodes e
cientifica é o R. No entanto, e como ja foi referido neste documento, de forma a manter a
coeréncia dentro dos projetos da empresa, a linguagem de programacao a utilizar é o Python.

Um estilo de arquitetura bastante popular atualmente é o REST e o escolhido para o
desenvolvimento dessa aplicacdo. Sendo assim, qualquer aplicacdo que queria comunicar com
esta plataforma deve apenas efetuar pedidos HTTP simples que cumpram todos os requisitos e
o sistema encarrega-se de devolver a resposta correta. Uma outra possivel alternativa seria a
utilizacdo de SOAP. Embora sejam diferentes (uma vez que o REST é uma arquitetura e o SOAP
€ um protocolo) existe um grande debate e comparacdo entre as duas tecnologias. Neste caso
seria possivel utilizar o SOAP ao invés de REST, no entanto uma vantagem do ultimo é que
suporta ficheiros do tipo JSON, XML, entre outros, enquanto que o SOAP suporta apenas XML.
Os ficheiros do tipo XML sdo maiores em comparagao com o JSON, o que faz com que os pedidos
e a performance sejam mais lentos. O REST também possui uma curva de aprendizagem mais
rapida, uma vez que é mais simples do que o SOAP. A possibilidade de o REST utilizar cache
também faz com que seja mais rapido em termos de performance e escalabilidade (Premraj,
2015).

Tendo em consideragdo a escolha do REST, pretende-se desenvolver varios endpoints: obten¢ao
de informacdo sobre programas e pessoas; adicionar/remover interacdes por utilizadores;
captar recomendacGes para um certo utilizador; e pesquisar sobre dados televisivos.

Os endpoints disponibilizados para a obteng¢do de informacgdo de programas utilizam apenas a
base de dados do EPG, e existe a possibilidade de filtrar estes resultados com alguns dos
atributos dos programas.

O endpoint de pesquisa valida a expressao enviada pela a aplicagdo que esta a comunicar com
a plataforma e utiliza o ElasticSearch para retornar os resultados. Uma vez que o ElasticSearch
possui uma comunicacdo através de HTTP bastante semelhante ao REST, todos os pedidos
efetuados a ferramenta vao utilizar esse protocolo. Na componente de pesquisa é possivel
pesquisar sobre conteudo que a InfoPortugal possui, ou seja, programas e pessoas. Ao fazer-se
uma pesquisa pelo nome de uma pessoa, os resultados devem ter essa pessoa e 0s programas
em que essa pessoa faz parte do elenco. Na pesquisa por titulo ou titulo original de um
programa, deve apenas aparecer os programas, € ndo as pessoas que estdo associadas a esse
programa. De momento a InfoPortugal ndo possui informacdo suficiente para ser realizada
pesquisa por nome de personagens. O ElasticSearch foi a escolha do motor de pesquisa, uma
vez que é uma tecnologia que a empresa utiliza noutro tipo de projetos, e era uma das
tecnologias indicadas para a resolucdo dos requisitos no inicio do projeto.
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7.5 Implementacao

Nesta seccdo vao ser apresentadas todas as tecnologias utilizadas de uma forma mais
aprofundada, assim como a forma como estas foram integradas no projeto e qual a sua
utilidade para o produto final.

7.5.1 Tecnologias

As trés principais tecnologias a explorar neste projeto sdo o Django (com grande enfase na
biblioteca Django REST Framework), ElasticSearch e LightFM. Cada uma desempenha um papel
fulcral para a plataforma final.

O Django é a base de todo o projeto, uma vez que é a framework que trata de todos os pedidos
feitos a plataforma, pedidos a base de dados do EPG e serializa as respostas do sistema de
pesquisa e do motor de recomendacOes. Através da utilizacdo da ferramenta Django REST
Framework, é facilmente serializado um objeto em formato JSON, mapeando todos os seus
campos de forma automatica, simples e intuitiva. Possui ainda fungdes que permitem a listagem
desses mesmo objetos serializados, assim como todas as outras operacdes do CRUD de forma
automatica.

Para aimplementacgdo do projeto em produgdo foi utilizada a tecnologia Docker. Através do uso
desta tecnologia, é possivel manter as dependéncias encapsuladas num Unico contentor, o que
faz com que seja possivel executar esta aplicagdo em qualquer tipo de ambiente. Existe vdrias
imagens que facilitam a integracao de algumas destas tecnologias, como Python, ElasticSearch
e nginx.

7.5.2 Metodologia

Para metodologia de trabalho foram seguidos varios principios dgeis no desenvolvimento.
Como a InfoPortugal possui uma pequena equipa de desenvolvimento, ndo é seguido nenhuma
metodologia agil como o SCRUM, mas sim principios ageis, como a gestdo de tarefas por um
team-leader, a integra¢do de testes e comunicagdo com o cliente ao longo de vdrias iteracoes,
entre outros. Na llustracdo 16 é possivel ver-se um exemplo basico do desenvolvimento
utilizando principios ageis.
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llustracdo 16 - Metodologia agil (Fonte: https://www.asahitechnologies.com/blog/why-agile-is-the-best-
alternate-methodology-to-waterfall/ )

Através do uso de uma metodologia agil, torna-se mais facil fazer a gestao de tarefas e retornar
a um passo anterior (por exemplo, regressar ao desenvolvimento de uma funcionalidade
guando se estd na fase de testes da mesma), ao contrario de outras metodologias como a
metodologia em cascata. Foram também feitas varias apresentagées ao longo do projeto aos
gestores dos projetos, de forma a obter feedback e que outras funcionalidades acrescentar.

Uma vez que foi também desenvolvido um outro projeto que iria utilizar esta plataforma (para
apresentar detalhes de programas, recomendacdes e pesquisa), a gestdo deste projeto teve
também em conta os timings da aplicagdo mdvel a ser desenvolvida, e o feedback recebido da
equipa que a desenvolveu (Amorim, 2017).

7.5.3 Pesquisar dados televisivos

Aintegracdo do Django com o motor de pesquisa ElasticSearch é facilitada através da biblioteca
“elasticsearch-dsl”. Esta biblioteca desenvolvida para Python facilita a integracdo do
ElasticSearch num projeto Python, tanto na componente de desenvolver pesquisas complexas
a plataforma como também na serializagdo do conteuddo que posteriormente ird ser pesquisado.
Através da classe “DocType”, é possivel criar um novo tipo de objeto com uma estrutura
bastante “pythonica”, sendo desnecessario a criacdo de objetos JSON complexos para a
comunicacdo entre estes dois sistemas. A sincronizacdo entre estes dois componentes é
bastante importante, uma vez que deve ser garantido que o elemento que esta a ser pesquisado
existe tanto na base de dados do ElasticSearch, como na base de dados do EPG, de forma a
obter mais informacdo desta ultima. Através do uso dos sinais do Django, é possivel atualizar o
conteudo da base de dados do ElasticSearch sempre que ocorrer alguma alteragdo nos objetos
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a serem observados. Tal como é possivel perceber, é utilizado aqui o padrdao Observer. De forma
a garantir que nao existe nenhuma incoeréncia de dados, existe também um algoritmo que
transfere toda a informacgdo do EPG para a base de dados do ElasticSearch, garantindo assim
gue ambas as bases de dados estdo sincronizadas.

No ElasticSearch existe apenas dois tipos de documentos armazenados: programas e pessoas.
No caso dos programas existe um terceiro tipo de objeto relacionado com este que é os seus
horarios. Estes horarios estdo embutidos dentro do documento “ElasticProgram” (llustracdo 18)
e poderdo ser utilizados para fazer uma filtragem tendo em conta um dado intervalo de datas.
Uma possivel filtragem a aplicar seria uma pesquisa de texto, devolvendo apenas os programas
gue estdo atualmente em cartaz. Para além dos horarios, existe também um objeto mais
simples da pessoa para criar a relagdo de elenco. Este objeto estd associado ao programa para
ser possivel aparecerem programas na pesquisa onde a expressao utilizada foi o nome de uma
pessoa.

Este tipo de pesquisa ndo deve apenas utilizar a relevancia de expressao inserida pelo utilizador
para encontrar os resultados certos, uma vez que pode devolver resultados que ndo possam
ser do interesse do utilizador comum. Para isso, sao utilizadas duas parcelas que ajudam a
calcular a pontuacéo final do resultado que sdo a pontuacdo do IMDb e a popularidade de uma
pessoa no The Movie Database (TMDb). Estas duas parcelas sdo utilizadas numa férmula para
dar relevancia a programas e pessoas com um nivel de popularidade maior e/ou que sejam de
uma melhor qualidade para o publico geral. No entanto, a parcela da férmula utilizada na
pesquisa com maior peso continua a ser a relevancia da expressao do utilizador. Uma vez que
0s programas ndao possuem o valor da popularidade do TMDb, e as pessoas ndo estdo
classificadas no IMDb, na eventualidade de estes valores ndo existirem é utilizada a mediana de
cada um destes valores da base de dados do EPG. Utilizando a mediana garante-se que caso um
documento que ndo possua estes dois atributos ndo é inflacionado demais na sua pontuacao,
ndo o apresentando nos primeiros resultados.

A llustracdo 18 representa a estrutura adotada para os programas no ElasticSearch. Através da
utilizacdo do “elasticsearch-dsl”, a instanciacdo dos objetos é muito mais simples e enquadra-
se com o restante estilo da linguagem de programacdo, e o seu método “save()” trata da
serializagdo destes objetos e de armazena-los na base de dados. Como nem todos os campos
que estdo armazenados na base de dados devem ser pesquisaveis, utiliza-se a opcdo
“not_analyzed”, associado ao atributo “index” para utilizar estes atributos apenas como filtros.
Alguns exemplos desses atributos sdao o ano de produgao e pais de origem.

A estrutura das pessoas (llustracdo 17) segue uma metodologia muito semelhante, no entanto
nao possui nenhum objeto embutido, como existe no caso dos programas o elenco e os horarios
de onde o programa vai ser emitido.
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class ElasticPerson(DocType):

Person document in ElasticSearch.

Right now we don't include the names separated, because we wll only search in the full name.
id_epg = Integer(fields={'raw': Integer(index='not_analyzed')})

full_name = String()

# fname = String()

# mname = String()

# lname = String()

country = String(fields={'raw': String(index='not_analyzed')})

tmdb_popularity = Float(fields={'raw': Float(index='not_analyzed')})

llustragdo 17 - Estrutura de uma pessoa na base de dados do ElasticSearch

class ElasticProgram(DocType):
id_epg = Integer(fields={'raw': Integer(index='not_analyzed')})
title = String()
original_title = String()
program_type = String()
year = Integer(fields={'raw': Integer(index='not_analyzed')})
country = String(fields={'raw': String(index="'not_analyzed')})
category = String(fields={'raw': String(index='not_analyzed')})
original_language = String(fields={'raw': String(index="'not_analyzed')})
schedules = Nested(
doc_class=ProgramSchedule,
properties={
'date': Date(fields={'raw': Date(index='not_analyzed')}),
‘channel': String(fields={'raw': String(index='not_analyzed')})

)
team = Nested(
doc_class=ProgramPerson,
properties={
'full_name': String(),
'role': String(fields={'raw': String(index='not_analyzed')})

)
imdb_score = Float(fields={'raw': Float(index='not_analyzed')})

def add_person_to_program(se.f, person_name, role):
"““Add a new person to a ElasticProgram document,"""
self.team.append(
{'full_name': person_name, 'role': role})

def add_schedule_to_program(sc1f, channel, schedule_date):
"""Add a new schedule to a ElasticProgram document."""

self.schedules.append(
{'channel’: channel, 'date': schedule_date})

llustragdo 18 - Estrutura de um programa na base de dados do ElasticSearch
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Com as estruturas indicadas acima, pode-se aplicar filtragem pelos programas que estdo neste
momento em cartaz, ou apresentar apenas programas com um certo ator.

Pesquisa dados televisivos

Plataforma SearchService BaseSearchView SearchEngine

HTTP Get }
get(text) ’
init_connection() ’
‘ search
create_query(text) :
search.query(query) ’
‘ results
4 response.json
‘ HTTP Response

Plataforma SearchService BaseSearchView SearchEngine

llustragdo 19 - Diagrama de sequéncia de pesquisa de dados televisivos

Através da llustracdo 19 consegue-se perceber a sequéncia de ac¢des realizadas pelo sistema
para a funcionalidade. E recebido um pedido HTTP no servico de pesquisa. O controlador do
Django reencaminha o pedido para a view correta (“BaseSearchView”). Esta conecta-se com o
ElasticSearch através do método “init_connection()”, criando uma instancia do tipo
“SearchEngine”, representada pelo objeto “search” na figura. Através dos parametros
recebidos no pedido, é construida uma query para o ElasticSearch, que depois é executada pela
ferramenta e devolve os seus resultados em formato JSON. De momento os filtros disponiveis
permitem filtrar a pesquisa por um intervalo de datas, ou qualquer um dos atributos presentes
nos documentos criados.

7.5.4 Visualizar detalhe de programa

Uma vez que uma das grandes funcionalidades a desenvolver é a recomendacdo de programas,
deve haver uma funcionalidade que permita ver toda a informagdo desse programa, para
disponibilizar ao utilizador final.
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Visualizar detalhe de um programa

Plataforma ProgramDetailService ProgramViewSet Program
HTTP Get N
Ld
get{program_id) &
L4
Program.objects.get{id=program_id) g |
L
4 program
bl
4 maovie.json
h
4 HTTP Response (200)
N
Plataforma ProgramDetailService ProgramViewSet Program

llustragdo 20 - Diagrama de sequéncia para a visualizagdo de um programa

Esta funcionalidade é facilmente alcancada através dos métodos e classes disponibilizadas pela
biblioteca Django REST Framework. Através desta biblioteca pode-se estender a classe
“ModelViewSet”, que automaticamente cria métodos de listagem e visualizacdo de um Unico
objeto de um certo tipo de classe. Através do “program_id” enviado no pedido pela plataforma,
é realizada uma query a base de dados com esse mesmo identificador. Esse objeto é depois
serializado para ser enviado para a plataforma, num HTTP Response.

Este mesmo método possibilita a listagem de programas, caso ndo seja especificado o
identificador do programa. Também é possivel aplicar um filtro, ao adicionar “now-playing” ao
final do endpoint, onde é apresentada a lista de todos os programas que se encontram neste
momento em cartaz.

Existe também a possibilidade de filtrar os resultados apresentados na listagem de programas
através de atributos dos programas. E possivel verificar os filtros disponiveis na documentacio
da API, e na llustracao 27.

7.5.5 Enviar feedback

O envio de feedback de um utilizador pela plataforma é crucial para a maturagdo do algoritmo
de recomendacdo e para a satisfacdo do utilizador, uma vez que se as suas interacdes ndo sao
consideradas, as recomendagdes ndo vao ser personalizadas. Tendo em consideragao os varios
fatores que ja foram descritos ao longo deste documento, foi encontra a solugdo apresentada
na llustragao 21.
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Enviar feedback

| Plataforma ‘ AuthenticationService H Authentication H UserlnteractionSerializer H Userlnteraction H RecommendationEngine

HTTP Post

get_user_from_request()

user

F

Userlnteracti request. POST)
I

serializer

F

alt [serielizer.is_valid()]

serializer.save()

user_interaction

new_interaction(user_interaction)

HTTP Response (201)

HTTP Bad Request (400)

| Plataforma H AuthenticationService H Authentication H UserlnteractionSerializer H UserInteraction H RecommendationEngine

llustracdo 21 - Diagrama de sequéncia para enviar feedback

Um dos métodos recorrentes ao longo das varias funcionalidades é o de obter o utilizador
enviado pela plataforma. Uma vez que ndo se trata do utilizador que comunica diretamente
com API, a utilizagdo de um token de autentica¢do acaba por se tornar mais complexa. Neste
momento, a plataforma fica encarregue de enviar um identificador Unico para o seu utilizador
e deve ser da responsabilidade da plataforma manter a unicidade e a integridade do
identificador do utilizador. Através desse identificador Unico, e sabendo qual a plataforma que
efetuou o pedido, é possivel captar o utilizador a ser usado. Tendo acesso ao utilizador, deve-
se agora tratar da informagdo enviada no pedido.

Tal como ja foi referido neste documento na seccdo 2.1.2, podem existir vdrios tipos de
interacGes por parte dos utilizadores, pelo qual foi definido que uma intera¢do do utilizador iria
ser o mais abstrata possivel. Neste momento existem trés tipos de a¢des que estdo a ser
tratadas pelo projeto: “like”, “dislike” e “unknown”. Dependendo da plataforma e da agdo
despoletada pelo utilizador, esse valor é convertido num nimero e depois armazenado na base
de dados (através da acdo do “serializer.save()”). A serializagdo é feita para garantir que os
dados enviados estdo corretos, e sdo validados antes de serem armazenados. Essa interacdo é
depois adicionada ao sistema de recomendacdes para ser considerada na proxima previsdo de
recomendacgdes para qualquer utilizador.

Existe ainda um outro endpoint (“/get_user_interactions/”), onde, a partir de um pedido HTTP
GET, s3o apresentadas todas as interacdes que um utilizador teve com o sistema. E possivel
filtrar essas interacGes pelo tipo de a¢do que foi enviada no pedido. Este endpoint foi
desenvolvido meramente para a aplicagdo mével a ser desenvolvida em conjunto com este
projeto, de forma apresentar os gostos e ndo gostos de um certo utilizador.

7.5.6 Recomendar programa

Para o sistema de recomendag¢do era necessario garantir que a biblioteca a ser escolhida
garantia certos requisitos, tendo em conta o objetivo deste projeto. Para isso foram avaliadas
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varias bibliotecas que ofereciam um sistema de recomendag¢des até ter sido escolhido o
LightFM.

O LightFM utiliza matrizes como o seu principal parametro para treinar um modelo, de forma a
sugerir recomendacdes baseadas neste modelo. Deve entdo ser construida uma matriz que
representa todas as interagOes dos utilizadores com todos os programas. Esta matriz deve ser
construida assim que o sistema esteja disponivel e sempre que houver novas interagGes de
utilizadores ou novos programas, esta deve atualizar o valor na matriz, para que as préximas
recomendagGes tenham em conta essa interagdo. Existe uma segunda matriz que retrata o
perfil dos programas. Esta matriz esta dividida pelos atributos dos programas da base de dados
do EPG. No desenvolvimento do projeto foram considerados os seguintes atributos:

e Categoria e Subcategoria (p. ex.: Categoria — Filmes; Subcategoria: Acdo/Aventura);

e Elenco, dividido por realizador e os dois atores principais do programa (cada programa
tem o seu elenco ordenado pela relevancia);

e Epoca do programa, onde é utilizado o ano do programa para o enquadrar numa certa
época. Neste caso sdo utilizados intervalos de cinco anos, onde cada programa se
enquadra num deles;

e Pais em que o programa foi criado.

Tendo acesso as duas matrizes, é possivel utilizar a biblioteca LightFM com um algoritmo hibrido
de recomendagdes, que utiliza o CF para a semelhanga entre utilizadores e o CB para a
semelhanca entre os atributos dos programas.

Uma vez que se esta a trabalhar numa base de dados que esta constantemente a ser utilizada,
é importante garantir que existe um identificador Unico de programa na matriz. Um possivel
atributo a utilizar para garantir a integridade seria a utilizacdo do ID incremental, que é Unico e
utilizado como chave primaria nos programas. No entanto, esse identificador possui o problema
de criar “espacos” que nunca serdo preenchidos na matriz, uma vez que o ultimo ID de
programa na base de dados encontra-se perto dos 300 mil, e existem, neste momento, cerca
de 110 mil programas. Isso deve-se ao facto da equipa editorial apagar programas que ja ndo
sdo necessarios, ou que surgiram como erro de editorial, e o Django incrementa
automaticamente através do Ultimo nimero e n3o reutiliza anteriores. Dessa forma, deve ser
feito um mapeamento dos IDs dos programas, onde é criado um map que indica a posi¢cdo do
programa da matriz, e onde o seu valor é o ID desse mesmo programa. Esse mesmo
mapeamento é feito de forma semelhante para a matriz dos atributos, uma vez que cada
atributo tem a sua posi¢do na outra matriz. No caso dos atributos, foram utilizadas varias
formas para garantir que nenhum atributo se sobrep&e a outro. Dessa forma, sdo utilizados os
nomes das categorias e subcategorias; o I1ISO 3166-1 alpha-2 (International Organization for
Standardization, s.d.) para a identificacdo dos paises; e no caso do elenco, para identificar o ator
é concatenado “a” no inicio da chave primaria, e no realizador o “d”. O ano em que programa
foi realizado é assim o Unico valor que é totalmente numérico e que ndo se sobrepde a qualquer
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outro. Outro fator importante é garantir que é utilizada a mesma chamada a base de dados na
construcdo da matriz e na declaragdao do mapeamento, uma vez que a base de dados com a
qual se estd a trabalhar estd em constante mudanca e podem ser apagados programas entre as
duas acdOes. Existem entdo duas alternativas para resolver este problema: a utilizagdo da mesma
query para ambas as ag¢oes; utilizar uma Unica transa¢do para garantir que o estado da base de
dados ndo altera. Foi escolhida a primeira alternativa uma vez que torna o cédigo mais legivel
e é a solucdo mais simples de implementar.

As duas matrizes criadas devem ter um tamanho definido na sua declaragdo. A matriz que
possui a interagao dos utilizadores é representada por My, onde “u” representa os utilizadores,
e “p” os programas do EPG. O tamanho definido na sua declaracdo é do nimero de utilizadores
existentes no sistema, com uma margem de 1000. Utilizando esta margem na declaracdo da
matriz possibilita que ndo seja necessario estar a construir a matriz sempre que entra um novo
utilizador no sistema, e assim o utilizador vai apenas ocupar uma linha que ja estava definida.
Sempre que o numero de linhas e/ou colunas é ultrapassado, é feita novamente a construgdo
da matriz e o treino do algoritmo. Como este processo é custoso, e tem efeitos na geracao de
recomendacoes, é utilizada a margem para evitar precocemente esse problema. Para o nimero
de programas, é utilizado o nimero total de programas, utilizando novamente uma margem,
para salvaguardar a criagao de novos programas no EPG. A matriz dos atributos de programas
tem uma declaragdo semelhante, mas os programas representam as linhas da matriz e os
atributos dos programas as colunas. Cada atributo tem um peso a si atribuido, que deve ser
regulado de forma a aumentar a precisdao das recomendag¢des. No desenvolvimento deste
projeto, ficou definido dar-se um maior peso aos atributos de realizador (cinco) e atores
principais (dois). No entanto, deve haver um maior estudo na precisdo do algoritmo, para
encontrar a melhor distribuicdo dos pesos sobre os atributos dos programas. Na llustragdo 22
é possivel ver a sequéncia de a¢des na criagdo de ambas as matrizes.
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De forma a otimizar o preenchimento da matriz foram utilizadas queries de SQL diretamente a
base de dados, uma vez que utilizando o ORM do Django causa algum overhead aos pedidos, o
que prejudica o tempo de criagdo da matriz. Na llustragao 23 é possivel ver o exemplo de uma
query que capta todos os programas e os atributos necessarios para a criagdo da matriz dos

def __init_ (self, =args, skkwargs):

"""Construct the default Matrix for EPG or a new one with UserInteractions queryset."""

# Get size of the features matrix

programs_count = get_first_value('epg', db_queries.COUNT_PROGRAM)
role_programs_count = get_first_value('epg', db_queries.COUNT_ROLES_PROGRAM)

self.matrix_features = lil_matrix(

(

programs_count + self.number_of_additional_programs,
role_programs_count + self.number_of_additional_features

),
dtype=np.int32)

# Get the number of users that uses the EPG Recommendation API
users_count = get_first_value('epg_users', db_queries.COUNT_EPG_USERS)

self.matrix = lil_matrix(

(

users_count + self.number_of_additional_users,

programs_count + self.number_of_additional_programs

Vs
dtype=np.int32)

# This creates the mapping for the matrix between users and programs interactions

self.program_mapping = Mapping()

self.program_mapping.create(programs_count + self.number_of_additional_programs)
# This creates the mapping for the program attributes matrix

self.features_mapping = Mapping()

self.features_mapping.create(role_programs_count + self.number_of_additional_features)

# Fill Feature Program Matrix
self.fill_features_matrix()

# Fill User Interaction matrix
self.fill_user_interactions_matrix()
print 'Done making Matrix'

llustragdo 22 - Construgdo da matriz de interagGes e atributos de programas

atributos.

ALL_PROGRAMS_ATTR = (

SELECT
"epguide_program"."id",
”epguide_prngram"."country”,|
"epguide_program"."year",
"ipgenre"."gname",
"ipgenre"."sgname"

FROM "epguide_program"

LEFT OUTER JOIN

"ipgenre"
ON
("epguide_program"."ipcategoria_id" = "ipgenre"."id")

WHERE (NOT ("epguide_program"."rating" = 'Adultos') AND NOT ("ipgenre"."gname"

'Adultos' AND "ipgenre"."gname" IS NOT NULL))

llustragdo 23 - Query para captar todos os programas e os seus atributos para preencher a matriz de
atributos
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Uma vez instanciado o sistema de recomendacgdes, a plataforma estd disponivel para receber
pedidos para gerar recomendag¢bes para um certo utilizador. A primeira validagao é obter o
numero de interagdes que esse utilizador possui no sistema. Caso o numero de interagdes seja
inferior a 10, é utilizada uma lista de programas dinamica, que retorna n programas em cartaz,
com categorias e tipos de canais distintos, ordenados pela sua pontuagcao de IMDb. Esta lista
serve para tracar um primeiro perfil ao utilizador, usando uma diversidade alta de programas,
de forma a dar a conhecer ao sistema as preferéncias do mesmo.

Para o caso do utilizador possuir 10 ou mais interacdes com o sistema, é efetuado um pedido
ao LightFM (representado no diagrama como “RecommendationEngine”) para prever para esse
mesmo utilizador quais os programas que esse pode gostar. O LightFM retorna uma lista com a
pontuacdo de cada programa para aquele utilizador, sendo feita a filtragem e a ordenacao para
apresentar os programas que mais se enquadram. De seguida, essa lista de programas é filtrada
para apresentar apenas 0s programas que se encontram neste momento em cartaz. Essa lista
de programas é depois serializada pela biblioteca Django REST framework no formato JSON
para ser enviado num HTTP Response. Este serializador envia todos os detalhes fundamentais
do programa que sejam necessarios numa plataforma, como imagens, titulo, titulo original, ano,
elenco e quando/onde é transmitido em cartaz. E possivel ver toda esta sequéncia de a¢des no
diagrama de sequéncia ilustrado na pagina 79.

Recomendar Programa

‘ Plataforma H RecommendationsService H RecommendationViewSet H Authentication UserlInteraction H Program H RecomendationEngine
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RecommendationsService

‘ Authentication ‘ UserlInteraction

‘ Plataforma ‘ Program H RecomendationEngine

‘ RecommendationViewSet

llustragdo 24 - Diagrama de sequéncia para recomendar programas

Este endpoint permite ainda filtrar por um intervalo de datas a definir pela aplica¢do que efetua
o pedido, abrangendo assim recomendac¢des que ndo se enquadram com o que esta em cartaz.
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7.5.7 Consideragoes gerais

Uma vez que esta aplicacao nao deve ser disponibilizada ao mundo exterior, deve-se garantir o
minimo de permissdes de acesso a este conteldo. Desta forma, foi desenvolvida uma
permissao especifica para esta aplicacdo, através dos métodos e classes disponiveis no Django
REST Framework. Sempre que é realizado um pedido a este sistema, antes de executar a
funcionalidade do pedido, é verificada a autenticidade de quem fez o pedido, através do seu
endereco e da chave enviada. Este processo pode ser compreendido através da llustracdo 25.

Validagdo de permisséao

Plataforma ApplicationService BasePermission APIKeyPermission Platform

HTTP Request

has_permission(request)

has_permission(request)
Ld

Platform.objects. filter(api_key=request.api_key. name=request.platform).exists() , |
L4

boolean

d
Al
beolean

boolean

Plataforma ApplicationService BasePermission APIKeyPermission Platform

www.websequencediagrams.com
llustracdo 25 - Diagrama de sequéncia de validagdo de permissao

A documentacdo de uma API é um requisito fundamental, uma vez que esta deve ser sempre
consultada por qualquer entidade que a utilize, de forma a esclarecer questdes sobre o
funcionamento da mesma e que tipo de informacgao vai obter.

Para a documentagdo da API foi entdo criada uma interface, onde é possivel consultar todos os
pedidos existentes nesta API, assim como o que cada método realiza. Para a criagcdo desta
interface foi utilizada a biblioteca “django-rest-swagger”, que através dos diversos comentarios
no cddigo, é capaz de gerar uma interface com todos os endpoints disponibilizados pelo Django
REST Framework e a sua documentacdo. Na llustracdo 26 é possivel ver quais os pedidos
disponiveis para a componente de recomendag¢do na plataforma.
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1 swagger Django Login Authorize

EPG API

channels Show/Hide | List Operations | E

Show/Hide | List Operations | Expand Operations
/v1l/epg/get programs_in_schedule/ Return all the programs that a certain user already liked that are in schedule.
N1/epg/recommendations/ Returns all the recommendations made by the system that are in schedule.

Nl/epg/recommendations/user_interactions/

Register a new user interaction. sending the program and the action applied. or get all the user interactions.

58 /vl/epg/recommendations/user_interactions/

Register a new user interaction. sending the program and the action applied. or get all the user interactions

~ ~ ~ a o
a BN N En T
= = = — s}

N1l/epg/recommendations/user_interactions/program/

Returns Userinteractions of a certain user, that might be filtered by the action.
genres Show/Hide List Operations | E
person Show/Hide | List Operations | Expand Operations
program show/Hide | List Operations | Expand Operations
search Show/Hide st Operations | Expand Operations

[ BASE URL: ]

Ilustragao 26 - Interface com a listagem dos endpoints do sistema de recomendacgao

Existe também a possibilidade de ver com mais detalhe o que um pedido faz, e que tipo de
parametros sdo necessarios. No exemplo da llustracdo 27 é possivel ver os diversos filtros a
poder aplicar numa listagem de programas.

program Show/Hide List Operations Expand Operations
/vijprogram/
Parameters
Parameter
Parameter Value Description s Data Type
page ‘ | A page number within the  query integer

paginated result set.

page_size ‘ | Number of results to return  query integer
per page.
id ‘ | query double
year ‘ | query double
duration ‘ | query double
imdb_id ‘ | query string
country ‘ | query string
rating ‘ | query string
ipcategoria ‘ | query string

llustracdo 27 - Detalhe do pedido de listagem de programas

Para além da documentacdo é necessario definir um standard no envio da informacdo
proveniente da API. De forma a melhorar a navegacdo sobre os dados provenientes dos servigos
e definir uma estrutura base para essa informagdo foi utilizado o Hypertext Application
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Language (HAL), que permite a ligagdo entre os varios recursos existentes na API. Utilizando o
HAL é possivel tornar as respostas da APl mais user-friendly, uma vez que um dos principais
objetivos do HAL é fazer com que os utilizadores consigam navegar pelos recursos utilizando
links. Estes URLs podem ser a pagina anterior ou seguinte de uma listagem de objetos, como
também a pagina de detalhe de um certo recurso. Tendo em consideragao que muitos dos
endpoints desenvolvidos neste projeto devolvem conjuntos de objetos, é importante garantir
qgue é feita uma paginacdo simples de utilizar e que a aplicacao que efetuou o pedido consiga
aceder a pagina de detalhe destes objetos (Kelly, 2013). Na llustracdo 28 é possivel ver a
representacdo de um recurso segundo o HAL. Os embedded resources representam objetos que
estdo ligados com o objeto serializado. Um exemplo, utilizando o projeto atual, seria a categoria
de um programa, uma vez que a categoria € uma chave estrangeira de um programa.

Resource

rel | href

{ plain old JSON properties } Li n |’<S

embedded resources

llustracdo 28 - Representacdo de um recurso de acordo o HAL

Para a utilizacdo do HAL no projeto atual foi utilizada a biblioteca “django-rest-hal”, que
utilizando as classes oferecidas pela biblioteca Django REST Framework como base, oferece as
funcionalidades do HAL numa nova classe denominada “HalModelSerializer”. Esta biblioteca
acrescenta entdo um método diferente de serializagado, ao que ja é oferecido no Django REST
Framework.

Na imagem seguinte pode-se ver um exemplo de uma resposta da plataforma, com exemplos
de ligagBes entre os varios recursos disponiveis na aplicagao.
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"count": 448,
"next": "http://37.59.20.11/v1/epg/recommendations/?api_key=1e5288fc2df38db555009c1ba51bb35412a7107 f&page=28user_id=tiagofmc94%4agmail . com”

s
"previous": null,
"results": [

" _links": {
"url": "http://37.59.20.11/v1/program/876/"
"id": 876,
"title": "A Vila",
"original_title": "The Village",
"year": 2004,
"program_images": {
"image_url": "http://epg.infoportugal.info/media/files/images/68/d3/b69153c4_8mgFYga.jpg"

"score": 39.407325744628906,
"interaction": "Unknown",

"_embedded": {
"ipcategoria™: {
"gname": "Filmes",
"sgname": "Drama"
}
}
1
"_links": {
"url": "http://37.59.20.11/v1/program/10438/"
}
"id": 10438,
"title": "Sinais”,
"original_title": "Signs",
"year": 2002,

"program_images": {
"image_url": "http://epg.infoportugal.info/media/files/images/79/34/MV5BNDUWMDUyMDAYNF5BM15BanBnXkFtZTYwMDQ3NzM3
._V1_SX300_us4LcyF.jpg"
1,
"score": 36.32673645019531,

dmbkanackiants Minkeam

llustragdo 29 - Exemplo de uma resposta do servico de recomendacgdes

7.6 Prova de conceito

Como prova de conceito, e como ja foi referido ao longo deste documento, foi utilizada uma
aplicagdo mobile para os sistemas iOS e Android, que usufrui das funcionalidades deste projeto.
Esta aplicagdo é de grande importagcdo para este projeto, uma vez que serve como uma
interface para o utilizador comum poder interagir com este sistema. E também esta aplicacdo
que serd apresentada a futuros clientes, uma vez que a apresentag¢ao de uma plataforma REST
nao é algo visualmente apelativo.

Esta aplicacdo foi desenvolvida como um projeto de estagio, e depois concluida em conjunto
com este projeto. Era importante garantir que ambos os projetos crescessem em conjunto e
estivessem sincronizados.

Foi utilizada a tecnologia React-Native, que permite a utilizagdo do mesmo cddigo fonte para
ambas as plataformas, fazendo com o desenvolvimento seja mais rdpido e a curva de
aprendizagem menor.

A aplicacdo apresenta ao utilizador quais as recomendacdes (llustracdo 30) que possui para o
mesmo e que se encontram neste momento em cartaz, e permite ao utilizador classificar os
programas através da interacdo de gosto/ndo gosto. E possivel ainda ver o detalhe destes
mesmos programas (llustracdo 31), de forma a mostrar qual o tipo de informacdo que é
disponibilizada por esta plataforma.
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Ilustragdo 30 - Recomendagdes para um utilizador que se encontram em cartaz
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Jerry, um vendedor de carros, esta cheio de dividas.
Contrata dois homens para raptarem a esposa, hum
esquema que resultard num resgate chorudo, pago
pelo sogro! E algo rdpido e sem feridos... até
comegarem a morrer pessoas. Marge, a chefe de
policia, ndo descansara enquanto ndo apanhar os
culpados.

llustracdo 31 - Detalhe de um programa

7.7 Testes

Um dos principios basicos na aprendizagem de programacao é que o cédigo desenvolvido deve
ser testado, para garantir que numa passagem a produg¢ao nenhuma componente foi afetada
pelo novo cédigo desenvolvido e que todas as situagGes foram testadas e avaliadas no caso de
algum tipo de falha. O préprio criador do Django admite que cddigo sem testes estd mal
modelado (Kaplan-Moss, 2009).

Existem dois tipos de testes que foram desenvolvidos ao longo deste projeto:
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e Teste unitarios, que servem para validar se componentes/unidades individuais
comportam-se da forma como foram modelados (Software Testing Fundamentals, s.d.);

e Testes funcionais, utilizados para verificar que as funcionalidades do sistema funcionam
como é pressuposto (Software Testing Fundamentals, s.d.).

Atualmente varias ferramentas e linguagens de programacado oferecem inUmeros componentes
que facilitam na criacdo de testes. Neste caso, foram utilizadas as componentes ja integradas
no Python denominadas de PyUnit. Estes testes podem ser utilizados para avaliar se certos
endpoints se comportam da forma correta tendo em consideracdo os pardmetros enviados, ou
para testar componentes individuais e garantir que a sua modelagcdo esta correta e abrange
todas as alternativas possiveis.

O PyUnit incorpora alguns conceitos fundamentais na criacdo de testes (Python, s.d.):

e test fixture, que representa a preparacdo que deve haver para um ou mais testes. A
criacdo ou selecdo de uma base de dados enquadra-se neste ponto;

e test case, correspondente a unidade mais pequena de teste. E utilizada para verificar
uma certa resposta para um dado input;

e test suite, que representa um conjunto de test cases, test suites, ou ambos;

e test runner, componente responsavel pela execu¢do de todos os testes e apresentar o
resultado ao utilizador.

O préprio Django possui componentes de testes que: cria automaticamente base de dados de
teste; cria um cliente onde podem ser executados pedidos; entre outros processos
automatizados. No entanto, utilizando este tipo de testes, e ao gerar uma base de dados de
testes através desta forma, o processo de execugao de testes torna-se demasiado lento. Numa
segunda tentativa foi criada uma base de dados a ser utilizada pelos testes antes da execugao,
mas devido as validagGes feitas em tempo de execucdo o processo continuou a ser bastante
moroso.

Como o projeto desenvolvido é dinamico no tipo de conteddo que é apresentado e depende de
uma base de dados para apresentar recomendacgdes e resultados de pesquisa, optou-se por
espelhar a base de dados do EPG. Com este processo é possivel executar qualquer tipo de testes
sobre esta, sem afetar a base de dados principal. Através de uma configuracdo do Django é
possivel que todas as transa¢Ges da base de dados de produgdo sejam replicadas na base de
dados espelhada, pelo que esta estd sempre atualizada.

Nos testes funcionais, existiu um grande foco para garantir que caso o cliente esteja a enviar os
argumentos errados para obter qualquer tipo de informacao, a APl deve responder de forma a
dar informacao suficiente ao sistema sobre o erro ocorrido, e que esta ndo fique indisponivel.
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Logo todos os parametros recebidos em todos os endpoints foram devidamente testados, de
forma a garantir que ndo exista qualquer downtime, e que o erro de reportado é o correto.

def test_program_formatting(self):

# Check list of prog

list formatting
data = {'programs': '1,2+3,5', ‘'user_id': 'tiagofmc94@gmail.com'}
response = requests.get(
self.api_url + '/v1/epg/recommendations/user_interactions/?api_key=' + self.api_key, data)
self.assertEqual(response.status_code, status.HTTP_400_BAD_REQUEST,
'GetUserInteractionsTests: Formatagdo do programa')

data = {'programs': '1,a,5', 'user_id': 'tiagofmc94@gmail.com'}
response = requests.get(
self.api_url + '/vl/epg/recommendations/user_interactions/?api_key=' + self.api_key, data)

self.assertEqual(response.status_code, status.HTTP_400_BAD_REQUEST,
'GetUserInteractionsTests: Formatagdo do programa')

data = {'programs': '1,,,,', 'user_id': 'tiagofmc94@gmail.com'}
response = requests.get(
self.api_url + '/v1/epg/recommendations/user_interactions/?api_key=' + self.api_key, data)

self.assertEqual(response.status_code, status.HTTP_400_BAD_REQUEST,
'GetUserInteractionsTests: Formatagdo do programa')
data = {'programs': 'l', 'user_id': 'tiagofmc94@gmail.com'}
response = requests.get(
self.api_url + '/vl/epg/recommendations/user_interactions/?api_key=' + self.api_key, data)
self.assertEqual(response.status_code, status.HTTP_200_0K, 'GetUserInteractionsTests: Formatagdo do programa')

llustragdo 32 - Teste funcional para validar o parametro de lista de programas

Na obtencdo de recomendacgbes ndo existe um grande nimero de componentes individuais que
possam ser testadas, uma vez que grande parte das operac¢des que ocorrem sdo chamadas a
base de dados, ou processos de serializagdo que sao tratados automaticamente através da
biblioteca Django REST Framework.

Existe, no entanto, inUmeras fungdes que devem ser validadas na criacdo da matriz e do
mapeamento do sistema de recomendagdes. E importante garantir que o mapeamento criado
nao ultrapassa os limites da matriz, que este é bem executado e armazena a informacao da
forma correta. A criagcdo da matriz é a base para uma das principais funcionalidades do sistema,
logo a cobertura destas fun¢des deve ser alta.
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class MappingTests(unittest.TestCase):
def setUp(self):
self.mapping = Mapping()

def test_mapping(self):
# This creates the mapping for the matrix between users and programs interactions
self.mapping.create(10)
self.mapping.add('a"')
self.assertEqual(self.mapping.get(‘a'), @)
self.assertEqual(self.mapping.get_reverse(0), 'a')
for i in range(10):
self.mapping.add(i)

def test_out_of_bounds(self):
# This creates the mapping for the matrix between users and programs interactions
self.mapping.create(1)
for i in range(2):
self.mapping.add(i)
with self.assertRaises(MappingOutOfBounds):
self.mapping.add('out_of_bounds')

def test_get_unexistent_elem(self):
# Get element that doesn't exist on the mapping
self.mapping.create(1)
self.mapping.add('a"')
self.assertEqual(self.mapping.get('b'), None)
self.assertEqual(self.mapping.get(0), None)

def test_get_unexistent_position(self):
# Get element that doesn't exist on the mapping
self.mapping.create(1)
self.mapping.add(‘'a')
self.assertEqual(self.mapping.get_reverse(2), None)
self.assertEqual(self.mapping.get_reverse(1), None)

llustragdo 33 - Testes aplicados a classe de mapeamento usada na constru¢do de matrizes

Para além do foco do mapeamento e criacdo é importante garantir que a obtengdo dos
atributos para a matriz de atributos de programa decorre da forma prevista, uma vez que se
trata de uma grande quantidade de atributos a utilizar, que tende a crescer cada vez mais com
o0 aumento de contetdo. Como exemplo neste documento é apresentado os testes realizados
a obtencdo da lista de anos, separada de cinco em cinco anos, na llustracdo 34.
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class ListOfYearsTest(unittest.TestCase):
def test_list_of_years_step_5( ):

last_year = 2016
.assertEqual(get_list_of_years(1999, last_year), [1995, 2000, 2005, 2010, 2015])
.assertEqual(get_list_of_years(2000, last_year), [2000, 2005, 2010, 2015])
.assertEqual(get_list_of_years(2001, last_year), [2008, 2005, 2010, 2015])
last_year = 2015
.assertEqual(get_list_of_years(2000, last_year), [2008, 2005, 2010, 2015])
last_year = 2014
.assertEqual(get_list_of_years(2000, last_year), [2000, 2005, 2010])

Ilustragao 34 - Testes aplicados a obtengdo de uma lista de cinco em cinco anos.

Concluindo, vérios testes foram realizados para garantir que todos os endpoints que estdo a ser
servidos pela plataforma gerem a informacao enviada da forma correta e que ndo existe forma
do cliente ndo receber qualquer tipo de resposta. Foram também realizados vdrios testes a
métodos auxiliares para obtencdo de informacdo e criacao do sistema de recomendacdes, vitais
para o funcionamento deste sistema.

7.8 Analise a performance

Um dos requisitos ndo-funcionais fundamental para este projeto é a performance. Como o
sistema de recomendacgdes tem de gerar recomendac¢des em tempo util para um utilizador, é
necessario que os resultados sejam apresentados sem que o mesmo note lentiddo. Neste caso,
foi definida a meta de 800 milissegundos para uma lista de 10 recomendag¢des para um
utilizador.

Para medir a performance, e gerar graficos que permitam analisar em que métodos e fungées
se gasta mais tempo (profiling), foi utilizado a ferramenta Silk. O Silk € uma biblioteca para
profiling e inspecdo na framework Django. Todos os pedidos sdo analisados, e é possivel
verificar todas as queries feitas a base de dados, assim como um grafico de acumulagdo de
tempo.

89



Requests [l Order [OIf:!8 Descending +|

16:55:44.258 16:54:59.801 16:52:17.41 12:14:47.576
200 GET 200 GET 500 GET 200 GET
/v1/epg/recommendations/ /v1/epg/recommendations/ Jv1/epg/recommendations/ /vi/epg/recommendations/
1799 overall 2797ms overall 131537ms overall 3911ms overall
818ms on queries 1115ms on queries 347ms on queries 1753ms on queries
65 queries 69 queries queries 65 gueries
12:13:43107 12:12:56.898 12:12:13.538 12:11:04.765 12:00:48.124
404 GET 200 GET GET GET GET
[favicon.ico Jvi/epg/recommendations/ Jvi/epg/recommendations/ /vi/epg/recommendations/ /vi/epg/recommendations/
846ms overall 44677ms overall ns overall ns overall 75 overall
on queries 5507ms on queries on queries on queries on queries
queries 69 queries queries queries queries

llustragao 35 - Exemplo da pagina de pedidos do Silk

No inicio do desenvolvimento foi realizado um teste para 15 mil utilizadores com 98 mil
programas, em que cada utilizador deu a opinido sobre 98. Num computador de trabalho o
sistema conseguia gerar recomendacdes para o utilizador em aproximadamente um segundo.
Este teste garantiu que a escolha do LightFM para gerar recomendacGes foi acertada, e que um
eventual problema de performance nao seria devido ao LightFM, uma vez que este aguenta
com uma quantidade de dados substancial.

Consequentemente, e agora utilizando o processo de obter recomendacdes utilizando a base
de dados do EPG e interagOes reais com o sistema, foi feito o profilling e medidos os tempos de
forma a reduzir o nimero de queries feito a base de dados. Este profilling pode ser visualizado
na llustracdo 36.
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llustracao 36 - Profilling do método que gera recomendacgdes para um utilizador
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Foram feitas vdrias otimizacdes ao longo das iteracdes de desenvolvimento. Um dos primeiros
problemas encontrados foi obter todos os programas em cartaz numa Unica query, e que esta
nao fosse lenta. Um hordrio pode estar associado a um filme, programa genérico ou episddio.
Como um episdédio ndo se trata de um programa, mas sim a série e um TvShow, existe entdo a
possibilidade de existir dois tipos de programas que estdo indiretamente associados ao horario,
gue ndo se conseguem obter de forma imediata, a ndo ser através do “JOIN” de trés tabelas
(“Season”, “Serie” e “TvShow”). Existe a possibilidade de executar essa query sempre que for
necessdria, ou entdo utilizar uma cache de forma a ndo estar sempre a chamar a base de dados
e melhorar o tempo de resposta. A utilizacdo de um mecanismo de cache como o Redis esteve
em consideracdo, uma vez que se poderia armazenar todos os programas em cartaz e ndo seria
necessdrio submeter carga a base de dados com o mesmo pedido. No entanto, traria mais uma
dependéncia ao projeto. Foi entdo utilizada uma “Materialized View” (PostgreSQL, 2017), que
armazena a resposta dessa mesma query, e é atualizada de 15 em 15 minutos, fazendo com
gue esta esteja relativamente atualizada e com que o sistema de recomendacGes ndo esteja
constantemente a requisitar a base de dados e que responda em tempo Uutil. Esta view
(llustracdo 37) efetua pedidos a uma outra, criada antecipadamente a este projeto, que é
utilizada na exportacdo de informacdo de hordrios para os clientes, que por si so ja é uma
otimiza¢do na obten¢do dessa informacgao.

-- Materialized View: public.mv_schedule
-- DROP MATERIALIZED VIEW public.mv_schedule;
CREATE MATERIALIZED VIEW public.mv_schedule As
SELECT DISTINCT ON (schedules utc.movie id, serie tbl.id, tvshow tbl.id, schedules utc.generic program id, schedules utc.day) COALESCE(schedules utc.movie id, serie tb
schedules_utc.day
FROM schedules_utc
LEFT JOIN episode ON episode.id = schedules utc.episode id
LEFT JOIN season ON season.id = episode.season_id
LEFT JOIN epguide program serie tbl ON serie tbl.id = season.serie id
LEFT JOIN epguide program tvshow tbl ON tvshow tbl.id = episode.tvshow id
WITH DATA;

ALTER TABLE public.mv_schedule
OWNER TO epg;

- Index: public.mv schedule id day
-~ DROP INDEX public.mv schedule id day;

CREATE INDEX mv_schedule id day
ON public.mv_schedule
USING btree
(id, day);

llustragdo 37 - Materialized view que apresenta os programas em cartaz

Com a utilizacdo de uma “Materialized View”, e através da juncdo de tabelas feitas com o0 ORM
do Django, tornou-se possivel responder em tempo util ao endpoint das recomendacgées de um
utilizador. No entanto, o facto do projeto em producdo estar numa maquina diferente da base
de dados do EPG, faz com que a comunica¢do demore mais tempo e que este ndo atinja ainda
a meta estabelecida de 800ms para a obtencdo de recomendacdes de um utilizador. Existe
ainda outras formas para aumentar a performance do sistema de recomendacgao, através do
uso de técnicas de clustering para juntar a vizinhanca de um certo utilizador.
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8 Avaliagao da solu¢ao

Neste capitulo é apresentado os métodos de avaliacdo utilizados para testar a solucdo
desenvolvida, e a aplicacdo dos mesmos para estabelecer se as metas definidas foram atingidas.

8.1 Sistema de recomendac¢ao

No desenvolvimento desta plataforma um dos focos na avaliagdo da solugdo foi no sistema de
recomendacOes e se este sistema gera de facto resultados positivos para os utilizadores. Tal
como ja foi documentado no capitulo “2.1.2”, serd considerada uma boa recomendagdo um
programa que o utilizador em questdo ja viu e indicou ter apreciado. A razdo pela qual é
utilizada esta designacdo para definir uma boa recomendacdo é que o processo se torna
bastante moroso se cada programa que foi recomendado for visto, pelo tempo envolvido. Por
exemplo, alguns filmes possuem mais de duas horas de duragdo. Assim, e da mesma forma,
uma ma recomendacdo para o utilizador € um programa que o utilizador viu e ndo gostou.

E extremamente dificil desenhar uma experiéncia de avaliagdo com todos os seus aspetos
totalmente controlados. A sec¢do 8.1.1 descreve as possibilidades que foram ponderadas e na
secc¢do 8.1.2 as experiéncias realizadas para avaliar a funcionalidade.

8.1.1 Alternativas

Uma das possiveis forma de avaliagdo de solucdo seria a utilizagdo da aplicagdo movel
desenvolvida e questionar os utilizadores, através do inquérito, sobre a sua satisfacdo em
relacdo ao algoritmo de recomendacdo. No entanto, devido ao pouco tempo de
desenvolvimento dado para este projeto, ndo foi possivel chegar a uma fase em que o projeto
estivesse maduro suficientemente para se proceder a recolha de opinido dos utilizadores sobre
a qualidade das sugestdes. No entanto, note-se que esta possibilidade, barata e relativamente
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rapida, a semelhanca das que se obtém com a utilizacdo de plataformas como Survey Monkey
(SurveyMonkey, s.d.), ndo garantiria a obtencdo de uma amostra representativa, tendo em
conta a grande quantidade de telespectadores nacionais.

Uma outra possivel forma de avaliacdo seria a utilizacdo de cdlculos matematicos para calcular
a precisdo do algoritmo de recomendacdo. Esta forma usa apenas dados de classificacGes dos
utilizadores para efetuar calculos matematicos, que avaliam diversos fatores do algoritmo e que
permitem quantificar, de certa forma, a satisfacdo dos utilizadores. Utilizando este método de
avaliagdo, considera-se que os utilizadores estdo a dar classificagGes honestas sobre os itens.
Tendo em consideracdo todos os fatores, esta foi a op¢do adotada.

8.1.2 Experiéncia de avaliagdo

Foi utilizado um dataset do MovieLens que ja possui uma quantidade significativa de
recomendacgdes por utilizadores de todo o mundo. O MovielLens é uma plataforma focada em
recomendacdes desenvolvida pelo Grouplens, grupo de investigacdo da faculdade de
Minnesota (Grouplens, s.d.). Neste momento existem varios datasets disponiveis no website
da empresa (Harper & Konstan, 2016), onde o escolhido foi um com cerca de 100 mil de
classificagdes, aplicadas a 1700 filmes por 1000 utilizadores. Cada utilizador tem pelo menos 20
classificacdes. Todos os datasets possuem uma estrutura semelhante, separada por varios
ficheiros:

e “tags.csv”, que inclui todas as palavras que os utilizadores usaram para associar a filmes.
Para esta avaliagdo nado foi considerado este ficheiro;

e “links.csv”, que inclui o identificador do filme do Movielens, e dois identificadores
externos do IMDb e do TheMovieDatabase. Através destes identificadores externos,
torna-se facil a associacdo do conteudo da InfoPortugal com este dataset;

e “movies.csv”’, que inclui a informacgdo essencial de todos os filmes (nome e ano de
lancamento), assim como as categorias do filme;

e ‘“ratings.csv”, que possui todas as classificagdes dadas pelos utilizadores. Esta
informacdo esta separada em quatro colunas: identificador do utilizador, identificador
do filme, classificagdo (de zero a cinco) e o timestamp da classificagdo.

Através destes dados e adaptando essa informagdo para ser consumida pelo algoritmo de
recomendacdo, foi possivel testar a precisdo do algoritmo. Foi escolhido um grupo de
utilizadores, e um conjunto de filmes classificados por cada um desses utilizadores (em que esse
conjunto de filmes ndo pode ser a totalidade de classificagGes dadas pelo utilizador). Através
disso verificou-se as recomendacdes geradas pelo sistema e se estas coincidem com outras
avaliagdes positivas dadas pelo mesmo utilizador. Com este método de avaliagdo aplicou-se o
mesmo conceito referido neste documento, uma vez que se o utilizador deu uma classificacao
bastante positiva significa que o utilizador gostou do filme e que se trata de facto de uma boa
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recomendacdo. Neste método é considerada uma ma recomendacdo caso o utilizador tenha
classificado negativamente o filme (inferior ou igual a 2,5). Todas as restantes recomendacdes
ndo poderao ser classificadas como erradas ou corretas, uma vez que dependeria de o utilizador
ver ou nao o filme para classificar a recomendacao.

Tendo em consideracdo todas as agdes efetuadas para avaliar o algoritmo de recomendacao, a
metodologia de avaliacdo aplicada foi de “Cross Validation”, utilizando o método holdout. Este
método divide um conjunto de dados que consequentemente é utilizado para avaliar o
algoritmo de recomendacdo numa certa grandeza (neste caso a precisdo). Optou-se por este
método porque é o mais simples do “Cross Validation” e avalia o algoritmo de recomendacao
de uma forma légica. No entanto, foi necessdrio estar atento aos grupos escolhidos para
aprendizagem/teste, uma vez que podem existir resultados amplos dependendo da amostra
escolhida.

Considera-se entdo que, para testar a precisdo algoritmo de recomendacdo, é utilizada a
seguinte férmula:

n? de boas recomendacodes

prectsao = n? total de recomendacgoes

Para testar a eficacia do algoritmo da plataforma foi necessario definir uma meta que o sistema
deve atingir numa primeira iteragdo. Utilizando a mesma férmula em dois produtos
semelhantes (Netflix e IMDDb), foi possivel verificar qual a precisdo de ambos para definir uma
meta para este projeto. No caso do IMDb esta métrica foi estimada no inicio do trabalho e esta
descrita no capitulo de “Recomendagdes em solugdes existentes”, onde um utilizador avaliou a
precisdo do sistema. Esta avaliacdo deveria de usar um maior nimero de utilizadores, no
entanto, ndo foi encontrado nenhum estudo ao sistema de recomendacdo do IMDb e ndo foi
possivel obter a disponibilidade de outros utilizadores para testar eficazmente a precisao desta
aplicacao.

Para o Netflix foi utilizado o estudo realizado por Saaket Unadkat e Shruti Shetty. Neste estudo
foram realizados vdrios testes a plataforma escolhendo quatro utilizadores, que
consequentemente a realizacdo das tarefas atribuidas, tiveram de responder a um inquérito.
Neste estudo a precisdo teve um valor de 0.525 (Unadkat & Shetty, 2013).

Uma vez que o resultado final de precisdo do IMDb foi 0.17, em conjunto com os dados do
Netflix (0.525), foi definida a meta de precisdo para a primeira iteracdo deste sistema de
recomendacdo de 0.15, equivalente a 15%.

Uma das razdes para a escolha do LightFM como biblioteca para o algoritmo de recomendacao
recaiu sobre o facto de este ja possuir métodos de avaliacdo, para calcular e a avaliar as
sugestoes de um utilizador.

Como é possivel consultar na documentacdo online, existe um método que apresenta qual a
precisdo do algoritmo escolhido, para o modelo instanciado. Esse método é o "precision_at_k”,
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gue através das matrizes e utilizando todas as intera¢cdes de um utilizador e comparando-as
com o k, que representa o nimero de recomendacgdes sugeridas pelo sistema para esse mesmo
utilizador, revela a fracdo de resultados positivos (sendo um resultado positivo uma boa
recomendacdo). Na terminologia utilizada no documento, o k corresponde a amostra de teste
no método holdout. O resultado é uma lista que apresenta a precisdo de cada um dos
utilizadores. Caso o utilizador ndo tenha qualquer interagao é retornado 0 (Kula, 2015).

Na propria documentacao da ferramenta é possivel ver a precisdao do algoritmo para o dataset
do Movielens. O dataset escolhido contém cerca de 100 mil classificagGes, de 1000 utilizadores
em 1700 programas. Sao considerados todos os utilizadores e filmes, uma vez que quanto maior
a quantidade de dados, mais preciso seria o sistema de recomendacdo, teoricamente.
Utilizando as primeiras cinco sugestées para cada utilizador, e tendo em conta todas as
interacGes dos utilizadores, obteve-se uma precisdo de 42% (Kula, 2015).

Aplicando o0 mesmo método aos dados obtidos ao longo do desenvolvimento deste projeto, a
precisdo obtida para o sistema de recomendacdo é de 34.6%. Este valor foi obtido tendo em
consideracdo a base de dados do dia quatro de outubro de 2017, que possui cerca de 4571
interacdes em 48 utilizadores e 119734 programas disponiveis.

Este valor comprova que o algoritmo de recomendagdes esta neste momento num estado
superior aquele que era espectavel no inicio do projeto, e que cumpre as metas estabelecidas.
No entanto, é necessario ter em consideragdao que o valor de interagdes é muito reduzido
comparando a outro tipo de sistemas, como o IMDb e Netflix, logo ndo pode ser efetuada uma
comparacdo direta com estes, uma vez que os valores obtidos representam uma amostra muito
pequena, comparando a escala das outras plataformas. Deve ser mantida uma fase de avaliagdo
dos resultados no final de cada iteracdo do projeto, para garantir que o mesmo vai evoluindo e
ficando mais preciso.

8.2 Pesquisa

Sendo a pesquisa outra das principais funcionalidades do sistema, esta deve ter também a sua
forma de avaliagdo. Uma vez que para o mddulo de pesquisa foi utilizada a ferramenta
ElasticSearch, uma tecnologia ja comprovada no mercado de desenvolvimento com cerca de
seis milhdes de downloads no inicio de 2014 e utilizado por empresas reconhecidas como
Netflix, Facebook, Wikipedia, Atlassian e Github (Harris, 2014), pode-se comparar a
componente de pesquisa a produtos mais maduros que ja se encontram no mercado, como por
exemplo o IMDb.

Para comparar as pesquisas dos dois produtos é necessario definir uma comparagdo comum
entre estes dois sistemas. E entdo considerada uma pesquisa precisa se o primeiro resultado
corresponder a expressao solicitada. Como populacdo vai ser utilizada a programacao relativa
a um dia de um canal que possua bastante programas em comum, tanto para o sistema da
InfoPortugal, como para o IMDb. Tendo isso em consideracdo, foi escolhida a programacao do
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canal FOX, uma vez que este transmite conteldo internacional havendo assim os programas
em ambas as bases de dados.

Existem entdo duas hipdteses para testar a componente de pesquisa:

e Hp-Osresultados de pesquisa da plataforma desenvolvida sdo igualmente precisos aos
resultados do IMDb;

e H; - Os resultados de pesquisa da plataforma desenvolvida sdo mais precisos que os
resultados do IMDb.

Como termos de pesquisa, utilizados em ambas as plataformas, foram utilizados titulos (em
portugués) de programas, titulos originais de programas e nomes de pessoas do elenco/equipa.
Como resultados para titulos de programas foram esperados apenas programas. Para nomes
de pessoas foram esperadas pessoas, e programas onde essas pessoas fazem parte do
elenco/equipa. Foram também utilizados termos de pesquisa que ndo sejam exatamente iguais
aos armazenados em base de dados. Um exemplo seria pesquisar por “Brad”, e verificar se nos
primeiros resultados estaria “Brad Pitt”. Através dessa pesquisa é avaliada a popularidade dos
itens, uma vez que é feito o teste para saber se o motor de pesquisa é dindmico o suficiente
para seguir tendéncias.

N3o foi realizada nenhuma avaliacdo ao IMDb no capitulo de Recomendagdes em solugbes
existentes, uma vez que a amostra iria ser diferente a que foi realizada no final deste projeto.

Como teste estatistico foi utilizado o “paired t-test”, uma vez que existe uma distribui¢cdo
normal, em que os valores sdo emparelhados (é usado o mesmo grupo de valores para ambos
0S Casos, ou seja, 0 mesmo termo de pesquisa) e existe apenas dois grupos para comparar.

Foi selecionado a programa¢dao do dia dois de outubro de 2017 do canal FOX. Foram
pesquisadas na totalidade cerca de 62 expressdes em ambos os motores de pesquisa e
documentados os resultados de ambas. O niumero total de programas é de oito, e o nimero
total de pessoas utilizadas é de 13. Na escolha das pessoas, foi escolhido o elenco de uma série
e de um filme, uma vez que muitas vezes a popularidade entre as séries e filmes varia, e a
popularidade é tida em considera¢do na pesquisa. De forma a garantir que os resultados do
IMDb ndo sdo influenciados pelo utilizador a efetuar os testes, estes foram realizados em
navegagao anénima.
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Tabela 8 - Total de pesquisas em que o primeiro resultado corresponde ao esperado

APl EPG IMDB
Titulo de programaem | 8 7
portugués
Titulo  original de | 8 8
programa
Nome de pessoa 12 13
Titulo incompleto de | 3 1
programa em
portugués
Titulo original | 3 0
incompleto de
programa
Nome incompleto de | 6 2
pessoa

A Tabela 8 representa o total de resultados obtidos para expressdes pesquisadas, em que o
primeiro resultado é o esperado. Aplicando agora o teste estatistico para a amostra retirada
vao ser efetuados os seguintes cdlculos: calcular a diferenga entre cada um dos pares, de forma
distinguir as diferencas positivas e negativas; calcular a diferenca média; calcular o desvio
padrdo, e consequentemente erro padrdo; calcular “t-statistic”, dado pela divisdo da diferenca
média pelo desvio padrdo; finalmente, resta calcular o p. (Shier, 2004).

T Test: Two Paired Samples

SUMMARY Alpha 0,05 Hyp Mean [ 0
Groups Count Mean Std Dev Std Err t df Cohend Effect r
Before 6 6,666667 3,444803
After 6 5,166667 5,036533
Difference 6 1,5 1,352247 0,552052 2,717133 5 1,109265 0,772149
TTEST
p-value t-crit lower upper sig
One Tail 0,020959 2,015048 yes
Two Tail 0,041918 2,570582 0,080904 2,919096 yes

llustracdo 38 - Resultados aplicando o teste estatistico "paired t-test"

Numa primeira analise a tabela e aos cdlculos, o projeto desenvolvido aparenta ter resultados
semelhantes em comparagao ao IMDb. No entanto, o IMDb possui uma base de dados muito
maior e mais detalhada que a do projeto, o que faz com que aparecam resultados que nao se
encontram ainda no EPG, simplesmente porque nao sao emitidos na televisdo portuguesa. O
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IMDb também possui programas que ainda nao foram transmitidos em televisdo ou estrearam
em cinema, como é o caso do “Hellboy”, utilizado neste teste. O “Hellboy” aparece como
primeiro resultado na aplicagdo desenvolvida, e no IMDb aparece na segunda posi¢do, uma vez
que existe um novo “Hellboy” que ainda nao foi lancado.

Para as expressGes incompletas, o IMDb retornava sempre o resultado, mesmo que este ndo
tivesse na primeira posicdo, o que é totalmente espectavel. No caso do projeto desenvolvido
existem expressdes que ndo retornaram qualquer tipo de resultado (por exemplo, “Infil” do
filme “Infiltrado”).

Concluindo, embora os resultados obtidos para os primeiros resultados do projeto sejam
semelhantes em comparacdo ao IMDb, deve-se ter em consideracdo a escala do IMDb, o que
faz com que este muitas vezes ndo seja tdo preciso como o atual, simplesmente pela maior
guantidade de informacao. A aplicacdo de um teste estatistico nesta circunstancia pode tender
para o sistema de pesquisa desenvolvido, mas através de uma andlise independente ao teste
estatistico é possivel verificar que ndo é verdade. No anexo 7 do documento é possivel verificar
guais os termos pesquisados, nas respetivas tabelas. O numero corresponde a posicdo em que
a expressao pesquisada foi encontrado na plataforma. Caso esta esteja na primeira posicao é

o, n

assinalada com “v”.

8.3 Limitacoes

Uma das limitagdes ja mencionadas nesta sec¢do foi o tempo disponibilizado para o
desenvolvimento. N3do foi possivel obter uma versao madura do algoritmo em tempo util, e que
desse para criar um inquérito para questionar aos utilizadores o seu nivel de satisfacdo com as
recomendagdes dadas. Poderiam ter sido feitas também outro tipo de avaliagdes, como avaliar
a precisdo do algoritmo de recomendacdo tendo em conta apenas o CF, em deterimento ao
algoritmo hibrido que foi utilizado como solugdo. No entanto, esta seria apenas uma
comparacdo entre diferentes versées de um algoritmo com os mesmos dados, em que um
destes ndo seria a solugao desejada para o problema encontrado.

Cada vez mais os algoritmos de recomendacgdo e motores de pesquisa tém em conta a cultura
do pais na apresentacdo dos resultados, assim como o contexto em que o utilizador se insere.
Essa informacgdo da cultura demogréfica pode até ajudar o sistema a gerar melhores resultados
para utilizadores que tenham dado pouco feedback a plataforma (Ferwarda, Vall, Schedl, &
Tkalcic, 2011).

Neste projeto ndo é contemplada a diversidade cultural. Os atributos de um utilizador como a
sua localizacdo, idade, entre outros ndo estdo a ser utilizados para o calculo do sistema de
recomendagdes. Um sistema como o Netflix tem acesso a esse tipo de informacdo, e podera
utiliza-la para sugerir recomendacdes, tendo em conta o contexto em que se insere o utilizador.
O facto de ndo se contextualizar culturalmente pode afetar a precisdo das recomendagdes e
também os resultados de pesquisa.
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9 Conclusoes

Neste capitulo é apresentado todo o trabalho realizado e quais os objetivos que foram
cumpridos, assim como quais os contributos deste projeto e algum trabalho futuro a
desenvolver.

9.1 Objetivos alcangados

No inicio deste projeto foram destacados varios objetivos: o desenvolvimento de um sistema
de recomendacao, tendo como dados a programagdo das emissées em Portugal; um motor de
pesquisa onde fosse possivel pesquisar sobre este mesmo contelddo; a criacdo de uma
plataforma que possa ser acedida por outros sistemas, para usufruir destas duas
funcionalidades. Todos estes objetivos foram cumpridos havendo, no entanto, algumas
melhorias a efetuar uma vez que esta é a primeira versao desta plataforma.

Numa primeira fase foi efetuada uma investigacdo de forma a aferir qual o melhor sistema de
recomendacdo a aplicar tendo em conta o contexto em que se encontrava o projeto. Foram
assim estudados varios algoritmos de recomendagdo, assim como a drea das recomendacdes,
bibliotecas ja existentes que oferecem essa funcionalidade, e avaliadas outras solugdes ja
existentes. Foram ainda frequentados alguns cursos online sobre data-mining e sistemas de
recomendacdo, para perceber melhor em que contexto sao utilizados os sistemas de
recomendacdo, e a area abrangente a este assunto. Através desse estudo, foi possivel escolher
as tecnologias utilizadas para a soluc¢do final, assim como desenhar a solu¢do e a arquitetura do
sistema.

Foi realizada uma analise de valor, onde foi estudado todo o mercado e possiveis clientes para
esta plataforma. Tendo em consideragdo que a InfoPortugal ja estabelecia uma relagdo com
alguns destes, sempre se considerou que este projeto iria fortalecer mais estas relagdes e iria
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facilitar a apresentacao deste produto com as operadoras. Durante o desenvolvimento deste
projeto, ficou provado que esta andlise foi de facto precisa, uma vez que uma das operadoras
ficou interessada no produto, e que se encontra neste momento em fase de avaliagdo do
produto.

N

Na fase do desenho da solucdo foram avaliadas varias alternativas a solucdao escolhida,
justificando o porqué dessas escolhas. Foi desenvolvido um sistema com uma arquitetura de
microsservicos, que é facilmente expansivel e testdvel, de forma a que este projeto possa
abranger no futuro outro tipo de contetdos e funcionalidades. A utilizacdo de uma tecnologia
ja existente para a funcionalidade de pesquisa, através da sua facil utilizacdo e instalacdo, assim
como a precisdo dos seus resultados, revelou-se uma escolha acertada. A escolha de uma
biblioteca para o sistema de recomendac¢des que colmata o facto de nao existir ainda uma
grande quantidade de intera¢Ges, faz com que as recomendacGes sejam precisas o suficiente
para garantir a satisfacdo dos utilizadores.

Na fase final do projeto foram disponibilizadas aplicacdes mdveis a Vodafone, com o intuito de
vender a plataforma desenvolvida neste projeto e receber feedback da mesma para evoluir as
suas caracteristicas e expandir para novas funcionalidades.

Concluindo, através deste projeto a InfoPortugal vai conseguir rentabilizar melhor o conteido
de programacdo de televisdo nacional, oferecendo uma plataforma que dispée de
recomendagdes com um grau de precisao satisfatério e um sistema de pesquisa preciso, que é
de grande utilidade para os telespectadores nacionais, e de grande interesse para as operadoras
fornecerem estas funcionalidades aos seus clientes.

9.2 Limitagoes e trabalho futuro

O desenvolvimento e avaliagdo de um sistema de recomendagdes é um processo de longa
duracdo. Estes tipos de algoritmos demoram ndo sé muito tempo a implementar, mas
principalmente na avaliacdo da precisdo das recomendac¢des do mesmo. Outros tipos de
requisitos, como a performance, devem também ser tidas em consideragdo. Existe entdo
melhorias a fazer na performance do sistema, e garantir que este responde cada vez mais rapido
a obter este tipo de dados. Existe ainda o aumento da precisdo das recomendacdes, de forma
a aumentar a satisfacdo e a confiancga dos clientes.

Tal como foi referido neste documento, existe ainda a possibilidade de contextualizar estas
recomendacdes. Esta abordagem nao foi utilizada nesta primeira fase de desenvolvimento, mas
deve ser considerada no futuro. A op¢ao de um utilizador poder filtrar os resultados das suas
recomendacdes, podendo escolher quais os canais que possui ou as horas disponiveis que tem
para poder ver televisdo podem também ser consideradas.

Uma outra forma de aumentar a precisdo e tornar o algoritmo mais diversificado é ter em conta
os atributos de um utilizador, como a sua idade, localizacdo, género, entre outros. Através
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destes atributos seria possivel contextualizar um utilizador numa certa cultura e sugerir
programas baseando-se na cultura desse mesmo utilizador.

Outra funcionalidade a melhorar é a utilizacdo de mais tipos de interagdo para o sistema, onde
seja possivel a avaliacdo através de uma classificagdo numérica ou para ter em consideragao
feedback implicito. A utilizacdo de um mecanismo simples de gosto/n3o gosto, facilita a
interacdo do utilizador com a interface. No entanto, ficou comprovado pelo feedback recebido
pelos utilizadores da aplicacdo mével que nado é suficiente para dar a sua opinido acerca de um
programa. Muitos utilizadores gostariam de ter a opcdo de destacar mais um programa, em
detrimento de outros. Existe ainda a classificagdo de um programa nem ser bom ou mau para
um utilizador, que ndo pode ser quantificada no sistema de classificacdao atual.

Existe ainda a possibilidade de ser enviado outro tipo de conteldo mais enriquecedor de
programas, como a disponibilizacdo de trailers no detalhe do programa.

Na componente de pesquisa devem ser melhoradas as pesquisas que nao utilizam termos
completos. Essa situagdo foi verificada quando foi efetuada a avaliacdo/experimentagdo com
diferentes termos, em que nenhum resultado é retornado.

No entanto, e tendo em consideragdao que esta se trata da primeira fase deste projeto, o
objetivo principal foi cumprido, mas existem fatores que ainda podem ser melhorados.
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Anexos

Anexo 1: Tabela de descricao do modelo de dominio
do projeto

Tabela 9 - Descrig¢do dos atributos do modelo de dominio do projeto

Atributo Tabela Descricdo

id EPGUser Identificador Unico utilizado na construcdo da matriz de
interacao

plataform EPGUser Plataforma a qual o utilizador tem

interaction Userinteraction | Representa a interacado feita pelo o utilizador num
determinado programa.

timestamp Userlinteraction | Data e hora na qual foi criada a interacdo

title Program Titulo em portugués do programa

original_title | Program Titulo na lingua original do programa

country Program Pais onde o programa foi realizado

year Program Ano em que o programa foi realizado

rating Program Classificagdo etaria do programa

genre Program Categoria do programa

synopsis Program Descri¢dao do programa

imdb_id Program Identificador Unico do IMDb para identificar o programa

imdb_score | Program Classificagao dos utilizadores do IMDb para o programa

language Program Lingua utilizado no audio

character ProgramRole Personagem interpretada no programa

name Person Nome da pessoa

birthday Person Data de aniversario da pessoa

deathday Person Data da morte da pessoa

imdb_id Person Identificador Unico do IMDb para identificar a pessoa

biography Person Biografia da pessoa

schedule Schedule Horario em que um programa vai ser emitido num certo
canal

name Channel Nome do canal

Anexo 2: Tabela de descricao do modelo de dados de

programas
Tabela 10 - Descricdo do modelo de dados de programas
Atributo Tabela Descricao
id Program Identificador Unico incremental
title Program Titulo em portugués do programa
original_title Program Titulo na lingua original do programa
country Program Pais onde o programa foi realizado
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year Program Ano em que o programa foi realizado

rating Program Classificacao etdria do programa

ipcategoria Program Categoria do programa. Trata-se de uma chave
estrangeira para uma tabela de categorias (IPGenre)

synopsis Program Descri¢cdo do programa

trailer Program URL para trailer de um programa

website Program Website oficial do programa

imdb_id Program Identificador Unico do IMDb para identificar o
programa

imdb_score Program Classificacdo dos utilizadores do IMDb para o
programa

language Program Lingua utilizado no audio

program Broadcasted Chave estrangeira que indica o programa

channel Broadcasted Chave estrangeira que indica o canal

schedule Broadcasted Horario do programa no canal

id Channel Identificador Unico incremental

name Channel Nome do canal

id Season Identificador Unico incremental

title Season Titulo da temporada

original_title Season Titulo na lingua original da temporada

season Season Numero da temporada

synopsis Season Descri¢cdo da temporada

trailer Season Trailer da temporada

serie Season Chave estrangeira para a série

year Season Ano da temporada

id Episode Identificador Unico incremental

episode_number | Episode Numero do episddio

title Episode Titulo do episédio

original_title Episode Titulo na lingua original do episddio

synopsis Episode Descri¢dao do episddio

season Episode Chave estrangeira para a temporada

tvshow Episode Chave estrangeira para o TvShow

Anexo 3: Tabela de descricao do modelo de dados de

pessoas
Tabela 11 - Descricdo do modelo de dados de pessoas

Atributo Tabela Descricao

role Role Indica que tipo de papel a pessoa interpreta no
programa

content_type | Role Indica o tipo de objeto ao qual a pessoa esta associada
(pode ser qualquer tipo de programa, temporada ou
episadio)

object_id Role Identificador Unico do objeto ao qual a pessoa esta

associada
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person Role Chave estrangeira para pessoa

id Person Identificador Unico incremental

fname Person Primeiro nome da pessoa

mname Person Nomes do meio da pessoa

Iname Person Apelido da pessoa

birthday Person Data de aniversario da pessoa

deathday Person Data da morte da pessoa

imdb_id Person Identificador Unico do IMDb para identificar a pessoa
biography Person Biografia da pessoa

Anexo 4: Tabela de descricao do modelo de dados dos
utilizadores da plataforma

Tabela 12 - Descrigdo do modelo de dados dos utilizadores da plataforma

Atributo Tabela Descricao

id EPGRecommendationUser | Identificador Unico incremental

platform EPGRecommendationUser | Chave estrangeira que indica a plataforma do
utilizador

user_id EPGRecommendationUser | Identificador uUnico fornecido pela plataforma
como forma de identificar um certo utilizador

name Platform Nome da plataforma

api_key Platform Chave utilizada nas comunica¢des com a
aplicagdo para garantir a autenticidade da
plataforma

active Platform Booleano que indica se a plataforma deve
estar ativa

url Referer URL da plataforma, de forma a limitar os
pedidos e reforgar a seguranga

platform Referer Chave estrangeira de plataforma

Anexo 5: Tabela de descricao do modelo de dados das
interagoes dos utilizadores

Tabela 13 - Descricdo do modelo de dados das interagdes dos utilizadores

Tabela

Descrigdo

Atributo
id

Userlnteraction

Identificador Unico incremental

program_type

Userlnteraction

Indica o tipo de objeto ao qual a interagao
estd associada (pode ser qualquer tipo de
programa, temporada ou episddio)

object_id

Userlnteraction

Identificador unico do objeto ao qual a
interacdo estd associada
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Nome da plataforma

name Userlnteraction

user_id Userlinteraction Chave estrangeira que indica o
EPGRecommendationUser da interacao

value Userlinteraction Valor a colocar na matriz das interagdes

action Userlinteraction Acdo que foi despoletada na interagao (“Like”,

“Dislike” ou “Unknown”
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Anexo 6: Modelo de dados completo do EPG

i
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Anexo 7: Tabelas de recolha para os testes no sistema

de pesquisa

Tabela 14 - Pesquisa de titulos completos de programas em portugués

Termo EPG IMDb

Bad Ass % v

Hawai: Forga Especial Y v

Nunca Chove em Filadélfia % v

Investigagdo Criminal: Los v v

Angeles

Puro Ago Y v

Infiltrado Y 29

Percy Jackson e os Ladrdes % %

do Olimpo

Hellboy v 22 (novo filme com mesmo
nome)

Marcado Para Matar 2 v

Tabela 15 - Pesquisa de titulos originais completos

Termo EPG IMDb

Bad Ass % v

Hawaii Five-0 \Y v

It's Always Sunny in v v

Philadelphia

NCIS: Los Angeles v v

Real Steel % v

Inside Man v %

Percy Jackson & the v v

Olympians: The Lightning

Thief

Hellboy v 22 (novo filme com mesmo
nome)

Marked for Death 2 v

Tabela 16 - Pesquisa de pessoas pelo nome completo

Nome da pessoa Nome do filme EPG IMDb
Danny Trejo Bad Ass v v
Charles S. Dutton Bad Ass v v
Ron Perlman Bad Ass v v
Patrick Fabian Bad Ass v v
Joyful Drake Bad Ass v v
Craig Moss Bad Ass v v
Chris O’ Donnell NCIS: Los Angeles | 3 v
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Daniela Ruah NCIS: Los Angeles | v \%
LL Cool J NCIS: Los Angeles % v
Eric Christian Olsen NCIS: Los Angeles % v
Linda Hunt NCIS: Los Angeles % v
Barret Foa NCIS: Los Angeles | v \%

v v

Shane Brennan

NCIS: Los Angeles

Tabela 17 - Pesquisa de titulos de programas incompletos em portugués

Program Termo EPG IMDb
Bad Ass Bad 6 34
Hawai: Forga Hawai v 4
Especial
Nunca Chove em Nunca Chove v v
Filadélfia
Investigacao Investigacdo Criminal 2 4
Criminal: Los
Angeles
Puro Ago Puro \ 4
Infiltrado Infil 0 5
Percy Jackson e os | Percy Jackson 2 2
Ladrées do Olimpo
Hellboy Hell 0 8
Marcado Para Marcado 2 7
Matar

Tabela 18 - Pesquisa de titulos originais incompletos
Program Termo EPG IMDb
Bad Ass Bad 6 34
Hawaii Five-0 Hawaii v 4
It's Always Sunny It's Always v 2 (Filme com o
in Philadelphia mesmo titulo)
NCIS: Los Angeles NCIS 3 4
Real Steel Real 8 6
Inside Man Inside 14 5
Percy Jackson & Percy Jackson 2 2
the Olympians:
The Lightning Thief
Hellboy Hell 0 8
Marked for Death | Marked v 4

Tabela 19 - Pesquisa de nomes incompletos de pessoas

Nome da pessoa

Termo pesquisado

EPG

IMDb

Danny Trejo

Danny

5
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Charles S. Dutton Charles S. %

Ron Perlman Ron v

Patrick Fabian Fabian v 10
Joyful Drake Joyful v 2
Craig Moss Moss 6 50
Chris O’ Donnell Chris 39 46
Daniela Ruah Daniela 9 4
LL CoolJ LL Cool v v
Eric Christian Olsen Eric v 7
Linda Hunt Linda 4 12
Barrett Foa Barrett 3 4
Shane Brennan Brennan 7 30
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Anexo 8: Diagrama de arquitetura
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