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Resumo

A quantidade e variedade de contetidos multimédia actualmente disponiveis cons-
tituem um desafio para os utilizadores dado que o espaco de procura e escolha de
fontes e contetidos excede o tempo e a capacidade de processamento dos utilizado-
res. Este problema da selec¢ao, em fungao do perfil do utilizador, de informagao
em grandes conjuntos heterogéneos de dados é complexo e requer ferramentas
especificas. Os Sistemas de Recomendagao surgem neste contexto e sdo capazes
de sugerir ao utilizador itens que se coadunam com os seus gostos, interesses ou
necessidades, i.e., o seu perfil, recorrendo a metodologias de inteligéncia artificial.

O principal objectivo desta tese é demonstrar que é possivel recomendar em
tempo ttil contetidos multimédia a partir do perfil pessoal e social do utilizador,
recorrendo exclusivamente a fontes publicas e heterogéneas de dados. Neste sen-
tido, concebeu-se e desenvolveu-se um Sistema de Recomendacdo de contetdos
multimédia baseado no conteudo, i.e., nas caracteristicas dos itens, no historial
e preferéncias pessoais e nas interacgoes sociais do utilizador. Os contetidos mul-
timédia recomendados, i.e., os itens sugeridos ao utilizador, sdo provenientes da
estagdo televisiva britanica, British Broadcasting Corporation (BBC), e estao
classificados de acordo com as categorias dos programas da BBC.

O pertfil do utilizador é construido levando em conta o historial, o contexto,
as preferéncias pessoais e as actividades sociais. O YouTube é a fonte do histo-
rial pessoal utilizada, permitindo simular a principal fonte deste tipo de dados
- a Set-Top Box (STB). O historial do utilizador é constituido pelo conjunto de
videos YouTube e programas da BBC vistos pelo utilizador. O contetido dos
videos do YouTube esta classificado segundo as categorias de video do préprio
YouTube, sendo efectuado o mapeamento para as categorias dos programas da
BBC. A informacao social, que é proveniente das redes sociais Facebook e Twit-
ter, é recolhida através da plataforma Beancounter. As actividades sociais do
utilizador obtidas sdo filtradas para extrair os filmes e séries que sao, por sua vez,
enriquecidos semanticamente através do recurso a repositérios abertos de dados
interligados. Neste caso, os filmes e séries sao classificados através dos géneros

iii



da IMDDb e, posteriormente, mapeados para as categorias de programas da BBC.
Por dltimo, a informagdo do contexto e das preferéncias explicitas, através da
classificagao dos itens recomendados, do utilizador sdo também contempladas.

O sistema desenvolvido efectua recomendacées em tempo real baseado nas
actividades das redes sociais Facebook e Twitter, no historial de videos Youtube
e de programas da BBC vistos e preferéncias explicitas. Foram realizados testes
com cinco utilizadores e o tempo médio de resposta do sistema para criar o
conjunto inicial de recomendagoes foi 30 s. As recomendagbes personalizadas séo
geradas e actualizadas mediante pedido expresso do utilizador.



Abstract

The amount and diversity of multimedia contents currently available poses a
challenge to users since the search space, i.e., choice of sources and contents,
exceeds largely their available time and processing capacity. This problem of
selecting information from large heterogeneous data sets based on the user profile
is complex and requires specific tools. This is the context where Recommender
Systems make a difference since they are able to suggest items inline with the user
tastes, interests or needs, i.e., based on the user profile, using artificial intelligence
methodologies.

The main objective of this thesis is to demonstrate that it is possible to recom-
mend in real time multimedia contents based on the personal and social profile of
the user, using only public heterogeneous data sources. In this sense, a Recom-
mendation System based on the content, i.e., based on the features of the items,
the personal history, context and preferences as well as the social interactions
of the user was designed and implemented. The content recommended, i.e., the
items suggested to the user, are from British Broadcasting Corporation (BBC)
and are classified according to the BBC programmes categories.

The user profile is built taking into account the personal history, context and
preferences as well as the social activities. YouTube acts as the source of perso-
nal history, substituting the traditional source of this type of data - the Set-Top
Box (STB). The history is composed of the set of YouTube videos and BBC
programmes seen by the user. The content of YouTube videos, which is classi-
fied according to the YouTube categories, is mapped into the BBC programmes
categories. The social data, which is derived from Facebook and Twitter social
networks, is collected through the Beancounter platform. The user social activi-
ties collected by the Beancounter platform are filtered to extract the references
to films and series which are, in turn, semantically enhanced through linked open
data repositories. In this case, the films and series are classified according to the
IMDb genres and, subsequently, mapped into the BBC programmes categories.
Finally, the personal context and preferences, obtained from the user ratings, are



also considered.

The developed system provides recommendations in real time based on the
user social and personal data. Tests were conducted with five users and the
average time system response to provide an initial set of recommendations was
30 s. The personalized recommendations are created and updated upon user
request.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo de introducdo é apresentada a contextualizagdo do projecto, o pro-
blema que se pretende resolver, os objectivos a atingir, o planeamento do projecto

e, por fim, a estrutura desta dissertagdo.

1.1 Contextualizacao

Esta tese foi proposta no ambito de um projecto mais abrangente em curso — o
desenvolvimento de uma plataforma Business-to-Business (B2B) de transacgao
automatica de componentes multimédia. Esta plataforma, que modela produto-
res e distribuidores de conteiidos multimédia, tem como finalidade a transaccio
automatica em tempo 1til de contetidos entre produtores e distribuidores baseada
no perfil dos espectadores em linha. Este projecto engloba diversos componentes,
designadamente, a Plataforma Electrénica de Transaccao de Componentes Mul-
timédia suportada por agentes desenvolvida por Sousa et al. [[] e Veloso et al.
[] e os Servigos de Criagao do Perfil do Utilizador e de Recomendagao que sao
o objecto desta tese.

1.2 Problema

O desafio deste projecto consiste na criacdo do perfil do utilizador e na geracao
de recomendagOes consentaneas a partir de um conjunto heterogéneo de fontes
de dados em tempo util. As recomendacoes devem filtrar a elevada quantidade
de informacao envolvida e apresentar ao utilizador o conjunto de contetidos mul-
timédia disponiveis que se adeqiiem ao seu perfil. O perfil do utilizador deve, por
sua vez, incluir dados pessoais e sociais relevantes para a sugestao de conteidos
multimédia. Os servigos a desenvolver — Servigo de Criagao do Perfil do Utiliza-
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dor e Servico de Recomendacio — devem permitir uma integracao transparente
com a plataforma B2B em curso.

1.3 Motivacao

A escolha desta tese deveu-se & natureza do problema — um problema do mundo
real, ao interesse pelo dominio — a personalizagdo de contetidos multimédia, e ao
desafio colocado — a criacao do perfil do utilizador e a recomendagao em tempo 1til
de contetidos multimédia, i.e., programas (filmes, videos, séries, etc.) baseados
no perfil construido. O desafio envolveu o estudo e aprendizagem de um conjunto
de novos conceitos, a pesquisa, escolha e aplicacdo de tecnologias desconhecidas
e a concepcao e realizagdo dos servigos referidos.

Do ponto de vista empresarial, esta abordagem deverd contribuir para me-
lhorar a experiéncia, aumentar a satisfacdo e, consequentemente, fidelizar o es-
pectador.

1.4 Objectivos

O principal objectivo desta tese é demonstrar que é possivel recomendar em tempo
atil contetdos multimédia a partir do perfil pessoal e social do utilizador, recor-
rendo exclusivamente a fontes publicas e heterogéneas de dados. Neste sentido,
pretende-se conceber e desenvolver um Sistema de Recomendagdo de programas
baseado nas caracteristicas dos itens e no perfil do utilizador. Este sistema deve
ser suportado pelos servigos de criacdo do perfil do utilizador e de recomendagao.

O desenvolvimento deste sistema foi organizado nas seguintes etapas:

e Estudo do estado da arte dos Sistemas de Recomendacao em geral e dos

sistemas congéneres em particular;

e Estudo e escolha das fontes de dados e de enriquecimento para a construgao
do perfil do utilizador;

e Defini¢do do perfil do utilizador;

e Estudo das bibliotecas de interface das fontes de dados e de enriquecimento
a utilizar;

e Uniformizacao de categorias para a construcao dos vectores de pesos;
e Determinacgao da similaridade entre os itens e o perfil do utilizador;
e Geracao da recomendacoes;

e Desenvolvimento da interface do utilizador.
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1.5 Planeamento do Projecto

Embora os prazos originais ndo tenham sido cumpridos devido a complexidade do
projecto, o planeamento inicial serviu de referéncia para a gestao e organizacao do
trabalho. Este projecto foi dividido num conjunto de doze tarefas representadas

na Figura .
2012 2013
D Task Name Start Finish Duration
Nov | Dez | Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Ago | Set | out
Levantamento e estudo dos sistemas
1 | de recomendac&o e personificagdo de | 05-11-2012 11-12-2012 54w F
TV

Familiarizagdo com as tecnologias

2 D 07-11-2012 07-12-2012 4,6w |-
3 | Escrita dos capitulos 1 e 2 05-11-2012 01-01-2013 84w —~I
4 | Estudo das fontes de dados e de TG TG 46w h‘:l
enriquecimento
Escolha das linguagens, tecnologias e oY ey
< ferramentas de desenvolvimento AR U e L-
6 | Escrita dos capitulos 3,4 5e 6 24-01-2013 25-03-2013 8,6w
7 | Interacgdo com APIs 26-03-2013 10-04-2013 2,4w [ ]
8 | Mapeamento de Categorias 08-04-2013 17-05-2013 6w | ]
9 | Construcgéo Perfil Utilizador 17-05-2013 05-07-2013 72w [ ]
10 | Construcgdo Recomendag&o 26-06-2013 03-09-2013 10w __|
11 | Andlise e precisao da Recomendagao | 21-10-2013 24-10-2013 8w Ll
12 | Escrita dos capitulos 7 e 8 29-08-2013 06-11-2013 10w .-

Figura 1.1: Calendarizagéo.

O primeiro conjunto de tarefas consistiu no estudo do estado da arte dos
Sistemas de Recomendagao e envolveu o estudo dos diferentes tipos de Sistemas
de Recomendacgdo e das técnicas utilizadas assim como os sistemas congéneres
de recomendacao de contetidos multimédia. Em segundo lugar, procedeu-se ao
levantamento das fontes de dados e de enriquecimento seméantico a adoptar. O
terceiro conjunto de tarefas consistiu na seleccdo e instalagdo das linguagens,
tecnologias e do ambiente de desenvolvimento. Prosseguiu-se com o estudo, es-
colha e instalacdo das bibliotecas de interface com as fontes de dados adoptadas.
De seguida, desenvolveu-se o mapeamento entre os sistemas de classificacdo de
conteudos (categorias) das diferentes fontes e procedeu-se a construgao do per-
fil do utilizador e & geracdo de recomendagdes. Por fim, testou-se e depurou-se
o sistema e analisaram-se os resultados. Em paralelo, no final de cada tarefa,
efectuou-se a escrita do capitulo correspondente da dissertacao.

1.6 Estrutura da Dissertacao

A dissertacdo é composta por sete capitulos. No Capitulo O é feita a contextua-
lizagao e a apresentacao do projecto, incluindo os objectivos, o planeamento e a
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estrutura deste documento. O Capitulo B contém o estado da arte dos Sistemas
de Recomendacéo, incluindo os diferentes tipos de Sistemas de Recomendacao,
as técnicas utilizadas, os Sistemas de Recomendagdo online e personalizagdo de
conteidos multimédia mais representativos. No Capitulo B sdo apresentadas as
fontes de dados e de enriquecimento semantico estudadas para a criacao e enrique-
cimento do perfil do utilizador. O Capitulo @ apresenta as componentes do perfil
do utilizador. No Capitulo B descrevem-se, nao s0, as ferramentas, tecnologias e
ambiente de desenvolvimento, mas também a respectiva instalagdo e configura-
¢ao. O Capitulo B é dedicado ao desenvolvimento do Sistema de Recomendacio.
Por fim, o Capitulo @, apresenta as conclusoes, incluindo uma andlise critica do
trabalho efectuado e sugestoes de desenvolvimento futuro. Nos Anexos A, B, O,
O, B, B e @ apresentam-se as ontologias construidas e respectivos mapeamentos e
que permitem a integracdo do Sistema de Recomendagao com a plataforma B2B.

Cada capitulo comecga com um pequeno resumo e termina com uma breve
conclusdo, contendo a comparagdo/andlise do estudo/desenvolvimento efectua-
dos.



Capitulo 2

Sistemas de Recomendacao

Neste capitulo apresenta-se o estudo realizado acerca dos Sistemas de Recomen-
dacdo, incluindo alguns dos exemplos mais representativos dos sistemas online e
dos projectos de recomendacdo personalizada de contetidos multimédia existentes.

2.1 Definicao

Dada a grande quantidade e diversidade de informacao actualmente disponivel, a
comunidade cientifica da inteligéncia artificial tem vindo a conceber desde a dé-
cada de noventa do século passado metodologias de recomendacdo de produtos,
bens ou servigos baseadas no perfil do utilizador [[2]. Os Sistemas de Recomenda-
¢ao sdo ferramentas que produzem recomendacoes personalizadas diante de uma
grande variedade de opgoes [B]. Existem trés metodologias de recomendagao:
(7) a Recomendagao Pessoal; (i7) a Recomendacao Colaborativa; e (7ii) a Reco-
mendacdo Hibrida. A Recomendacio Pessoal agrega recomendacoes baseadas no
Conteddo (caracteristicas dos produtos, bens ou servigos) e no Contexto (demo-
grafico, geogréfico ou temporal) do utilizador. A Recomendacao Colaborativa
suporta-se nas classificagoes previamente atribuidas pelo utilizador a produtos,
bens ou servicos, i.e., requer interaccdo do utilizador, para gerar as recomen-
dagoes. Por fim, a Recomendagdo Hibrida agrega a Recomendagdo Pessoal e
a Recomendacgdo Colaborativa. Estas técnicas de recomendacdo permitem ge-
rar sugestoes compativeis com o comportamento passado e o contexto actual do
utilizador.

Os Sistemas de Recomendacao, apesar de serem frequentemente invisiveis,
fazem parte do quotidiano da actualidade, recomendando ao utilizador os arti-
gos, locais, eventos, servigos ou contetdos que mais se adequam ao seu perfil.
Enquanto as empresas de Business-to-Consumer (B2C) incluem este tipo de sis-

5
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temas nos seus sites para aumentar as vendas, cooperando com o utilizador na
filtragem da informagéo e guiando-o na pesquisa e aquisi¢io de produtos [[3], a
Google, no seu sitio de partilha de videos YouTube, para fidelizar os utilizado-
res recomenda videos com base no historial, localizacdo e preferéncias de cada
utilizador como se mostra na Figura .

Fétima Leal Ola, Fatima Leal! Esta € a sua pagina inicial do YouTube

Canais Recomendados

National Geograp...

8 Subscrever

Wer Mais Tarde . Neste momento, a sua pagina inicial j& tem alguns videos populares e
N

Ver Histérico b recomendacdes personalizadas, mas podia ter muito mais! Poderia ter videos dos
E seus programas preferidos, bandas de misica, blogues, tdpicos, entre outras Coldplay

Listas de reproducio coisas. Quando subscrever canais, verd os videos mais recentes desses canais
: aqui Subscrever
qui
¥

e —— alguns canais e faca desta a gy Subscrever
‘ sua pagina

Redes Sociais Relaxing Music - r...
Subscrever

SUBSCRICOES History Channel™
2 5
wssamy Subscrever

HISTORY
iy
Bl subscrever

'l_: Recomendado para si porque viu
Johann Sebastian Bach Violin Concerios Anne-Sophie Mutter

iz Vivaldi - Complete Cello Concertos (Ofra Harnoy)
t messer citraz - 156272 views
Toronto chamber orchestra

The painting is "Venice, seen from the Giudecca Canal” by

g

Recomendado para si porque viu
22-Amélia Rodrigues "Nem as paredes confesso

™ Amalia Redrigues/Antonio Mourdo
. Strojidinho - 5341 views

Procurar canais

Antenio Vivaldi The 8 Concertos for Viola
d'Amore,Fabio Biondi

[E] TheGravicembalo2 - 221155 views

hitp:#en.wikipedia.orgiwik...

Figura 2.1: Recomendacao do YouTube.

Neste dominio, quando o niimero de utilizadores é elevado, os utilizadores com
perfis idénticos sdo organizados em grupos ou clusters para reduzir o esforco com-
putacional de geracdo de recomendacdes. De um ponto de vista arquitecténico,
os sistemas da recomendacio dividem-se em:

e Sistemas baseados em Modelos ou Model-based - Criam em tempo diferido
modelos através de aprendizagem automética a partir de conjuntos de dados
de elevada dimenséo;

e Sistemas baseados em Meméria ou Memory-based - Aplicam em tempo 1til
técnicas de determinacao de similaridade a partir dos dados disponiveis.

Os Sistemas de Recomendacdo podem ser adoptados do lado do utilizador
(computador pessoal, smartphone, etc.) ou do lado das empresas (Amazon, eBay,
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etc.) para gerar recomendacoes baseadas nas actividades, comportamentos, pre-
feréncias e necessidades do utilizador [[3]. Os Sistemas de Recomendagao siao
incontorndveis no dominio do comércio electrénico onde o utilizador pode ser
conduzido através das recomendacoes que lhe sdo propostas.

2.2 Recomendacao Pessoal

A recomendacao pessoal é baseada no conjunto de informacao disponivel asso-
ciada a cada individuo, i.e., o seu perfil, que inclui o contexto, o historial de
interaccdo com o sistema, as preferéncias explicitas, etc.

2.2.1 Recomendacao Baseada no Conteudo

A recomendacdo baseada no conteido foi a primeira técnica a ser explorada,
combinando a informacio dos itens com as preferéncias dos utilizadores a fim
de sugerir os itens apropriados. Assim sendo, os Sistemas de Recomendacao
baseados no conteiido tomam em consideracao as caracteristicas do item e tentam
sugerir ao utilizador itens de acordo com as escolhas efectuadas no passado. Este
tipo de recomendacao pode ser usado em varios dominios como a recomendacao
de péaginas Web, artigos, restaurantes, programas de televisao e produtos [Id].

Esta abordagem filtra e selecciona os itens com caracteristicas idénticas as do
perfil do utilizador, que é baseado na informacéao fornecida pelo préprio utilizador
e nas suas accoes. A filtragem da informacdo baseada no contetido recorre a téc-
nicas especificas, nao sé, de representacao dos itens, mas também para construir
o perfil do utilizador. A recomendacao baseada no contetido pode ser baseada
na recuperacao de informagdo ou na filtragem de informacdo. Os sistemas de
recuperagao de informacao apresentam sugestoes utilizando palavras-chave para
efectuar uma pesquisa numa base de dados. O sistema apresenta ao utilizador os
itens que contém a palavra-chave no seu contetido. Os sistemas de filtragem de
informacao sdo mais complexos e os resultados obtidos sdo de curto prazo.

O sistema gera recomendagoes baseadas no perfil corrente do utilizador atra-
vés de um procedimento composto por trés etapas:

e Analise do contetudo - extrai as caracteristicas relevantes dos itens;

e Analise do perfil - constréi o perfil do utilizador de acordo com as caracte-
risticas dos itens que ele seleccionou no passado;

e Filtragem de componentes - agrupa e recomenda os itens compativeis com
o perfil do utilizador.

Apés a construcao dos perfis do item e do utilizador é efectuada a filtragem dos
componentes utilizando um dos sistemas referidos: filtragem de informagao ou



8 CAPITULO 2. SISTEMAS DE RECOMENDACAO

recuperagao de informagao). Por dltimo, para ordenar as recomendagoes obtidas
por relevancia, é determinada a similaridade entre os itens seleccionados e o
perfil do utilizador. A Figura P22 apresenta a arquitectura de uma sistema de
recomendacao.

Informacao
dos
Itens

Informacao
dos
Utilizadores

Analisador Analisador
de de
contetdo perfil

Calculo
da
Similaridade

Filtragem de
componentes

Recomendagdes

Figura 2.2: Recomendacdo baseada no Contetdo.

2.2.2 Recomendacao Baseada no Contexto

O contexto esta presente de forma intrinseca em qualquer actividade e interacgao
humana, sendo natural e implicitamente usado para melhorar a qualidade da
comunicacdo. A percepc¢ao do contexto também permite aos individuos avaliar,
tomar decisbes e adaptar o seu comportamento.

No ambito dos Sistemas de Recomendacdo também se pode utilizar a in-
formacao contextual do utilizador para modular as recomendacées. Na Figura
3 representa-se o contexto do utilizador como um agregado das componentes
cultural, demografica, temporal e espacial.

Para recomendar um pacote de férias, um sitio Web ou um filme pode ser
necessario considerar, para além do perfil dos utilizadores e das caracteristicas
dos itens, o contexto do utilizador. Por exemplo, para um Sistema de Recomen-
dacao de viagens sugerir destinos de férias distintos em funcao da estacdo do ano,
e.g., praia no verao e neve no inverno, é necessario conhecer o contexto temporal
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Demografico

Temporal

Figura 2.3: Contexto do Utilizador.

do utilizador [3]. Os contextos cultural, demogréfico e espacial sdo igualmente
importantes porque permitem efectuar recomendacoes conforme a localizagao,
o género, a idade ou a religido do utilizador. A utilizacdo de smartphones tem
permitido aceder ao contexto espacio-temporal do utilizador para recomendar ser-
vigos, especticulos, promocgoes e informacoes diversas em funcao da localizacao,
estacdo do ano, dia da semana e periodo do dia do utilizador.

2.3 Recomendacao Colaborativa

A recomendacao colaborativa tem por objectivo sugerir novos itens com base no
historial das classificagoes do utilizador e da sua rede de contactos [[@]. Isto é,
agrega classificagdoes ou recomendacoes de objectos, identifica utilizadores com
gostos idénticos e gera novas recomendagoes utilizando inter-comparagoes. Nesta
abordagem nao é necessario conhecer as caracteristicas dos itens e o perfil do
utilizador, existindo apenas um vector de itens e as suas respectivas classificagoes.

Os Sistemas de Recomendagao colaborativos definem a utilidade de cada item
através da atribuicdo de uma classificacdo numa escala pré-definida, e.g., a uti-
lizadora “Fatima Leal” atribuiu ao filme “A Vida é Bela” a classificacdo de “8”
numa escala de 1 a 10. Estas classificagoes sao armazenadas numa matriz como a
representada na Equagao El. Neste exemplo, os utilizadores avaliaram os musicos
numa escala de 1 a 5. O X significa que o utilizador nao classificou o muisico em
causa, devendo a aplicagdo ser capaz de estimar essa classificacdo recorrendo as
classificagoes utilizador-musico existentes para gerar recomendacoes adequadas.

Equacao IZI: Matriz de classificacao colaborativa.
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Luis Reprezas Rui Veloso Pedro Abrunhosa Jorge Palma

Daniel 4 3 2 4
Antoénio X 4 5 5
Luis 2 2 4 X
Sandra 3 X 5 2

(2.1)

Ao invés dos sistemas baseados no contetido, os sistemas colaborativos ten-
tam prever a utilidade dos itens para um dado utilizador com base nos itens
previamente avaliados pelos restantes utilizadores. O processamento dos dados
armazenados nas matrizes de classificagdo é baseado no calculo da vizinhanca
entre itens e utilizadores, i.e., procura-se identificar a similaridade entre itens ou
entre utilizadores.

2.4 Recomendacao Hibrida

A Recomendacao Hibrida combina as técnicas da recomendagao baseada no con-
tetdo e da recomendacao colaborativa, apresentando melhor desempenho do que
cada uma das técnicas per si.

Existem diferentes formas de combinar as duas abordagens de recomendagao.
A Tabela BT apresenta algumas das metodologia de combinacdo mais utilizadas.
Deste modo, a filtragem hibrida consegue reunir os pontos fortes das técnicas de
base e minimizar as limitagées do uso de apenas uma abordagem.

Sendo este tipo de recomendacio uma combinacdo de técnicas é, por isso, o
que apresenta maior fiabilidade no que diz respeito as recomendacoes que gera.
Contudo, a sua implementagdo requer um nivel de complexidade elevado pois
exige um grande dominio das técnicas usadas tanto na recomendacgao baseada no
contetiddo como na recomendacao colaborativa.

2.5 Técnicas de Recomendacao

Existem metodologias de geracdo de recomendacoes baseadas na construcio de
modelos (Model-based), que aplicam técnicas de aprendizagem automética em
tempo diferido para construir os modelos de recomendagao, e baseadas em me-
moéria (Memory-Based), que determinam em tempo util a similaridade entre as
escolhas dos utilizadores e os itens candidatos. Estas metodologias incluem a re-
presentacgao dos itens e a construcao do perfil do utilizador. A Tabela EZ2 contém
os algoritmos mais utilizados em cada metodologia de recomendagao.

Y Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
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Tabela 2.1: Métodos hibridos [B].

Método Descricao

Ponderado A pontuagao de varias técnicas de recomendacéao
é combinada de forma a gerar uma tnica
recomendacao.

Alternado O sistema alterna as técnicas de

recomendagao dependendo da situacao actual.

Misto Recomendagoes de diferentes aplicagbes
de recomendacao apresentadas ao mesmo tempo.

Combinacio de caracteristicas  Caracteristicas de diferentes fontes de dados
de recomendacao sdo combinadas para formar
um tnico algoritmo de recomendagao.

Cascata Um sistema de recomendacéo refina as
recomendagoes dadas por outro sistema.

Aumento de caracteristicas As recomendagobes geradas por uma técnica
sao utilizadas como entrada para outra técnica.

Meta-nivel O modelo aprendido por uma técnica é usado
como entrada para outro.

Tabela 2.2: Técnicas de recomendagao [d].

Recomendacao Memory-Based Model-based
Baseada no contetdo TF-IDF® Classificadores Bayesianos
Clustering Clustering

Arvores de decisao
Redes neuronais artificiais

Colaborativa Vizinho mais préximo Redes Bayesianas
Clustering Clustering
Teoria dos grafos Redes neuronais artificiais e

regressao linear
Modelos probabilisticos

Hibrida Combinacao das técnicas anteriores

2.6 Andlise Comparativa

Esta andlise comparativa foca-se essencialmente na Recomendagdo baseada no
Contetido e na Recomendagao Colaborativa. A Recomendagao Hibrida faz uso de
uma ou mais técnicas de recomendacao, geralmente combinando uma abordagem
colaborativa com outra técnica, para ultrapassar as limitagoes de cada abordagem
e, desta forma, melhorar a qualidade das recomendacéoes.
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2.6.1 Recomendacao Pessoal

A Recomendagao Pessoal é uma Recomendagao baseada no Contetido. As vanta-
gens da Recomendagao baseada no Contetido sao: (7) a capacidade de recomendar
qualquer item do conjunto de itens disponivel; e (i) ndo sofrer do problema do
primeiro avaliador. Esta abordagem nao carece, ao invés da abordagem cola-
borativa, que um item tenha sido previamente classificado por algum utilizador
para poder ser recomendado. Todos os itens que constam na base de dados sdo
comparados com o perfil do utilizador, tendo, a partida, idéntica possibilidade de
serem recomendados.

Os pontos fracos da Recomendagao baseada no Contetdo sdo: (7) a sintaxe;
(ii) a seméntica; e (7i7) a super-especializacao [@]. Dado que este tipo de reco-
mendacdo se baseia na andlise do contetido do item, a sintaxe e a semantica do
texto sdo bastante importantes. A super-especializacio decorre do facto de os
Sistemas de Recomendagao baseados no Contetido se basearem na comparacio
de palavras-chave e, consequentemente, todas as recomendagoes geradas satisfa-
zerem as palavras-chave utilizadas. Neste caso, o sistema pode nunca recomendar
um livro de C a um utilizador que se interesse por livros de Java e linguagem C,
apesar de ambos os interesses serem relativos a linguagens de programacao [I1].

2.6.2 Recomendacao Colaborativa

A Recomendagao Colaborativa apresenta trés vantagens: (7) geracao de recomen-
dagoes baseadas nas preferéncias dos utilizadores; (77) independéncia do contetido;
e (7it) possibilidade de produzir recomendagoes inesperadas e de alta qualidade.
A filtragem colaborativa, ao basear-se essencialmente na opinido de outros uti-
lizadores, assegura a independéncia do contetido dos itens, podendo recomendar
itens desconhecidos em termos de contetido. A terceira vantagem consiste na
recomendacao de produtos inesperados, i.e., serendipidade.

As desvantagens inerentes a filtragem colaborativa sdo: (i) o problema da
falta de avaliador; (i) a dispersdo da base de dados; e (iii) o custo de proces-
samento. Dado que a filtragem colaborativa utiliza o conjunto de classificagoes
de produtos efectuadas pelos outros utilizadores para efectuar as recomendagoes,
um produto nao classificado jamais serd recomendado. O problema da disper-
sdo da base de dados resulta da grande diversidade de itens disponiveis face a
reduzida dimensao e elevada dispersdo dos itens avaliados pelos utilizadores, tor-
nando dificil a recomendacao de itens conformes com os gostos e preferéncias
de cada utilizador. Estas dificuldades sdo minimizadas através de um custo de
processamento elevado, e.g., aplicando algoritmos de aprendizagem automética
para modelar o comportamento do utilizador [I7].
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2.7 Representacao de ltens

Os itens devem ser representados através de um conjunto de atributos ou propri-
edades relevantes. Por exemplo, numa aplicacdo de recomendacao de filmes, um
filme pode ser descrito através do titulo, data de estreia, género(s), lista de acto-
res, realizador, etc. Neste cendrio, cada filme/item passa a ser representado por
este conjunto de caracteristicas que constitui o seu perfil. Existem ainda sistemas
onde os itens sdo caracterizados pela informacao textual extraida directamente
de paginas Web, e-mails, artigos ou noticias.

Para a representacgao dos itens sao essencialmente utilizadas as técnicas basea-
das em: (%) keyword-based vector space model; (ii) ontologias; e (4ii) conhecimento
enciclopédico.

2.7.1 Keyword-based Vector Space Model

A maioria dos Sistemas de Recomendacao baseados no conteiido usa modelos
relativamente simples que consistem na procura de palavras-chave utilizando um
Vector Space Model (VSM). O VSM foi primeiramente introduzido por Gerard
Salton [[8, MJ] e tornou-se uma técnica popular na investigagdo e na industria.
Trata-se de um modelo algébrico que representa objectos em vectores, i.e., repre-
senta documentos textuais num modelo vectorial. Isto significa que, por exemplo,
uma colecgao de N documentos pode ser representada num modelo vectorial por
uma matriz de T" termos e D documentos — ver Equacao 2.

Equagao 2 Matriz VSM.

TG T2 .. Tt
DI W11 W21 .. Wil
D2 W12 W22 .. Wt2 (2.2)

Dn Win W2n W3n Win

Uma entrada na matriz corresponde ao peso do termo no documento. O zero
indicard que o termo nao é significativo ou que simplesmente nao existe. Este
peso é na maioria das aplicagoes dado por Term Frequency-Inverse Document Fre-
quency (TF-IDF) que reflecte a importancia de uma palavra num conjunto de
documentos [E0, M]. A importancia da palavra aumenta proporcionalmente ao
numero de vezes que aparece no documento. Contudo, se a palavra é muito fre-
quente num documento, especialmente no corpo, vai obter uma pontuacao mais
baixa. E o caso de palavras como “a”, “e”, “que” que aparecem com elevada
frequéncia num texto, mas que tém pouca importancia no contexto destas apli-
cagoes.
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O TF representa o quociente entre a frequéncia de ocorréncia de um termo ¢
num documento d e a frequéncia de ocorréncia do termo mais comum no mesmo
documento d. O TF é calculado através da Equacao 223. O IDF representa
a frequéncia com que o termo ocorre em todos os documentos analisados, i.e.,
um termo que ocorra com frequéncia elevada num documento mas raramente no
resto da colecgdo tem peso maior. Este pardmetro obtém-se dividindo o niimero
total de documentos N pelo nimero de documentos que contém o termo 7y,
logaritmicamente. O TF-IDTF é o obtido através da Equacao 2.

Equacao 3. Term Frequency.

Jtd
TF(t,d) = (———— 2.3
(t.d) = (2 (23)
Equacao Z4: Term Frequency-Inverse Document Frequency.
N
TF —IDF(t,d) =TF(t,d) x log(—) (2.4)

ng
Por ltimo, para se normalizar os pesos obtidos através da Equacao B4 aplica-
se a Equacao 3.

Equacgao 3: Normalizagao

TF — IDF(t,d)

w(t,d) = =
Ve TR — 1DR(t, a2

(2.5)

Na recomendagao de contetidos baseada em VSM, representam-se os perfis dos
utilizadores e os itens através de vectores de termos ponderados. O interesse de
um utilizador num item pode ser calculada recorrendo a técnicas de determinacao
similaridade, comparando ambos os vectores.

2.7.2 Tag Clouds

As tag clouds tornaram-se numa técnica popular de apresentacdo da frequéncia
da ocorréncia de expressoes. Sdo muitas vezes incorporadas nas plataformas Web
para representar visualmente o conjunto de expressoes mais utilizadas pelos uti-
lizadores. Nesta representacio a cor ou o tamanho identificam a relevancia pois
quanto mais viva for a cor ou maior o tamanho mais destaque terd a palavra na
plataforma [E0]. As tag clouds podem ser utilizadas para guiar o utilizador na
sua pesquisa ou para representar os perfis dos utilizadores ou de itens para efeitos
de recomendagoes. Por exemplo, um Sistema de Recomendagao baseado no Con-
tedo que recomende ao utilizador produtos semelhantes aos que ele preferiu no
passado, pode adoptar tags para descrever os itens. Num cenario de recomenda-
¢ao de filmes, um utilizador que goste do filme “Matrix” obteria recomendagoes
de filmes que envolvessem as tags: accao, ficcdo, etc.
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2.7.3 Ontologias

A ontologia é uma forma de representar o conhecimento. Um dominio pode ser
descrito hierarquicamente através de uma ontologia [?]. Para essa representacao
geralmente é utilizada a linguagem Web Ontology Language (OWL) que permite
instanciar todas as classes do dominio a representar. No ambito dos Sistemas de
Recomendacdo existem véarios dominios que podem ser representados através de
ontologias: (%) representagao do contexto; (ii) representacao do perfil do utiliza-
dor e (7ii) representacao do item. Assim, os dados sdo divididos e organizados
eficazmente permitindo uma melhor visdo sobre a representacdo em questao.

Para a representacao dos itens como programas, filmes e videos, existem tam-
bém ontologias ja desenvolvidas para a representacao conhecimento. A titulo ilus-
trativo apresentam-se as seguintes ontologias que representam programas, tempo
e relagoes entre utilizadores:

e Ontologia dos programas da BBCP - Esta ontologia fornece um vocabulario
simples para descrever programas de TV e Radio;

e Ontologia Time® - Ontologia que se centraliza em torno da nocio de espaco
temporal.

e Ontologia GoodRelations® - Ontologia que anota as ofertas e outros aspec-
tos do comércio na Web. E desenvolvida em OWL e é a tinica ontologia
oficialmente apoiada pela Google e Yahoo.

2.7.4 Conhecimento Enciclopédico

O conhecimento enciclopédico fornece suporte & andlise seméantica de textos. A
analise semantica de um texto é uma tarefa complexa dada a ambiguidade, i.e.,
a polissemia intrinseca a qualquer lingua. No caso deste projecto a polissemia
dificulta a determinagao da similaridade entre um dado item (descrito através de
um texto) e o perfil de um utilizador, podendo resultar na recomendacao de itens
pouco relevantes.

A Explicit Semantic Analysis (ESA) é uma metodologia de andlise seméntica
que recorre a conhecimento enciclopédico, e.g., a Wikipedia, para determinar o
significado dos elementos de um texto [E2]. A adopgao da Wikipedia como fonte
de conhecimento apresenta varias vantagens, nomeadamente, a sua permanente
disponibilidade, actualizagdo, crescimento e precisdo. Adicionalmente, avaliagoes
empiricas mostraram que a andlise semantica através de técnicas como a ESA

ttp://www.bbc.co.uk/ontologies/programmes/2009-09-0/.shtm
thtp c//www.w3.org/TR/owl-time/]
4http //www.w3.org/wiki/GoodRelationg
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introduzem melhoramentos substanciais nos resultados [23]. Este tipo de meto-
dologias associam a cada conceito um vector de pesos do tipo da Equacao 2.

Outra forma de minimizar os problemas associados a andlise semantica é a
adopcao de ontologias de representacao estruturada do conhecimento do dominio
(). Um Sistema de Recomendagdo com representacao de conhecimento por
ontologias e andlise seméantica de contetidos suportada na recolha da informagao
complementar de fontes de conhecimento externas consegue construir perfis mais
exactos. Na implementacado de uma aplicacao deste tipo sdo considerados diversos
aspectos:

e As caracteristicas da fonte de conhecimento envolvido (ontologia);
e As técnicas adoptadas para a anotacdo ou a representacao dos itens;

e O conteido incluido no perfil do utilizador [23].

A Tabela B3 apresenta exemplos de Sistemas de Recomendagao com repre-
sentacdo de conhecimento por ontologias e andlise seméntica suportada por co-
nhecimento enciclopédico.

Tabela 2.3: Sistemas suportados por ontologias e analise semantica.

Sistema Descricao
Semantic Enhancement for Web Recomendacao de paginas Web;
Personalization [2H] Taxonomia das categorias usadas na

anotacdo automatica de paginas da Web;
baseada em palavras-chave e no
historial de navegacao do utilizador.

Quickstep e Foxtrot 28] Recomendacao de artigos académicos;
Representacao dos perfis através de uma
ontologia.

Informed Recommender 23] Recomendagao de itens;

Representacao da opinidao dos consumidores
através de uma ontologia.

News@hand [23] Recomendacao de noticias;
Representagdo de noticias e preferéncias
do utilizador através de uma ontologia.

Sistema de Recomendagéo de TV [E9] Recomendacgao de programas televisivos;
Representacao de conteiidos e espectadores
através de ontologias.

A anélise seméantica pode também ser realizada recorrendo a tesauros que
fornecem os conjuntos de palavras com significado idéntico. O uso de tesau-
ros é essencial no contexto das redes sociais dada a diversidade da informacao
publicada. A WordNet e o Big Huge Thesaurus sdo dois exemplos de tesauros
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que disponibilizam uma biblioteca de interface para interaccdo com aplica¢oes de
terceiros [B0, .

2.8 Similaridade

As funcoes de determinacao da similaridade permitem estabelecer o grau de se-
melhanca entre dois objectos [B2]. Assim, o processo de recomendagio consiste
em trés etapas consecutivas: (7) determinacao da similaridade entre as caracteris-
ticas dos itens candidatos e o perfil do utilizador; (77) ordenagao dos candidatos
por ordem decrescente de similaridade; e (747) selec¢ao do(s) candidato(s) do topo
da lista.

2.8.1 Distancia Euclidiana

A distancia euclidiana calcula a distancia entre dois pontos x e y através da
férmula apresentada na Equagao 4.

Equacgao I@: Distancia FEuclidiana.

d(x,y) = (zr — yi)? (2.6)

Quanto mais préximo de zero for o resultado, mais préximos estao x e y.

No caso dos Sistemas de Recomendacdo a distdncia euclidiana é calculada
entre objectos (z,y) com igual nimero de atributos k, onde x e y representam o
objecto candidato e o perfil do utilizador. No final, depois de ordenados os pares
(x,y) por ordem decrescente de similaridade, sdo geradas as recomendagoes.

2.8.2 Similaridade dos Cossenos

A semelhanca entre o vector de caracteristicas dos objectos candidato e o perfil
do utilizador pode ser alternativamente determinada através da similaridade dos
cossenos. A Equacgao 20 apresenta a férmula da similaridade do cosseno entre os
vectores A e B.

Equacgao PZ2: Similaridade dos cossenos.

A A

Bl /s, A2/, B2

A similaridade do cosseno corresponde ao cosseno do angulo formada pelo par

(2.7)

de vectores A e B representado na Figura 2.



18 CAPITULO 2. SISTEMAS DE RECOMENDACAO

¥

Figura 2.4: Angulo entre dois vectores.

2.8.3 Coeficiente de Correlacao de Pearson

A correlagao de Pearson (1) é uma métrica que determina o coeficiente de corre-
lagdo entre duas amostras é descrito através da Equagao ER.

Equagao I3: Coeficiente de Pearson.

7“(1', Z/) _ Zi(rx,i — FI)(ryﬂ' - ?y) (2.8)

N \/Zi(rz,i - Fx)Z\/Zj(Ty,i - Fy)2

Onde:

e x e y representa o par de utilizadores a ser correlacionado;
e ¢ corresponde ao item;
® 7,; €1y, sdo as classificagoes que cada utilizador atribuiu ao item i;

e 7, e Ty sao as médias aritméticas do conjunto de classificacoes de cada
utilizador.

Este método de cdlculo de similaridade é o mais utilizado nos Sistemas de
Recomendacao Colaborativos.

2.8.4 Coeficiente de Similaridade de Jaccard

O coeficiente de similaridade de Jaccard (J), que é um indice estatistico da simi-
laridade entre conjuntos de amostras, é representado através da Equagao 2.

Equacgao I9: Coeficiente de Jaccard.

AOB_ c

J(A’B):AUB a-+b

Onde:

e A e B representam os dois conjuntos de amostras;
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e ¢ é o subconjunto de amostras comuns a A e B;
e a é o subconjunto de amostras que s6 ocorre em A;

e b é o subconjunto de amostras que s6 ocorre em B.

Este indice varia entre os valores 0 e 1, representando a disjunc¢do e a iden-
tidade dos dois conjuntos, respectivamente. Quanto mais proximo de 1 for o
coeficiente de similaridade de Jaccard, maior é a semelhanga entre os dois con-
juntos de amostras [B3].

2.9 Avaliacao de Sistemas de Recomendacao

Para se determinar a fiabilidade das recomendacoes efectuadas através das di-
ferentes metodologias, é necessario proceder a uma avaliacdo, determinando a
precisao (precision), a abrangéncia (recall) e a Medida-F (F-Measure) dos resul-
tados produzidos [B4].

2.9.1 Precisdao

A precisao (Pr) dos resultados representa a probabilidade de um item recomen-
dado ser relevante e calcula-se através do quociente entre o niimero de itens rele-
vantes recomendados e o nimero total de itens recomendados — Equacao Z-10.

Equacao II0: Precisao.

P,

Pr=———
Pv—l-Pf

(2.10)

Onde:

e P, - Representa os itens relevantes recomendados pelo sistema, i.e., os
resultados positivos verdadeiros;

e P; - Representa os itens irrelevantes recomendados pelo sistema, i.e., os
resultados positivos falsos.

2.9.2 Abrangéncia

A abrangéncia (Ab) dos resultados representa a probabilidade de um item rele-
vante ser recomendado e obtém-se através do quociente entre o niimero de itens
relevantes recomendados e o nimero total de itens relevantes — Equagao 2T

Equacgao ZII: Abrangéncia.

P,

Ab= ————
PU—{—Nf

(2.11)
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Onde:

e P, - Representa os itens relevantes recomendados pelo sistema, i.e., os
resultados positivos verdadeiros;

e Ny - Representa os itens relevantes nao recomendados pelo sistema, i.e.,
falsos negativos.

2.9.3 Medida-F

A Medida-F (F) representa a média harménica da Precisdo e Abrangéncia apre-
sentada na Equacao 1. Esta medida permite combinar numa tinica medida os
valores da Precisdo e a Abrangéncia de um sistema de recomendacéo.

Equacgao T2: Medida-F.

Prx Ab

=2— 2.12
Pr+ Ab ( )

No dominio das recomendagoes, a Medida-F indica a utilidade da recomen-
dacdo gerada, i.e., quanto mais préximo o valor estiver de 0 menos relevante ¢ a
recomendagao.

2.10 Recomendacoes Online

Os Sistemas de Recomendacio estao implicita ou explicitamente presentes em
intimeros sitios Web, desde motores de busca ao comércio electrénico de bens ou
servicos. No primeiro caso, o utilizador é guiado, sem se aperceber, através da
apresentacao de sugestoes de produtos, servigos ou sitios consentdneas com o seu
historial de interaccdo. No segundo caso, o utilizador tem de se registar, inserindo
os seus dados pessoais e preferéncias, autenticar e classificar os resultados para
a aplicacao refinar o perfil do utilizador e efectuar recomendacoes personalizadas
cada vez mais exactas.

2.10.1 Amazon

A Amazon é um exemplo de uma empresa de comércio electrénico que utiliza
algoritmos de recomendacio para personalizar os produtos que apresenta a cada
cliente. No momento do registo, a Amazon solicita ao cliente que colaborativa-
mente declare os interesses e gostos conforme se apresenta na Figura 3.

Estes dados fornecidos a priori por todos os utilizadores servem para cons-
truir o perfil inicial do utilizador. Este perfil é posteriormente refinado a medida
que o utilizador interage com a aplicacao e vai expressando os seus interesses e
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Figura 2.5: Registo das preferéncias na Amazon.com.

classificando as sugestoes apresentadas. A Figura BT8O apresenta uma recomenda-
¢ao baseada no interesse que o utilizador demonstrou noutro produto da mesma

categoria.
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Figura 2.6: Recomendacao da Amazon.

2.10.2 YouTube

O YouTube apresenta dois niveis de utilizacdo: anénimo e autenticado. Os uti-
lizadores anénimos podem pesquisar e ver videos e os utilizadores autenticados
podem adicionalmente carregar e classificar videos. O YouTube gera recomen-
dacdes personalizadas em funcao do historial da actividade do utilizador. Estas
recomendagoes sdo baseadas no contetudo ja que os videos recomendados sdao das
categorias e possuem caracteristicas idénticas aos das visualizagoes mais recentes
do utilizador. Estas recomendacgoes guiam o utilizador num universo de milhodes
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de videos, pesquisando e propondo ao utilizador aqueles cujo contetido que mais
adequa ao seu perfil.

2.10.3 Movielens

O MovieLens é um sitio dedicado & recomendacao de filmes que requer o registo

e autenticagao dos utilizadores e pode ser acedido em http://movielens.org/]

Togin. Esta aplicacdo foi desenvolvida no ambito de um projecto do Departa-
mento de Ciéncia e Engenharia da Computagdo da Universidade de Minnesota
dos Estados Unidos da América (EUA). O utilizador, quando efectua o registo,
classifica um conjunto de filmes apresentados, sendo estes dados usados para criar
o perfil inicial do utilizador. O registo s6 tem sucesso se o utilizador fornecer a
sua opinido acerca de pelo menos 15 filmes - Figura 2741

Welcome fatimaleal@live.com.pt (Log out)
You've rated 0 movies.
You're the 34th visitor in the past hour.

If you want to skip rating and move to Movielens Qna click here. You will be prompted to rate movies the next time.

So far you have rated 0 movies.
Movielens needs at least 15 ratings from you to generate predictions for you
Please rate as many movies as you can from the list below.

next >
Your Rating Movie Information
American Graffiti (1973)
Comedy, Drama
Fahrenheit 9/11 (2004)
Documentary
Mary Shelley's Frankenstein (Frankenstein) (1994)
Drama, Horror, Sci-Fi
American Werewolf in London, An (1981)
Comedy, Horror, Thriller
Dangerous Liaisons (1988)
Drama, Romance
Fisher King, The (1991)
Comedy, Drama, Fantasy, Romance
Sex, Lies, and Videotape (1989)
Drama
Strictly Ballroom (1992)
Comedy, Romance
Right Stuff, The (1983)
Drama

Player, The (1992)
Comedy, Crime, Drama

Notseen ~
Notseen ~
Notseen ~
Notseen ~
Notseen ~
Notseen ~
Notseen ~
Notseen +
Notseen ~

Notseen +

next >

Figura 2.7: Registo das preferéncias no MovieLens.

O utilizador, uma vez autenticado, pode ver a classificagdo dos filmes ja pon-
tuados, pesquisar novos filmes e gerar automaticamente a previsao de alguns
itens. Esta aplicagao disponibiliza conjuntos de dados para teste e validagao de
Sistemas de Recomendacio em diferido.

2.10.4 Netflix

A Netflix é uma empresa norte americana de distribuicdo comercial de filmes a

partir do sitio hbttps://signup.netilix.com/globa]] destinada apenas ao mer-

cado dos EUA. A Netflix oferece um servigo de recomendacgao de filmes baseado
nas classificagoes atribuidas pelos utilizadores registados. As aplicac¢des e projec-


http://movielens.org/login
http://movielens.org/login
https://signup.netflix.com/global
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tos de recomendacdo de filmes desenvolvidas nos EUA adoptam frequentemente
a Netflix como fonte de informacao.

2.10.5 Last.fm

O Last.fm é um sitio de distribuicdo comercial e personalizacdo de musica dispo-

nivel em pETp://www.lastim.pt/ que foi fundado no Reino Unido e tem mais de

30 milhoes de utilizadores activos. A recomendagdo de contetidos musicais per-
sonalizados é efectuada pela aplicagdo Audioscrobbler. O Last.fm constréi um
perfil detalhado dos gostos musicais de cada utilizador, reunindo e apresentando
as musicas e artistas favoritos numa péagina gerada a partir dos dados coligidos
e armazenados. Esta informacao, que consiste no repertério musical pessoal do
utilizador, é proveniente de duas fontes:

e Plugin do Audioscrobble instalado na aplicagao de reprodugao musical (player)
do utilizador;

e Radio da Last.fm que apresenta e permite aos utilizadores registados clas-
sificar (scrobbling) a lista das musicas recentemente tocadas.

As recomendagoes apresentadas ao utilizador incluem, ndo s, a lista de ar-
tistas do seu perfil, mas também listas de perfis com gosto musical idéntico. A
aplicacdo Last.fm efectua o agrupamento de utilizadores com interesses e gostos
em comum e permite que o utilizador recomende manualmente artistas, albuns,
etc. a outros utilizadores. Dada a sua grande popularidade, editoras e artistas
sao encorajados a lancarem as suas miusicas através da aplicacdo para obterem
uma maior visibilidade do seu trabalho.

2.11 Recomendacao de Conteiidos Televisivos

O elevado nimero de canais de televisao disponiveis aumentou a oferta de con-
tetudos televisivos. Esta quantidade e variedade de programas disponiveis impede
que o telespectador conhega as multiplas grelhas de programagédo. A personaliza-
¢ao dos conteudos televisivos através da criacdo de Flectronic Programme Guide
(EPQG) personalizados, i.e., baseados no perfil do telespectador, é uma solugao
atraente. O perfil do utilizador é construido com base no historial da interac-
¢do com o sistema, armazenando os programas vistos ou gravados assim como
as preferéncias explicitas. Esta construcdo pode obrigar ao registo e acesso a
sitios de recomendacao personalizada de contetidos ou a utilizacao de sistemas de
fornecimento automatico de contetidos personalizados.


http://www.lastfm.pt/
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2.11.1 Jinni

O Jinni é um motor de busca seméntica e de recomendacao de filmes, progra-

mas de televisdo e séries disponivel em htTp://www.jinni.com/ O utilizador

regista-se previamente e autentica-se para usufruir do servigo. As recomendagoes
sdo geradas através das preferéncias do utilizador, i.e., através das classifica-
¢oes que o utilizador atribui aos programas apresentados. Este servigo envolve
uma taxonomia de classificacdo de conteidos criada por profissionais do cinema
e aplica aprendizagem automética para analisar as opinides e os metadados dos
programas ou filmes em anélise.

jinni

Your Taste Engine
for movies and TV shows,

Figura 2.8: Jinni.

2.11.2 Matcha

O Matcha é um agregador de videos disponivel em http://www.matcha.tv/|
que oferece aos utilizadores um servigo de procura, acompanhamento
e visualizacao dos filmes e programas de televisao favoritos provenientes da Net-
flix, Hulu, iTunes, Amazon e a Internet Movie Database (IMDb). Este servigo
estd também disponivel para navegadores Web e iPads. A autenticagdo pode

ser efectuada através da conta do Facebook, permitindo, logo a partida, utili-
zar o perfil do utilizador nesta rede social para gerar recomendagdes assim como
apresentar as preferéncias dos amigos - Figura 29.

2.11.3 Red Bee Media

A Red Bee Media é uma empresa de multimédia sediada em Londres que tem
como clientes, ndo s, estacbes de televisdo como a BBC, mas também mar-
cas como a Nike, a Lonely Planet, etc. A Red Bee Media transmite mais de
120 canais de televisdo analdgica, digital terrestre, satélite digital, cabo, Inter-
net Protocol TV (IPTV), incluindo todos os canais nacionais e internacionais
da BBC, oferece maioritariamente servicos de Video on Demand (VOD) e esta

disponivel em http://www.redbeemedia.com/. Em particular, no dominio da
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Figura 2.9: Matcha TV.

descoberta de contetdos, oferece o servico RedDiscover que inclui um conjunto
de solugdes para as plataformas de televisdo, incluindo pesquisa e recomendacao
de contetidos. O mecanismo de recomendacdo RedDiscover determina, com base
nos metadados dos programas e dos telespectadores (historial e preferéncias), a
probabilidade de um programa interessar a um utilizador. Os resultados assim
obtidos incluem:

e Recomendagoes baseadas num programa televisivo frequentemente visto;
e Recomendagoes activas com base nas preferéncias explicitas do utilizador;

e Recomendagbes passivas com base na actividade recente ou no perfil do
utilizador;

e Recomendacbes baseadas nas preferéncias explicitas de outros utilizadores.

Este sistema de recomendagdo destina-se a conteidos televisivos VOD e inte-
gra multiplas fontes de dados a fim de oferecer as melhores sugestoes de conteiido
a cada espectador. Os metadados dos conteiidos televisivos provém de fontes
como a IMDb, Rotten Tomatoes ou iTunes. As redes sociais também sao utili-
zadas como fontes de informagado. Tecnicamente, as recomendacgoes geradas pelo
Red Bee Media sao colaborativas e baseiam-se no conteddo e nas redes sociais
[B3, BO].

2.11.4 NoTube Beancounter

O projecto NoTube decorreu entre Fevereiro de 2009 e Janeiro de 2012 e dedicou-
se genericamente & integracdo entre conteiidos televisivos e Web e a sua difusdo
através de varios dispositivos. Uma das componentes deste projecto financiado
pela Unido Europeia foi a personalizagdo de conteidos de TV através da modela-
¢ao do utilizador e do tratamento de informacao contextual. Um dos protétipos



26 CAPITULO 2. SISTEMAS DE RECOMENDACAO

resultantes do projecto NoTube foi o conjunto de servigos Web dedicados a criagao
do perfil social dos utilizadores designado Beancounter.

O Beancounter obtém dados da actividade do utilizador através das redes
sociais como o Facebook ou o Twitter e de outras fontes como a Last.fm, a IMDDb,
o RottenTomatoes, etc., que oferecem contetidos e dados sobre as interacgoes
dos utilizadores. O perfil do utilizador é representado através de um conjunto
de interesses ponderados descritos através de ontologias especificas do dominio
televisivo como TV-Anytime ou a Ontologia de Programas da BBC. A informagao

acerca do projecto encontra-se em http://notube.tv/] [B'_ZI, ]

2.11.5 LinkedTV

O Television Linked To The Web (LinkedTV) é um projecto financiado pela Uniao
Furopeia que pretende interligar os contetidos Web e multimédia. Neste ambito,
os videos sao interligados a contetidos Web complementares, aumentando assim
a informacao acerca dos contetidos audiovisuais. O Linked TV utiliza as preferén-
cias, o contexto (espacio-temporal e a envolvente (empresarial, familiar, etc.)) e
o estado de espirito do utilizador. O LinkedTV recorre a tesauros e ontologias,
incluindo a DBpedia e a Ontologia de Programas da BBC. O utilizador é mo-
delado através da ontologia dedicada LinkedT'V User Model Ontology (LUMO)
que combina o modelo psicolégico, o contexto e as preferéncias do utilizador.

A informacao sobre o projecto estd disponivel em http://www.linkedtv.eu/]
(39, €0, @].

2.11.6 IndexTV

O objectivo deste projecto é desenvolver, nao s, ferramentas de descricdo de
conteudos, mas também mecanismos de interaccao entre os utilizadores e os con-
teddos a visualizar. O IndexTV, desenvolvido pela Ramon Llull University em
Barcelona, é um sistema de personalizacao de televisao digital ponto-a-ponto
com base no padrao Moving Picture Experts Group 7 (MPEGT) de transmissao
sincronizada de contetidos e a aplicacdo de metodologias de inteligéncia artifi-
cial para construir um perfil de utilizador fidvel com base nas suas preferéncias.
O sistema resultante é compativel com normas como MPEG2 e Digital Video
Broadcasting (DVB). A geracao de recomendagoes estd a cargo de um modulo
designado assistente de programas televisivos representado na Figura EZ10.

Este modulo gera sugestoes baseadas na descricdo dos programas e nas prefe-
réncias do utilizador recorrendo a um sistema baseado em conhecimento composto
por uma base de dados, um motor de inferéncia e uma interface de entrada e saida
de dados. Os dados necessarios a criagdo do perfil sdo introduzidos através do
preenchimento de um formulério que inclui questoes acerca das preferéncias do
utilizador, podendo o utilizador ainda adicionar géneros, canais ou personagens
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Figura 2.10: Assistente de Programas Televisivos [d].

favoritos. Uma vez armazenados estes dados na base de dados, o motor de inferén-
cia compara-os com a descri¢ao dos programas e produz sugestoes/recomendagoes
baseadas na similaridade. Estas recomendagoes textuais aparecem em rodapé
como ilustra a Figura 2217 [M].

Figura 2.11: Mensagem de recomendagéo [d].

Apés a visualizacdo da mensagem o utilizador pode mudar para o canal su-
gerido, gravar instantaneamente o conteido sugerido ou recusar a sugestao.

2.11.7 AIMED

O projecto AIMED foi desenvolvido pela National Chiao Tung University de
Taiwan e apresenta um Sistema de Recomendacio para televisdo personalizada.
O mecanismo de recomendacdo é baseado nas Actividades, Interesses, Estado de
Espirito, Experiéncias e Informagdo Demografica. Como se trata de um Sistema
de Recomendacao hibrido contém métodos baseados no conteiido e de filtragem
colaborativa. As recomendagoes sdo efectuadas, ndo sé com base na informacéo
pessoal dos utilizadores, e.g., o estilo de vida, dados demograficos e preferéncias
explicitas, mas também sdo baseadas no estado de espirito e nas visualizagoes
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prévias. A informacao do estado de espirito é dada pelo utilizador através do
controlo remoto, como se ilustra na Figura 212 [32].

Figura 2.12: Indicagdo do estado de espirito.

O utilizador preenche para a construgao do perfil um questionario quando se
regista na aplica¢do. O questionério encontra-se dividido em trés partes: (7) da-
dos demogréficos; (i) estilo de vida (interesses e actividades); e (iii) preferéncias
de categorias de programas. Esta informagado é armazenada na STB e é enviada
ao mecanismo de recomendagdo sempre que o utilizador solicita recomendagoes
de programas. As redes neuronais artificiais sdo a técnica utilizada para construir
a previsdo e a recomendagao, de acordo com as preferéncias do utilizador.

2.11.8 MIiSPOT

MiSPOT é um sistema para televisao digital interactiva que personaliza contei-
dos publicitarios. O sistema faz uso de técnicas de raciocinio seméntico para
seleccionar antincios mais adaptados as preferéncias, interesses e necessidades de
cada espectador. Os andncios publicitarios sdo concatenados com o programa de
televisao que o espectador estd a assistir, sendo possivel ver o antincio publicitario
e o programa televisivo como se representa na Figura 213 [£3)].

Figura 2.13: Projecto MiSPOT.
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2.11.9 ImTV

O ImTV é um projecto de investigagao financiado pela Fundacao para a Cién-
cia e Tecnologia que envolve universidades e parceiros dos EUA e de Portugal.
O estudo foca-se nos novos métodos de trabalho e distribuicdo de dados multi-
média na indudstria do entretenimento de forma a acomodar novos utilizadores
e respectivos interesses. Um dos seus objectivos é desenvolver mecanismos de
interaccdo mais ricos entre o mundo televisivo e o espectador. Os modelos tra-
dicionais, que se baseiam nas audiéncias dos programas televisivos, fornecem um
quadro incompleto. Um quadro mais rico requer mecanismos que captem dados
adicionais como Short Message Service (SMS), féruns de Internet, comentérios
de redes sociais, etc. [E]. O protétipo desenvolvido permite a criagdo, acesso e
partilha de ambientes Web personalizados através de diferentes dispositivos. Ao
assistir a um programa de televisdo ou a um video, os telespectadores podem se-
leccionar os tépicos que sao apresentados ou pedir informagdes sobre o programa.
Existe ainda a possibilidade de aceder, adicionar e compartilhar contetidos com
outros utilizadores a qualquer hora e em qualquer lugar. E utilizado um Sistema
de Recomendagao que processa a informacao das redes sociais para determinar o
estado de espirito do utilizador, bem como as avaliagoes que um determinado pro-
grama recebe na respectiva rede. Adicionalmente, recorre & IMDb e a TV.com,
entre outros sites, para obter metadados suplementares para caracterizar o con-
tetdo e permitir melhores recomendacoes. Para a construcdo das recomendacoes

¢ utilizado um mecanismo de aprendizagem automatica [E3].

2.12 Conclusao

Neste capitulo apresentaram-se os diversos tipos de Sistemas de Recomendacao
e as respectivas técnicas de recomendagao e efectuou-se um estudo comparativo
das vantagens e desvantagens de cada técnica. Apresentaram-se algumas das
fontes de enriquecimento seméantico disponiveis com conhecimento enciclopédico.
Referiram-se as técnicas de similaridade que se utilizam para estabelecer a simi-
laridade entre utilizadores, caracteristicas ou categorias de programas. Foi efec-
tuado um estudo sobre a andlise e precisdo dos Sistemas de Recomendacao pelo
que se concluiu que este tipo de analise apenas pode ser efectuada em Sistemas
Colaborativos onde se conhece na totalidade os dados envolvidos, por exemplo,
o conjunto de dados da MovieLens. Para fazer comparagoes ou avaliar sistemas
sem se ter conhecimento da coleccdo de dados é comum adoptar-se uma meto-
dologia de pooling. Neste capitulo foram também descritos alguns dos Sistemas
de Recomendacao de conteudos online existentes e, por fim, efectuou-se o levan-
tamento de alguns dos projectos de televisdo personalizada mais representativos
tendo resultado a construcao da Tabela 2.

Apés este estudo verifica-se que as diferentes metodologias sdo aplicadas em
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Tabela 2.4: Sistemas de Recomendacao.
Sistema Fontes Mecanismo
JINNI Netflix; Colaborativo;
Baseado no Contetdo;.
MATCHA Facebook; Colaborativo.
Netflix;
Huluy;
iTunes;
Amazon;
IMDb.
Red Bee Media BBC; Baseado no Contetido.
Rotten Tomatoes;
IMDb;
iTunes;
Facebook.
NoTube LastFM,; Baseado no Contetudo;
Baseado no Contexto.
IMDb;
Rotten Tomatoes;
Ontologia de programas da BBC;
Ontoologia da TVAnytime.
LinkedTV DBPedia; Baseado no Contetdo;
Baseado no Contexto.
WordNet 3.0;
Ontologia de programas da BBC;
Media Resources;
Ninsuna;
Open Annotation.
IndexTV Preenchimento de um questiondrio. Colaborativo.
AIMED Preenchimento de um questiondrio; Baseado no Contetdo;
STB. Colaborativo.
ImTV IMDb; Baseado no Contetudo;
TV.com; Colaborativo;
Facebook. Aprendizagem automaética.
MiSPOT Anuncios publicitéarios. Baseado no Conteudo;

Colaborativo;
Raciocinio Seméantico.

funcao da finalidade do Sistema de Recomendacdo. A Recomendacao Colabora-

tiva é bastante utilizada, mas requer uma interaccao inicial que pode ser desmoti-

vadora. O Sistema de Recomendagao baseado no Contetido, que é a técnica mais

utilizada, requer aprendizagem automaética e analise seméantica. A Recomendacéo

Hibrida apresenta-se como a abordagem mais completa pois anula as desvanta-

gens da Recomendacgao baseada no Contetdo e da Recomendacdo Colaborativa.
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No capitulo seguinte sao descritas as fontes de dados e de enriquecimento
semantico que serdo utilizadas no desenvolvimento do Sistema de Recomendacao
deste trabalho.






Capitulo 3

Fontes de Dados e de
Enriquecimento Semantico

Neste capitulo sdo descritas as fontes de dados de cardcter pessoal, social e as
fontes de enriquecimento semantico estudadas. Fstas fontes de dados incluem:
(i) a BBC, a IMDb, o YouTube e os conjuntos de dados MovieLens para os
dados pessoais do utilizador; (ii) o Facebook e o Twitter para dados da interacgao
social; e (iii) a WordNet, os repositorios de dados interligados DBpedia, Freebase,
Yago, Linked Movie Database e os servigos de enriquecimento Lupedia e Data
Enrichment Service para o enriquecimento semdantico.

3.1 Fontes de Dados

As fontes de dados foram divididas em Fontes de Dados Pessoais e Fontes de Da-
dos Sociais. Estas fontes armazenam a informagcao acerca da actividade pessoal
(historial) e social (partilhas, gostos ou comentérios) do utilizador que permitird
gerar o perfil do utilizador e, posteriormente, efectuar a recomendacio persona-
lizada de contetiddos multimédia.

3.1.1 Fontes de Dados Pessoais

As Fontes de Dados Pessoais permitem obter e caracterizar o comportamento
do utilizador. O historial do comportamento é construido a partir das interac-
¢oes do utilizador com o servigo de difusdo de contetidos e inclui dados como
os programas visualizados, o tempo de visualizacdo do programa; o horario de
visualizagdo do programa e, caso existam, preferéncias ou classificagoes explici-
tas. O género dos programas e o periodo do dia em que foram vistos podem, por

33
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exemplo, constituir um ponto de partida para a caracterizacdo do utilizador ou
espectador desse periodo do dia. Se, por exemplo, o historial contém durante o
periodo da manha maioritariamente programas de desenhos animados poder-se-a
entdo concluir que o espectador naquele periodo do dia é uma crianca. Estes da-
dos sdo normalmente armazenados pelo fornecedor do servigo televisivo através
de uma STB que, por vezes, inclui uma aplicagao interactiva. Os dados proveni-
entes desta funcionalidade sdo também relevantes para as recomendagoes. Estas
aplicagbes interactivas permitem que o utilizador manifeste as suas preferéncias,
e.g., atribuindo classificagoes, procedendo a gravagoes e visualizando a descrigao
de filmes, séries, reality shows, etc.

3.1.1.1 BBC

A BBC ¢ a estacdo de radio e televisao publica do Reino Unido e detém multiplos
canais de televisdo e de radio. A estacdo criou uma ontologia de representacao
dos programas designada Ontologia dos Programas da BBC constituida por um
vocabulario simples para descrever os programas de radio e televisao, incluindo
marcas, séries, episddios, etc. A ontologia, que é baseada nos documentos de
especificacao do vocabulédrio Friend of a Friend (FOAF) e da Music Ontology [E4],
permite representar qualquer programa através de atributos como a Identificacao
do programa, o Titulo, o Tipo (série ou epis6dio), a Sinopse, o Horério, a Duragao
ou Categoria. Para a BBC, a Categoria de um programa consiste no conjunto
formado pelo Género e Formato do programa. A Tabela B apresenta a lista de
categorias dos programas que engloba todos os géneros e formatos.

A BBC disponibiliza ainda um EPG que constitui a interface com a sua grelha
de programas, permitindo o acesso & programacao dos diferentes canais e tam-
bém ao repositorio de programas da BBC através de pedidos HyperText Transfer
Protocol (HTTP), sendo o resultado fornecido nos formatos eXtensible Markup
Language (XML), JavaScript Object Notation (JSON) e Resource Description
Framework RDF.

A BBC esté envolvida em diversos projectos de personalizacao e recomenda-
¢do de contetidos multimédia como o NoTube ou o LinkedTV e de descrigao e
interligagao de dados como a Linked Open Data (LOD). Em Outubro de 2013, a
estacdo apresentou um servigo on-demand pago de personalizacdo de contetidos
designado “My BBC” iPlayer destinado a utilizadores registados residentes no
Reino Unido [£2].

No ambito deste trabalho adoptou-se a Ontologia dos Programas da BBC para
representar os contetdos (filmes, séries, episddios ou videos). A organizagio e
filtragem dos contetidos por categorias, i.e., géneros e formatos, permitira realizar

recomendagoes genéricas por categoria.
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Tabela 3.1: Categorias BBC [g] [g].

Dados BBC  Descrigao

Géneros Children’s;
Comedy;
Drama;
Entertainment;
Factual,
Learning;
Music;

News;

Religion & Ethics;
Sport;

Weather.

Formatos Animation;
Appeals;
Bulletins;
Discussion & Talk;
Docudramas;
Documentary;
Film;

Games & Quizzes;
Makeovers;
Performances & Events;
Phone-ins;

Readings;

Reality;

Talent Shows.

3.1.1.2 IMDb

A IMDbB® é uma base de dados sobre filmes, programas de televisdo e jogos,
incluindo informagoes sobre actores, realizadores, data de estreia, localizagao,
etc.[d8]. Na Figura B apresenta-se um exemplo da informacao retornada.

Life Is Beautiful (1097) Iy Top 5000
"La vita & bella” (erigina titie)
VIR0 0 CuTCs AGEL,
“ONE OF THE Year's Best!™ 116 min - Comedy | Drama | Romance -

12 February 1999 (USA)

Your rating:
8.5 Ratings: 8.5/10 from 238,563 users Metascore: 59/100
Reviews: 954 user | 143 critic | 32 from Metacritic.com

A Jewish man has a wonderful romance with the help of his
humour, but must use that same quality to protect his son
in a Nazi death camp

Director: Roberto Benigni

Writers: Vincenzo Cerami (story), Roberto Benigni (story)

Stars: Roberto Benigni, Nicoletta Braschi, Giorgio Cantarini
See full cast and crew »

Figura 3.1: Descricao do filme “Life is Beautiful”.

'EEEp: //www. imdb . comy]
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A IMDb caracteriza os filmes através da lista de géneros que a Tabela B2
apresenta.

Tabela 3.2: Géneros IMDD [@].

Action;
Comedy;
Family;
History;
Mystery;
Sci-fi;

War;
Adventure;
Crime;
Fantasy;
Horror;
News;
Sport;
Western;
Animation;
Documentary;
Film-Noir;
Music;
Reality-TV;
Talk Show;
Biography;
Drama;
Game-Show;
Musical;
Romance;
Thriller.

A IMDb é uma das Fontes Factuais utilizadas neste projecto para caracterizar
filmes, séries ou celebridades, sendo utilizada a sua interface Web publica. O
Sistema de Recomendacao deste projecto utiliza também os géneros da IMDb.

3.1.1.3 YouTube

O YouTube? é um servico da Google de partilha de videos com milhées de utili-
zadores. Milhares de videos sdo carregados diariamente, sendo a fonte de multi-
média mais acedida da Web. Este servico permite a criacdo de um canal pessoal
onde cada utilizador pode, de uma forma privada ou publica, disponibilizar os
seus videos. Os videos sdo catalogados segundo as categorias apresentadas na
Tabela B33.

Os utilizadores podem partilhar os videos nas redes sociais e manifestar o
seu interesse ou desinteresse pelo video visto, colocando colaborativamente um

thtp ./ /www.youtube.com/|
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Tabela 3.3: Categorias YouTube [8].

Autos & Veicles;
Comedy;

Education;
Entertainment;

Film & Animation;
Gaming;

Howto & Style;
Music;

News & Politics;
Non profits & Activism;
People & Blogs;

Pets & Animals;
Science & Tecnology;
Sport;

Travel & Events.

like. Enquanto fonte de dados para efeitos de recomendacio, o YouTube pode ser
inserido tanto como uma fonte de dados pessoal como social. A partilha de um
video ou o interesse manifestado por um video é automaticamente contabilizado
pelas redes sociais se o utilizador associar a conta do YouTube a respectiva conta
na rede social. Pode também constituir-se como uma fonte de dados pessoais
porque mantém o historial das visualizagoes do utilizador. Este historial contém
informacao acerca da categoria do video visualizado, o pais associado ao video,
etc. Neste projecto estes dados do historial do utilizador vao permitir a simulacao
de uma STB.

3.1.1.4 Conjunto de Dados MovielLens

Os datasets da MovieLens foram obtidos através do projecto de pesquisa do
GroupLens da Universidade de Minnesota e podem ser descarregados a partir

de htTp://www.grouplens.org/node/73. O grupo disponibiliza conjuntos de

dados de diversos tamanhos. O conjunto MovieLens 100k relaciona 1682 filmes
e 943 utilizadores, tendo cada utilizador avaliado pelo menos 20 filmes. Por ra-
z06es de organizagao, o conjunto de dados estd dividido em diversos ficheiros que
incluem a seguinte informacao:

e Ocupagao (u.occupation) - Lista de profissoes dos utilizadores (Figura B32);

e Utilizador (u.user) - Informagao demogréafica do utilizador, incluindo ID do
utilizador, idade, género, profissdo e cédigo postal (Figura B3);

e Género (u.genre) - Lista dos géneros dos filmes (Figura B4), correspondendo
a cada género uma posi¢ao no vector de géneros que descreve os filmes;


http://www.grouplens.org/node/73
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e Item (u.item) - Informagdo sobre os filmes, incluindo o titulo, a data de
estreia, o Uniform Resource Locator (URL) da descrigdo na IMDb e o género
do filme (Figura B3);

e Dados (u.data) - Classificacoes atribuidos pelos utilizadores aos filmes,
tendo cada utilizador classificado pelo menos 20 filmes (Figura B@).

e Informacdo (u.info) - Informagao sobre a dimensao do conjunto de dados,
i.e., o numero de utilizadores, filmes e de classificacGes.

administrator

arcist none
doctor other
educator programmer
engineer retired
entertainment salesman
executive gcientist
healthcare student
homemaker technician
lawyer writer
librarian

marketing

Figura 3.2: Lista de profissdes dos utilizadores.

l|24|M|technician|85711
2|53 |F|other| 54043

3|23 |M|writer|32067

4|24 |M|technician|43537
5|33|F|other|15213

642 |M|executive | 98101
TIST|H|administrator 91344
gl36|HM|administrator|05201
9129 |H| student | 01002

Figura 3.3: Dados dos utilizadores.

Este conjunto de dados, representando o historial da visualizacao de filmes e
respectiva classificacao de diferentes utilizadores, pode, no ambito deste projecto,
ser utilizado para simular o acesso a multiplas STB, permitindo gerar recomen-
dacdes personalizadas para um conjunto de utilizadores.

3.1.2 Fontes Sociais

As Fontes Sociais permitem obter a actividade social do utilizador. Segundo
a eBizMBA, uma empresa que mantém uma base de conhecimento sobre sitios
Web, o Facebook tem cerca de 750 mil milhoes de visitas mensais e o Twitter
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unknown |0
Aetion|l
Ldventure |2
Animation|3
Children'=s|4
Comedy| 5
Crime| &
Documentary|7
Drama| 8
Fantasvy|3
Film-Noir|ld
Horror|1l1
Musical|l2
Hystery|1l3
Romance |14
Sci-Fi|15
Thriller|1l6
War|l1l7
Western|18

Figura 3.4: Lista de géneros dos filmes.

1|Toy Story (1995) |01-Jan-1995] |http://us.imdb.com/M/title-exact?Toy$205tory$20 (1995)
Iojojojljiitiojojojololololojojojololo

2 |GoldenEve (1995) |01-Jan-1995] |http://us.imdb.com/M/title-exact?GoldenEye%20 (1995)
Ioj1j1jojololojojojololololojojojriolo

3|Four Rooms (1995) |01-Jan-1995] |http://us.indb. com/M/title-exact ?Four$20Rooms$20 (1995)
Iojojojojololojojojololololojojol1jolo

4|Get Shorty (1995) |01-Jan-1995] |http://us.imdb. com/M/title-exact ?Get:205horty$20 (1995)
lojljojojoiziojolriojojojojojojolojojo

Figura 3.5: Dados dos filmes.

user id
198 242
186 302
22 377
244
166
298

115

51

346
474
285

|
3
3
1
.
1
4
2

item id |

rating | timestamp
881250549
891717742

Figura 3.6: Classificagdo dos filmes.

aproximadamente 250 mil milhoes [E9].

Nestas duas redes sociais a actividade

do utilizador é caracterizada através do conjunto de shares, likes ou tweets reali-

zados pelo utilizador. A inclusdo da dimensdo social na construcao do perfil do

utilizador permitira obter um perfil mais proximo do real.
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3.1.2.1 Facebook

O Facebook é a rede social mais popular da actualidade [B0], contando com cerca
de mil milhdes de utilizadores em todo o mundo [B1]. Este servigo permite que
os utilizadores criem uma lista de amigos, coloquem informagoes sobre a sua per-
sonalidade, comentem posts de amigos, exprimam a sua concordancia ou apoio
através de likes (Figura B) a um comentério, fotografia ou pagina, entre muitas
outras funcionalidades. Com estes dados das interacgoes realizadas pelo utili-
zador, o Facebook constréi um perfil ptiblico consoante o nivel de privacidade
definido pelo utilizador. Por outro lado, o Facebook é também um meio publici-
tario e de divulgagdo importante.

Adicionalmente, o Facebook definiu um conjunto de categorias e subcategorias
para caracterizar as paginas de acordo com a sua finalidade. Assim, quando um
utilizador cria um pégina no Facebook escolhe qual a categoria principal (“Local
Business or Place”, “ Company Organization or Institution”, “ Brand or Product”,
“Artist, Band or Public Figure”, “ Entertainment” ou “Cause or Community”) e
as subcategorias que se aplicam & pagina.

&

Figura 3.7: Representacdo do Like no Facebook.

Esta rede social utiliza alguns mecanismos de recomendacao para recomen-
dacdo de novos amigos e de paginas. Os likes, posts e shares sdo dados bastante
relevantes para a construgao do perfil do utilizador pois espelham os seus gostos
e interesses.

3.1.2.2 Twitter

O Twitter permite trocar pequenas mensagens de texto entre utilizadores desig-
nadas tweets. O Twitter é representado pelo simbolo representado na Figura B3,
podendo os tweets ser integrados num sitio Web. Apesar de néo ser tdo popular
como o Facebook, continua a ser uma das redes sociais com mais utilizadores em
todo o mundo. Em 2012 esta rede social contava com cerca de 500 milhdes de
utilizadores inscritos gerando mais de 340 milhoes de tweets didrios [B2].

A informacao contida nos tweets pode ser analisada e enriquecida de forma a

extrair informagcao relevante para a caracterizagao do utilizador.
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Figura 3.8: Twitter.

3.2 Enriquecimento Semantico

Os dados do utilizador obtidos das fontes de dados pessoais e sociais necessitam
de ser processados de forma sistematica. Em particular, os dados provenientes
das redes sociais, e.g., os comentarios publicados nas redes sociais, necessitam
de ser enriquecidos semanticamente através do recurso a tesauros, repositérios
abertos de dados interligados e servicos de enriquecimento semantico. Este é um
dos principais desafios dos Sistemas de Recomendacéo - a utilizacdo e exploracao
da Web seméantica [B3] - devido & importancia da Internet e das redes sociais na
vida dos utilizadores.

3.2.1 Tesauros

Os tesauros sao ferramentas que agrupam as palavras do léxico de uma lingua em
conjuntos de significados. A linguagem corrente é composta por frases e palavras
com significados diversos de dificil compreensao para os sistemas computacionais.
Para uma aplicagdo interpretar o significado de uma frase é necessario mais que
um dicionério pois a linguagem corrente é polissémica, i.e., a mesma palavra ou
frase pode adquirir diversos significados de acordo com o contexto em que se
insere. A ferramenta da lingua inglesa mais completa é a WordNet.

3.2.1.1 WordNet

A WordNet® é uma base de dados lexicografica ptblica com uma interface especi-
fica para aplicacbes computacionais desenvolvida pela Universidade de Princeton.
A WordNet organiza as palavras (nomes, adjectivos, verbos e advérbios) em con-
juntos de acordo as seguintes relagoes semanticas [B4):

e Sinonimia - Relagdo seméntica entre duas ou mais palavras com o mesmo
significado®.

— Triste, infeliz;

thtp ://wordnet .princeton.edu/|
‘EEtp://www.priberam.pt/dlpo/]
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— Rapido, veloz.
e Antonimia - Relacio semantica entre palavras com significacdo oposta?.

— Triste, feliz;

— Rapido, lento.

e Hiperonimia - Relacdo seméntica entre uma palavra de significado mais
geral ou abrangente e outra ou outras com significado mais especifico em

relacdo & primeira?.

— Macga, Macieira;

— Macieira, Arvore.

e Meronimia - Relacdo semantica entre uma palavra que tem o significado de

uma parte e outra com significado de um todo em relacdo & primeira?.

— Volante, Carro;

— Barco, Frota.

Estas relacoes entre as palavras do léxico de uma lingua permitem efectuar a
desambiguacdo seméantica.

3.2.2 Repositoérios Abertos de Dados Interligados

Os repositérios abertos de dados interligados - Linked Open DataP - foram desen-
volvidos com o intuito de publicar, partilhar e interligar dados e conhecimento
da Rede Semantica. A Figura B representa a nuvem LOD [B3]. Os dados arma-
zenados sdo considerados recursos e sao representados de acordo com o modelo
proposto pelo RDF. O RDF define um modelo de metadados para a descrigdo
de recursos baseado em declaracoes do tipo sujeito-predicado-objecto designadas
triplas RDF. O sujeito representa o recurso, identificado através de um Uniform
Resource Identifier (URI), o predicado especifica a relagdo entre sujeito e objecto
e, por ultimo, o objecto pode ser um valor literal ou outro recurso identificado pelo
respectivo URI. Desta forma, dados dos mais diversos dominios, representados
através de triplas RDF, sdo interligados. Uma ligacdo entre dados de diferentes
repositérios resume-se a uma tripla RDF em que o sujeito e o objecto pertencem
a namespaces de diferentes repositérios [BH], e.g., & DBpedia e & Freebase.

A caracterizacdo dos dados provenientes das redes sociais, que é baseada na
analise do conteido, recorre aos repositérios abertos de dados interligados para
aceder a descrigdo de pessoas, lugares, eventos, organizacoes, filmes ou programas

:http //www.w3.org/wiki/SweolG/TasklForces/CommunityProjects/LinkingUpenDaty
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Figura 3.9: Nuvem LOD [@].

televisivos. A DBpedia, a Freebase, a Yago e a Linked Movie Database sdo exem-
plos de bases de conhecimento que permitem obter a descricdo e caracterizacdo
dos dados em questao.

3.2.2.1 DBpedia

A DBpediaP extrai informacao estruturada da Wikipedia. A Wikipedia, enquanto
fonte de informagao disponivel na World Wide Web, consiste num conjunto de
descrigoes de conceitos. Este conhecimento contido na Wikipedia é extraido pela
DBpedia na forma de triplas RDF conforme definido pelo World Wide Web Con-
sortium (W3C), permitindo a aplicagdo da tecnologia da Rede Seméntica para
explorar e extrair qualquer informagao contida na Wikipedia [B4]. A informagcao
pode ser consultada através de um navegador ou através de queries SPARQL
Protocol and RDF Query Language (SPARQL). A Figura B0 apresenta o re-
sultado de pedido efectuado através do navegador relativo ao recurso “Porto”
(Ettp://dbpedia.org/resource/Portd).

A DBpedia ajuda a enriquecer e categorizar os dados provenientes da inte-
raccao social do utilizador, que sdo maioritariamente constituidos por textos e
partilhas, para refinar o perfil do utilizador.

SptEp://dbpedia.org
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About: Porto
An Entity of Type - Municipality, from Named Graph - http-//dbpedia.org, within Data Space - dbpedia org mb

Porto, also known as Oporto in English, s the second largest city in Portugal, after Lisbon, and one of the major urban areas in Southern Europe. Its administrative limits (an area of 41.66 kn/16 sq. mi) include @ population of
237,584 inhabitants distributed within 15 civil parishes

Property Value
dbpedia-owlabstract = Porto és una ciutat i un municipi portuguss, situat al districte de Porto, a la regi6 del Nord i a la subreqi6 del Gran Porto. Lany 2001 tenia 263.131 habitants i 1.561.0950 a area
metropolitana. Es troba al nord del pas, a Ia riba del Douro, quan desguassa a focea Atlantic. Els seus habitants sén portuencs.
= Porto (znane takze jako Oporto, gdzie litera O wystepuje w roli odzajnika meskisgo) — miasto w Portugali, 263 tys. mieszkaicow (zespot miejski 2.2 min), drugie co do
wielkosci w paristwie. Lezy u ujécia rzeki Douro, nad Oceanem Atlantyckim, w poiocne] Portugali, jest gfownym miastem regionu Wielkie Porto
ol s e ey o oo s ) = agg\umeracmva\ egyitt 1801 958 f6. Porto korzet és az északi régio szskhelye. A varosrsl és az azt
koriilvevs Portus Cale tatomanyrél kapta a nevét kési Z eg
- ﬂp%;nng P [ party portubla ey S BIBEI00A ) RAATACHI A B s, AR BT, L HBEITIE, A D160
e
= Mopry — aropofi Mo eemuie ropoa & MopTYFamK, LeHTP OAHOHNEHHOTO OKPYTa 1 MyHHLpNANMTETa. SBNASTCA LEHTPOM KPYMHOF FOpOACKa arnomepatyi Bonewwori Mopry.
YucnenHocTs Kacenenna — 240,0 Teic. xuTeneii (MynuynaniTer), 8 amnmepaw Bonkiwoii Mopry — 1,75 MK Yenosek. TOPOA 1 MYHHLUNANVTET BXOZNT B 3KOHOMHKO-
CraTHCTUECKIi pernon CEEEprM LA B e e g g ey B g DT B
" EES= L2 229 gl SAZ X2 S {29 SA0|CH AE2S % 42km? Bl3i= 9F 4TIEHQ|CH S Al OIS 2 Beks Eo2 HHZFo! S0t £2 % 2 5t
DrH QICH Z2220 2420 0120 & EMDIX}ENE’nN ATHOH = 3H2E ST HF0[ & ZAIDIH, EEEQ ““Am?t RUIAD HH 25t FLo2 FIAEIH SICH
SE;’MDH“QE BFEE 24019 W02 |E Bk
= Porto, hay Oporto Ia thanh phé I6n thir hai cia B3 Dao Nha v6i khu wec hanh chinh c6 dign tich 41.66 k16 dam vuang va dan s 220.000 nguoi. Ving 3 thi ciia Porto, gdm
2 ki wc hanh chinh cia thanh pho 0 1.1 rgu dén cur sinh song trong mot ving c6 cién tich 389 km (150 dam vuing).
BEEEL EC, AC4263,000A , REEFHE_Abit, ILER: LE‘JHM@ 1L PR
d T, AEPRITET, HHERIIERE Via Nuva de Gaia) B

i) EF LEE.

o e i b B B e e S S £ B i el e B e i e G s Lt S e s
of 41.66 km?/16 sq. mi) include a population of 237,584 inhabitants distributed within 15 civil parishes. The urbanized area of Porto, which extends beyond the administrative limits
oFthe city, has a population of 1.3 million in an area of 389 km (150 sq mi), making it the seconcHargest urban area in Portugal. The Porto Metropolitan Area includss
approximately 1.7 million people. and is recognized as a Gamma-level global city by the Globalization and World Cities (GaWC) Study Group, being one of the four cities in the
peninsula with global ity status. Located along the Doura river estuary in northern Portugal, Porta is one of the oldest European centres, and registered as a World Heritage Site
by UNESCO in 1996. Its settlement dates back many centuries, when it was an outpost of the Roman Empire. Its Latin name, Portus Cale, has been referred to as the origin for
the name "Portugal,” based on transliteration and oral evolution from Latin. In Portuguese the name o the city is spelled with a definite article as "o Porto” . Consequently, its
English name evolved from a misinterpretation of the oral pronunciation and referred to as “Oporto” in modem literature and by many speakers. One of Portugal's intemationally
famous exports, port wine, is named for Porto, since the metropolitan area, and in particular the adegas of Vila Nova de Gaia, were responsible for the production and export of the
fortified wine.

Figura 3.10: DBpedia.

3.2.2.2 Freebase

A Freebase® é uma base de conhecimento aberta construida, & semelhanca da Wi-
kipedia, com a colaboracao dos utilizadores [B8]. A Freebase conta com mais de 39
milhoes de topicos que abrangem diversos dominios e entidades e coloca a dispo-
sicdo dos utilizadores uma biblioteca de interface - Application Programming In-
terface (API)® - que permite aceder & informacio armazenada através de pedidos

HTTP, e.g., https://www.googleapis.com/Ifreebase/vl/search?query=1SED.

A Figura B apresenta o conjunto de dados em formato JSON devolvidos pela
Freebase cerca do acréonimo ISEP.

A Freebase pode também ser interrogada utilizando uma linguagem analoga
ao SPARQL designada Metaweb Query Language (MQL). As queries MQL sao re-
escritas directamente no URL do pedido HTTP. Por exemplo, para se obter a lista
de albuns do grupo musical Madredeus especifica-se o seguinte URL: https://
www.googleapis.com/freebase/vl/mqlread?query={"type":"/music/artist",
"name":"Madredeus", "album": [1}. A Figura B2 apresenta o resultado.

3.2.2.3 Yago

A Yago? é uma grande base de conhecimento semantico que engloba a DBpedia,
a WordNet e a GeoNames. E composta por mais de 10 milhdes de entidades
representando pessoas, organizagoes, cidades, etc. Segundo [BY], as principais
vantagens da Yago face aos demais repositorios sao:

e Apresentar uma elevada precisdo dos resultados obtidos (= 95 %);

7

ttp://www.freebase.com
8h‘ctps ://developers.google.com/freebase/|
'http://www.mpl—lnt.mpg.de/vago—naga/vagoﬂ
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status: "200 oE",
- result: |
=i

- notable: |
name: "City/Town/Village”,
id: "/location/citytown"
b
lang: "e=n",
score: 20.348786

mid: "/m/084z2_",

id: n/international students exchange program",
name: "Internaticnal Student Exchange Programs"”,
- notable: {

name: "Non-profit organization”,
id: "/organization/non_profit_organization"

mid: "/m/D68143",

id: "/en/instituto_superior_de_engenharia_do_porto”,
name: "Institute Superior de Engenharia do Porto®,
lang: "en",

score: .118175

b

Figura 3.11: Exemplo de dados obtidos da Freebase.

{
- result: {
- album: [
"0z Dias Da Madredeus",
"Liskboa",

"Q Espirite da Paz",

"minda",

"0 Paraiso"”,

"0 Borto (disc 1)",

"antologia”,
"Movimento"”,
"Electronico",
"Euforia”,
"Um Zmor Infinite",
"Faluas do Tejo",
"Palavras Cantadas”,
"Existir",
"Electrénico"

1,

name: "Madredeus",

type: "/music/artist"

Figura 3.12: Exemplo de dados obtidos por query MQL.

e Ser suportada por uma ontologia espacio-temporal;

e Especificar dominios teméticos, e.g., musica e ciéncia, provenientes dos do-
minios da WordNet.

O acesso ao contetido da Yago é igualmente efectuado através de um endpoint
SPARQL. Em termos ontolégicos possui ligagoes com a ontologia da DBpedia e
a ontologia The Suggested Upper Merged Ontology (SUMO).



46 CAPITULO 3. FONTES DE DADOS E DE ENRIQUECIMENTO SEMANTICO

VaGOo

elect knowledge

Figura 3.13: Yago.

3.2.2.4 Linked Movie Database

Nos Sistemas de Recomendacao de contetidos multimédia todos os dados interli-
gados acerca de filmes e séries sdo relevantes. A Linked Movie Database™ (Lin-
kedMDB) destaca-se na qualidade de primeiro repositério semantico aberto sobre
filmes. Os dados podem ser obtidos através de um navegador ou de um endpoint
SPARQL. Na Figura BIA apresenta-se uma parte da descricio do filme "The
Shinnig".
et The Shining
Resource URI: http://data.linkedmdb.org/resource/film/2014

Home | Example film

Property Value
mavie:actor <http://data.linkedmdb. org/resource/actor/29704 >
mavie-actor <http://data linkedmdb.org/resource/actor/30013=
mavie-actor <http://data linkedmdb.org/resource/actor/33144 =
movie:actor <http://data.linkedmdb. org/resource/actor/35070=
mavie-actor <http://data linkedmdb.org/resource/actor/39390=
maovie:actor <http://data.linkedmdb. org/resource/actor/44448=
maovie:actor <http://data.linkedmdb. org/resource/actor/45066=
mavie-actor <http://data linkedmdb. org/resource/actor/456772=
maovie:actor <http://data.linkedmdb. org/resource/actor/47299=
maovie:actor <http://data.linkedmdb. org/resource/actor/60994 =
mavie-actor <http://data linkedmdb. org/resource/actor/60995=
maovie:actor <http://data.linkedmdb. org/resource/actor/8971=
mavie-actor <http://data linkedmdb.org/resource/actor/8987>
foaf based_near <http://sws.geonames.org/2635167/>
mavie-country <http://data linkedmdb.org/resource/country/GB>
dc:date 1980-05-23
maovie:directar <http://data linkedmdb.org/resource/director/84 76>
mavie:editor <http://data linkedmdb.org/resource/editor/2881
movie:teditor <http://data.linkedmdb. org/resource/editor/88=

Figura 3.14: Linked Movie Database.

A LinkedMDB inclui nos resultados multiplas interligacoes e referéncias a
paginas Web relacionadas, e.g., da IMDb, Rotten Tomatoes e Freebase.

3.2.3 Servicos de Enriquecimento

Para a analise de contetdo de texto sdo necessarios servicos de enriquecimento de
texto que identifiquem expressoes relevantes que possam descrever o utilizador

1OpEEp /7 inkedmdb. 0T/
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e 0s seus interesses e as enriquecam com as respectivas interligacdes na nuvem
LOD. Dois exemplos de servigos de enriquecimento semantico de texto sdo a
Lupedia e o Data Enrichment Service (DES).

3.2.3.1 Lupedia

O projecto NoTube desenvolveu um servico de enriquecimento de texto deno-
minado Lupedia™ que usa a Ontotext para procurar palavras que possam ser
descritas e enriquecidas pela DBpedia e LinkedMDB. Suporta diversas linguas
como o Inglés, Italiano e o Francés. Por exemplo, submetendo ao servigo de en-
riquecimento Lupedia a frase “Luis de Camoes was a good portuguese writer”,

resultam os seguintes URI:

e http://dbpedia.org/ontology/Work

— http://dbpedia.org/resource/Camoes (film)

— http://dbpedia.org/resource/Was (novel))|

o http://dbpedia.org/ontology/Writen

— http://dbpedia.org/resource/Luis de Camoes

e http://dbpedia.org/ontology/Person

— http://dbpedia.org/resource/Luis de Camoes

A partir destes URI pode-se aceder aos repositorios da nuvem LOD para o
enriquecimento detalhado das palavras encontradas.

3.2.3.2 Data Enrichment Service

O DES™ é uma infra-estrutura para extraccio de informacio importante. Mui-
tos documentos contém dados nao estruturados que podem ser relevantes para
a construcao do perfil de um utilizador. O DES permite extrair um conjunto
palavras-chave de um texto, enriquecé-las através das interligacdes da nuvem
LOD para, posteriormente, serem utilizadas na construcio do perfil do utiliza-
dor. A Figura B3 mostra um exemplo em que o servico de enriquecimento
detectou que New York é um lugar e forneceu uma ligacdo a DBpedia para a
descricao e caracterizagao de New York.

N pEtp://Tupedia. ontotext. com/|
12FEEp://openup. £s0. co. uk/deq
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Output For Your Text Key

Leonardio Dicaprio was the main actor of the film Gangs of

Mote that not all the above annotations may be listed below for
conciseness (marked *). However they will still display in the left
pane.

Classification (Alpha)

Category: hitp://des.tso.co.uk/core/2012
101/antsEntertainmentDocument

Probability: 0.7687951
Extracted Information

New York
hitp://dbpedia. org/resource/New_York_City

Figura 3.15: Sistema de enriquecimento de dados.

3.3 Conclusao

Neste capitulo foram apresentadas, nao s, as fontes de dados utilizadas para a
criacdo do perfil do utilizador, mas também as fontes que permitem efectuar o
seu enriquecimento seméntico. Os dados que contribuem para a construgao do
perfil do utilizador sdo provenientes de dois tipos de fontes: pessoais e sociais.

As fontes de dados pessoais analisadas incluem: (7) a IMDDb; (i) o YouTube;
e (iii) os conjuntos de dados da MovieLens. A IMDDb fornece os géneros que
classificam as séries e filmes. Para o historial do utilizador, e apesar de ter sido
realizado o estudo do conjunto de dados da MovielLens, vai-se utilizar o YouTube.
Esta escolha baseou-se no facto de o presente trabalho se focar no mundo da mul-
timédia e os conjuntos de dados disponibilizados pela MovieLens serem apenas
acerca de filmes, o que provocaria no resultado final uma centralizagdo apenas
na area cinematografica. Dada a heterogeneidade da representagao das catego-
rias dos filmes, séries, programas e videos pelas diferentes fontes de informacao,
adoptou-se o conjunto de categorias da BBC. As fontes sociais utilizadas sdo o
Facebook e o Twitter.

O enriquecimento seméantico é realizado através de tesauros, repositérios aber-
tos de dados interligados e servicos de enriquecimento. Os servicos de enrique-
cimento permitem processar texto e extrair referéncias a recursos de potencial
interesses. Esta funcionalidade estd embutida na plataforma Beancounter que
é reutilizada neste projecto. O Beancounter utiliza o servigo de enriquecimento
semantico Lupedia, que é baseado na DBpedia e no LinkedMDB, para determi-
nar os recursos de interesse provenientes da interaccdo social do utilizador. Os
interesses assim identificados sdo apresentados através da ligacdo ao respectivo
recurso DBpedia. Na Tabela B2 est4 uma comparacao da interacgdo, interligagdo
e exportagao das diferentes fontes do repositério aberto de dados interligados.
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Tabela 3.4: Repositérios Abertos de Dados Interligados [8].

DBpedia Freebase Yago LinkedMDB

Interaccao Queries v v v
SPARQL
Pedidos v v
HTTP

Interligacdo Wikipedia
Freebase
Yago
Geonames
LinkedMDB
DBpedia v v
Rotten Tomatoes
IMDb

NENENENEN

SNIENENENERENENENEN

Exportagdo  Descarga de v v v
datasets

Pela comparacao dos repositorios de dados interligados e tendo em conta que
a maior parte dos dados utilizados serdo relativos a filmes e séries, optou-se por
se utilizar sobretudo a DBpedia e a Freebase dada a variedade de ligagoes com
fontes de dados relacionados que fornecem. No préximo capitulo serdo analisadas
e descritas as componentes do Perfil do Utilizador.






Capitulo 4

Perfil do Utilizador

Neste capitulo descreve-se a representaciao do Perfil do Utilizador e as suas com-
ponentes e sdo referidas as fontes utilizadas para a construcio de cada compo-
nente.

4.1 Representacao do Perfil do Utilizador

O perfil do utilizador constitui o modelo do utilizador no sistema e inclui todas
as caracteristicas disponiveis, nomeadamente, dados pessoais, incluindo contexto,
historial e preferéncias, e sociais do utilizador. O perfil do utilizador permite ao
sistema de recomendagdo gerar recomendacoes, antecipando o comportamento do
utilizador.

4.1.1 Contexto

A defini¢do de contexto é ambigua pois pode incluir diferentes niveis de detalhe
de uma entidade. A sua caracterizagdo e representacao passa pela resposta a
questoes do tipo quem, como, o qué, onde e quando. Os dados pessoais, contexto
espacio-temporal e o historial de interac¢des sdo os dados que caracterizam num
dado momento uma entidade. Estes tipos de contexto ndo sbé respondem as
perguntas referidas como também funcionam como indices para aceder a outras
fontes de informacao contextual.

4.1.1.1 Dados Pessoais e Preferéncias

Os dados pessoais e respectivas preferéncias sao especialmente relevantes para ca-
racterizar o utilizador e incluem a identidade, idade, género, naturalidade, nacio-
nalidade, lingua materna e as preferéncias. As preferéncias podem ser expressas
pelo proprio utilizador, especificando gostos, interesses ou passatempos.

o1
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4.1.1.2 Contexto Fisico

O contexto fisico do utilizador encontra-se associado a sua localizagdao. Os para-
metros que fazem parte deste contexto sao a regiao geografica e a caracterizagao
do espago. O pais, continente e ilhas sdo exemplos de regides geograficas e cidade,
vila, aldeia, campo e praia sdo exemplos de caracterizagdo do espaco. Este tipo
de informacéo permite efectuar recomendacbes consentdneas com a envolvente
externa do utilizador.

4.1.1.3 Contexto Temporal

Os dados temporais sdo essenciais em muitos Sistemas de Recomendagdo. O
conhecimento da hora do dia, dia da semana, estacao, época festiva é obrigatorio
para recomendar uma actividade ou sugerir um filme ou uma série. Por exemplo,
para se recomendar a aquisicdo de um pacote de férias é necessario conhecer o
contexto temporal do utilizador.

4.1.2 Historial de Interaccoes Pessoais

O historial de interacgdo do utilizador com o sistema é uma fonte de informa-
¢ao essencial e fiavel para qualquer sistema de recomendacdo. No contexto das
recomendacoes televisivas os dados recolhidos incluem tipicamente o tempo de
visualizagdo de um programa, a hora a que foi visto, o tipo do programa, etc.

4.1.3 Historial de Interaccées Sociais

As redes sociais sdo actualmente uma fonte de informacao incontornavel dada a
sua natureza: sdo montras de opinioes, interesses e preferéncias dos utilizadores.
Neste contexto, os Sistemas de Recomendacao recolhem os dados da actividade
social do utilizador de redes sociais como o Facebook e o Twitter e utilizam-
nos para gerar recomendacoes mais precisas. Para além dos dados sociais do
utilizador, podem ainda obter informacao acerca de utilizadores com gostos e
preferéncias idénticos. E de destacar a informacio representada nos likes e tweets
dado que foram inseridos expressamente pelo utilizador. Do ponto de vista de
um dado produto, e.g., um filme, a sua relevancia pode ser aferida através do
conjunto global de likes atribuidos ou através de sites como a IMDb.

4.1.4 Aprendizagem Automatica

A aprendizagem automatica é utilizada nos Sistemas de Recomendagao para a
construcao do perfil do utilizador, tentando extrair automaticamente das activi-
dades e interacgdes recolhidas as preferéncias do utilizador. Os algoritmos mais
utilizados neste contexto sdo:
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M¢étodos probabilisticos;

Método do vizinho mais préximo [23];

Arvores de decisao;

Redes neuronais artificiais [I4].

4.1.4.1 Meétodos Probabilisticos

Um método probabilistico recorre a uma fungdo que descreve a probabilidade de
uma variavel aleatoria assumir certos valores. Nos Sistemas de Recomendacéao o
uso das probabilidades facilita o processo de construcao dos perfis. Thomas Bayes
prop6s um conjunto de métodos probabilisticos designados métodos bayesianos
que sao importantes por dois motivos:

1. Fornecem algoritmos praticos de aprendizagem:

e Classificador Naive Bayes;

e Combinam o conhecimento a priori com os dados observados a poste-
07T,

e Requerem probabilidades a priori.

2. Fornecem uma estrutura conceptual tutil:

e Avaliacdo de outros algoritmos de aprendizagem.

O classificador Naive Bayes é baseado no teorema de Bayes representado
através da Equagao 1 [BO].

Equagao II: Teorema de Bayes.

P(c)P(d|c)

P(eld) = (5

) (4.1)

A probabilidade de um documento d estar na classe ¢ — P(c|d) — é definida
através da probabilidade a posteriori do documento d pertencer a classe c. Em
contraste, a probabilidade a priori P(c) é independente de d. Esta estimativa
é baseada na probabilidade a priori, P(c), e na probabilidade de observar um
documento na classe ¢, P(d|c). P(d) é a probabilidade de observar um docu-
mento d [23]. Para a classificacdo de textos varios investigadores tém adoptado
o algoritmo Naive Bayes para os seus trabalhos dada a grande qualidade dos re-
sultados [[@]. O classificador Naive Bayes é bastante utilizado em Sistemas de
Recomendacao baseados em conteiudo [B].
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4.1.4.2 Meétodo do Vizinho mais Proximo

O algoritmo de interpolacdo baseado no método do vizinho mais préximo pro-
cessa todos os dados do perfil, sejam eles preferéncias implicitas ou explicitas.
Para classificar um perfil, o algoritmo compara-o com todos os perfis armazena-
dos usando uma funcio de similaridade que determina o "vizinho mais proximo".
A funcéo de similaridade utilizada depende do tipo de dados. Para dados es-
truturados utiliza frequentemente a métrica da distancia euclidiana — ver Sec¢ao
8. Quando se trata de vectores de caracteristicas, adopta a similaridade dos
cossenos — ver Seccao B [[@]. O k-Nearest-Neighbour (KNN) é uma variante
deste algoritmo que utiliza os k vizinhos mais préximos, em vez de usar o vizinho

mais préximo como propunha o algoritmo original [B2].

4.1.4.3 Arvores de Decisdo

As arvores de decisdo sao constituidas por nés internos etiquetados através de
termos e em que os ramos da arvore que partem desses termos estdo etiquetados
com o0 peso que esse termo tem, por exemplo, num documento. O objectivo do
algoritmo é percorrer a estrutura hierdrquica da arvore fazendo comparagoes de
acordo com as acgoes do utilizador. As decisbes do sistema sdo tomadas com
base numa sequéncia de testes [G3].

4.1.4.4 Redes Neuronais Artificiais

Uma rede neuronal artificial é um conjunto de nés interligados através de links
ponderados inspirados na arquitectura do cérebro biolégico. As unidades de
processamento sdo compostas por redes que tém a capacidade de aprender e
solucionar problemas quando o conjunto de dados disponivel é elevado. Uma rede
neuronal artificial pode ter centenas ou milhares de unidades de processamento
[B3]. Este tipo de sistema é constituido por diversas camadas:

e Camada de Entrada - Recebe os dados;

e Camadas Intermédias ou Escondidas - Processam os dadoa através das co-
nexoes ponderadas,extraindo as principais caracteristicas;

e Camada de Saida - Devolve o resultado.

4.1.4.5 Factorizacao de Matrizes

A factorizacdo de matrizes é uma operacao da algebra linear para decompor
matrizes. No contexto dos Sistemas de Recomendacao a factorizagao é aplicada as
matrizes dos utilizadores versus itens, i.e., que contém as classificacoes atribuidas
pelos utilizadores aos produtos. Cada item ¢ é associado a um vector ¢; € R e
cada utilizador u é associado a um vector p, € R. A factorizagdo de matrizes
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consiste no cédlculo do produto escalar dos dois vectores referidos como ilustra a
Equagao B2 [G3].

Equagao B2: Produto vectorial na factorizacdo das matrizes.

Tui = Pu-9i (42)

A factorizacdo de matrizes é uma das técnicas mais utilizadas nos Sistemas de
Recomendagao colaborativos dada a sua precisdo e escalabilidade [B3].

4.1.5 Ontologias para Representacao do Perfil do Utilizador

Existem diversas propostas de modelos e/ou ontologias para a representacao do
perfil do utilizador. Neste dominio destacam-se as seguintes propostas:

e General User Model Ontology (GUMO) - Esta ontologia OWL foi desen-
volvida na Saarland University para representar o utilizador através do seu
estado emocional, caracteristicas e estado fisiol6gico [E1].

o LinkedTV User Model Ontology (LUMO) - Esta ontologia OWL foi desen-
volvida no &mbito do projecto Linked TV para representar semanticamente
o utilizador e, assim, permitir a personalizacao via contextualizacdo seméan-
tica [B3].

Estes modelos serviram de inspiragao para a ontologia do perfil do utilizador
desenvolvida no ambito desta tese.

4.2 Construcao das Componentes do Perfil

O perfil do utilizador vai ser dividido em quatro vertentes: (¢) perfil contextual,
(#) perfil social; (4i) perfil baseado no historial; e (iv) preferéncias explicitas.
Cada uma destas vertentes terda um peso associado de acordo com a sua impor-
tdncia. A juncao de todos os dados que definirdo o utilizador resultard numa
ontologia.

4.2.1 Perfil Contextual

O contexto do utilizador engloba nao sé6 os seus dados pessoais como também o
contexto fisico e temporal em que estd envolvido. Os primeiros dados a serem
atribuidos ao perfil do utilizador serdo de acordo com o seu contexto. Como
analisado, o contexto do utilizador envolve tanto os seus dados pessoais como
também o meio onde este estd inserido. Os dados pessoais como o nome, a mo-
rada, a idade e o género sdo as principais fontes para identificar o utilizador.
Estes dados podem ser fornecidos pelo proprio no momento da adesao ao servigo
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de recomendacgao. Neste primeiro contacto com o utilizador normalmente é pe-
dida a introdugdo de algumas preferéncias, resolvendo desta forma o problema
da primeira recomendacdo. Ainda no d&mbito do perfil contextual, as informagcoes
sobre o meio fisico, cultural e temporal também podem contribuir para a criacao
de recomendacoes. A informacdo da época do ano, do meio em que o utilizador
se situa, bem como o local, sdo os dados que se podem ter em conta. A época
do ano pode ser facilmente identificada pela anélise do calendario. A determina-
¢ao do local exacto do utilizador e a descricio do ambiente em que esta inserido
podem ser conseguidas com o uso de sensores integrados nos dispositivos electro-
nicos. Neste trabalho a construcdo do contexto é realizada através do nome do
utilizador, data e local.

A definigdo de modelos ou esteredtipos baseados no contexto do utilizador
permite criar grupos de utilizadores com contextos idénticos e preparar uma
grelha de recomendacao de programas didria por omissdo. Estes esteredtipos
podem ser gerados com base no contexto temporal, no género do utilizador, dado
que tipicamente os gostos femininos e masculinos diferem, e no contexto espacial.
Poderiam, entao, ser criados esteredtipos para o dia-de-semana, fim-de-semana,
épocas festivas ou férias por area geografica e género. Um esteredtipo consiste
numa grelha de categorias de programas a instanciar com a programacao do dia
em que for aplicado. Um exemplo de um esteredtipo esta apresentado na Tabela
B e foi criado a partir dos formatos e géneros da BBC.

Tabela 4.1: Esteri6tipos.

Semana Fim-de-semana

Bulletins; Animation;

Discussion and Talk; Appeals;

Docugramas; Films;

Documentaries; Makeovers;

Magazines and Reviews; Performances and Events;
Readings; Talent Shows;

Phone-ins. Reality.

4.2.2 Perfil Social

No perfil social sdo integradas todas as interacgoes do utilizador nas redes so-
ciais Facebook e Twitter. Do Facebook virdo todas as informacoes dos likes e
das partilhas efectuadas, utilizando para tal as ferramentas de enriquecimento
descritas. O mesmo acontecerd com os dados do Twitter. A manipulacao destes
dados dara origem as categorias que mais se adeqiem e descrevam o utilizador.
A informacao que adverte dos likes inclui as categorias associadas & pagina para
a qual o utilizador manifestou interesse. Na Tabela B2 estdo descritas algumas
dessas categorias.
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Tabela 4.2: Categorias Facebook.

TV Programme;
Musician;

Technology and telecommunications service;
Film;

Financial Service;
Education;

Religious organisation;
Music;

Health and beauty;
Museum/attraction;
Sports/athletics.

Dado que o obejctivo é recomendar contetidos multimédia, a informagao dos
shares e dos tweets serd filtrada para identificar e extrair referéncias a filmes,
séries e programas televisivos. O processamento do texto contido nos shares e
tweets seréd efectuado pelo servico de enriquecimento semantico Lupedia. Os da-
dos obtidos serao classificados através de fontes LOD, nomeadamente a Freebase
para obter as respectivas referéncias IMDb.

4.2.3 Perfil baseado no Contetdo

O historial é normalmente construido pela agregacido de todas as visualizac¢oes
de séries, filmes, reality shows, entre outros. Esta informacdo é a mais impor-
tante e a que deverd ter maior peso na criagdo da recomendacdo, dado que as
visualizagoes informam das preferéncias reais do utilizador. Num operador de
servico televisivo, por exemplo o MEQ, o historial é armazenado na STB. Dada
a inacessibilidade de dados reais é utilizada outra solugdo. Como historial do uti-
lizador e como alternativa aos dados da STB é utilizado um historial construido
a partir dos dados do YouTube e pelos programas da BBC que o utilizador acede
apos as recomendagoes. Este conjunto de informacio é também transposto para
categorias ja disponiveis no YouTube.

4.2.4 Preferéncias Explicitas

Neste projecto as preferéncias explicitas correspondem as classificagbes que o
utilizador atribuiu aos videos YouTube e aos programas da BBC vistos. A clas-
sificacdo dos programas da BBC vistos é importante para perceber se as reco-
mendacoes foram do agrado do utilizador. Na Figura BTl apresenta a interface
desenvolvida para a classificagdo das recomendagcoes.

A escala da classificacdo varia de um a cinco pontos, permitindo ao utilizador

descriminar o grau de adequacdo da recomendacao.
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Your rating: v v o o o o e o 9

3.5 Ratings: 8.5 from 238,570 users  Metascore: 59/100
Reviews: 954 user | 143 critic | 32 from Metacritic.com

Figura 4.1: Classificagdo de uma Preferéncia Explicita.

4.3 Conclusao

Neste capitulo foi efectuada uma andlise sobre as caracteristicas do perfil do utili-
zador. Esta analise, que foi dividida em varias componentes, permitiu identificar
as diferentes fontes de informagao assim como a sua natureza e aplicabilidade. A
Figura B2 ilustra todas as componentes do perfil do utilizador a construir.

~

Perfil Social s

Perfil Contextual Histérico

Preferéncias
Explicitas

Facebook

Twitter \ /

. L_upedla; Anélise . Mapeamento de

H LinkedMDB; Shares * Categori Wordl
¢ Dbpedia; e ategorias

s  Freebase. Tweets

Perfil
Global

Esteriétipos Youtube

Figura 4.2: Perfil Utilizador.

O perfil social é construido recorrendo a plataforma Beancounter que, por
sua vez, utiliza as redes sociais Facebook e Twitter. O historial do utilizador
é constituido pelo historial de videos do do YouTube e de programas da BBC
vistos pelo utilizador. A informacao correspondente as preferéncias explicitas é
proveniente dos “gostos” que o utilizador coloca nos videos do YouTube e pela
classificacdo das recomendagoes construidas. O Perfil do Utilizador resulta da
juncao destas componentes. A cada componente do perfil serd atribuido um peso
consoante a sua relevancia. A construcao deste perfil serd baseada nas categorias
dos programas da BBC.

No préximo capitulo sao descritas as tecnologias utilizadas no desenvolvi-
mento deste projecto.



Capitulo 5

Tecnologias e Ambiente de
Desenvolvimento

Neste capitulo sao descritas todas as tecnologias utilizadas no desenvolvimento
deste trabalho.

5.1 Linguagens de Programacao

Todas as funcionalidades do Sistema de Recomendagao projectado foram desen-
volvidas em Java. Esta é uma linguagem de alto nivel, orientada aos objectos
e independente da plataforma. Para o desenvolvimento da interface Web com o
utilizador adoptou-se a framework JQuery. Esta framework permite desenvolver
scripts de JavaScript e estabelecer ligagdes assincronas através de Asynchronous
JavaScript and XML (AJAX) scripts de suporte a interac¢ao do utilizador e a
troca de dados assincrona com os servigos desenvolvidos. A interface Web desen-
volvida incorpora as funcionalidades da interface do Beancounter e as desenvol-

vidas no ambito deste projecto.

5.2 Representacao de Dados

Perante uma aplicacdo Web, em que a principal actividade é a troca de infor-
magdao, a representacao dos dados é bastante importante. Esta representacao é
feita através de linguagens que estruturam os dados para que estes possam ser
acedidos e compreendidos facilmente. A XML, Yet Another Multicolumn Layout
(YAML ou o JSON sao exemplos des linguagens desse tipo. Neste projecto todas
as bibliotecas de interface suportam o formato JSON.

99
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5.2.1 JSON

O formato JSON é uma sintaxe para armazenamento e troca de dados muito
parecido com a XML. Apresenta como vantagens ser menor, mais rapido e mais
facil de analisar. Na Figura B estd a descrigdo do programa A Girl By Any
Other Name retirado da API disponibilizada pela BBC.
~ programme: {
type: "episode”,
pid: "BO o

position: 2,
title: "A Girl By Zny Other Name",

short synopsis: "The herces are entangled in the perilous rites of Dionysus with a stranger called Medusa.",
media type: "audic video",
duration: 2700,
- display titles: {
title: "Atlantis",
subtitle: "A Girl By Any Other Nams="
i
first broadcast_date: "2013-10-05720:25:00+01:00",
- ownership: {
- service: {

Figura 5.1: Representacao de dados em JSON.

O processamento de dados JSON é simples, podendo-se recorrer a bibliotecas
e ferramentas especificas.

5.3 Ontologias

As ontologias sao utilizadas para descrever formalmente conteidos por meio de
linguagens que possam ser processadas computacionalmente, permitindo a reali-
zacdo de inferéncias automaticas dentro de um dominio previamente determinado
e restrito. Existem linguagens especificas como a DARPA Agent Markup Lan-
guage for Services (DAML), a Web Ontology Language for Services (OWL-S) ou
RDF-Schema que permitem a definicdo de ontologias. Neste projecto as ontolo-
gias criadas foram definidas em OWL.

5.4 NetBeans

O NetBeans® é um Integrated Development Environment (IDE) gratuito que su-
porta diversas linguagens de programacao como Java, C, C++, etc. Permite o
desenvolvimento de diversos tipos de aplicacoes desde aplicagoes stand alone, a
bibliotecas ou aplicagbes Web. No IDE podem ser integrados diversos servigos
como servidores de aplicagdes Web (Tomcat e Glassfish) ou servidores de base de
dados (Derby, MySQL, etc.). Os servicos Web baseados em SOAP ou RESTful

Ettps://netbeans.org/]



https://netbeans.org/

5.4. NETBEANS 61

também sdo suportados, trazendo ja embutidos alguns servicos Web RESTful,
e.g., Amazon, Flickr e Google, ou servicos SOAP, e.g., o Strikelron. O NetBeans
ajuda no desenvolvimento, verificando a sintaxe do cédigo automaticamente e
efectuando sugestoes de correccdo de erros.

Neste trabalho o IDE escolhido foi o NetBeans. Adicionalmente, integrou-
se o servidor de aplicagoes Tomcat e o servidor de base de dados MySQL. Nas
aplicagoes Web sao utilizados servigos RESTful.

5.4.1 Apache Maven

O Maven? é uma ferramenta que automatiza a preparacio, compilacio e execucao

de projectos. Utiliza um documento XML denominado POM onde sao declaradas
todas as dependéncias do projecto em causa como mostra a Figura b2.
<dependency>
<groupId>com.google.code.gson</groupId>
<artifactId>gson</artifactId>
<version>f{gson.version}</version>
</dependency>
<dependency>
<groupldrcommons-configuration</groupId>
<artifactId>commons-configuration</artifactId>
<version>${commons-configuration.version}l</version>
</dependency>
<dependency>
<groupld>org.codehaus.jackson</groupld>
<artifactIldr>jackson-xc</arcifactId>

<version>${jackson-xc.version}</version>
</dependency>

Figura 5.2: Declaragao de dependéncias no Maven.

Nestas dependéncias estdao incluidos médulos, componentes externos, API,
pastas ou plug-ins necessdrios. O Maven é semelhante ao Apache Ant mas mais
poderoso porque faz o download automatico das dependéncias declaradas para o
repositorio local. O NetBeans inclui o repositorio Maven desde a versao 6.3, e ja
inclui o Maven 3 desde a versdao 7.0, permitindo criar, compilar e executar um
projecto Maven no IDE. A plataforma Beancounter utilizada neste projecto é um
projecto Maven.

5.4.2 RESTful Services

A abordagem Representational State Transfer (REST) vé cada aplicacao Web
como um conjunto de recursos. Esta arquitectura é baseado em URI e é ge-
ralmente executada através do protocolo HT'TP. Assim, um servico RESTful é

qhttp ://maven.apache.org/]
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uma implementacdo de um servico Web utilizando o protocolo HTTP e os prin-
cipios REST, i.e., adopta o modelo cliente-servidor, efectua pedidos HTTP GET
e POST e obtém de respostas HT'TP.

5.4.3 Apache Tomcat

O Apache Tomcat® é um servidor de aplicacoes Web do tipo Servlet e JSPJava
Server Pages(JSP). E um servidor de aplicacoes open source desenvolvido pela
Apache Software Foundation. Permite ainda alojar servigos Web através do mo-
tor de servigos Web Apache Axis2. O Tomcat efectua o deploy automaético das
aplicagoes através de ficheiros Web Application Archive (WAR). O Tomcat é in-
tegravel com o NetBeans.

5.4.4 MySQL

O MySQL? ¢ um servidor de bases de dados que suporta a Structured Query
Language (SQL). E uma solucao frequentemente adoptada para o armazenamento
estruturado e persistente de informagao. A versdao MySQL Community Edition é
livre e inclui um pacote completo com interface grafica (o Workbench) e multiplas
bibliotecas de interface. O MySQL ¢é integravel com o NetBeans.

5.5 Protégé

O Protégé? ¢ uma plataforma open source de edicdo de ontologias. Implementa
um vasto conjunto de funcionalidades que apoiam a criacio, visualizacdo e mani-
pulacao de ontologias em varios formatos de representacao. A plataforma Protégé
suporta duas diferentes formas para representacao de ontologias:

e Protégé-Frames: Permite criar e preencher ontologias que sdo baseadas
em frames, de acordo com o Open Knowledge Base protocolo Connectivity
(OKBC). Neste modelo, uma ontologia consiste num conjunto de classes
organizadas numa hierarquia de subordinagdo para representar conceitos
salientes, conjuntos de slots associados a classes que descrevem as proprie-
dades e relacionamentos, e um conjunto de instancias dessas classes;

e Protégé-OWL: Permite construir ontologias para redes seméanticas, particu-
larmente para OWL. OWL é o mais recente desenvolvimento em linguagens
de ontologia padrao, aprovado pelo World Wide Web Consortium (W3C)
para promover a visdo da Rede Semantica. Uma ontologia OWL pode in-
cluir descri¢gbes de classes, propriedades e suas instancias. A seméntica

SEEtp://Tomcat .apache.or
‘EETp/7/dev.mysql. com/|
:http . //protege.stanford.edu/|
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formal OWL especifica como derivar suas consequéncias 16gicas (factos nao
literalmente presentes na ontologia, mas inferidos pela semantica).

O Protégé é apoiado por uma forte comunidade de investigadores que o usam
como solucao para a representacao do conhecimento em areas tao diversas como a
biomedicina, a recolha de informacao, ou aplicacoes de aprendizagem automatica
[B9]. O Protégé fornece uma série de plugins que ajudam o utilizador na definigao
e analise da ontologia.

5.6 Tecnologias Web

No d&mbito do desenvolvimento da interface Web que permitird ao utilizador in-
teragir com o Sistema de Recomendacao utilizou-se como tecnologias de suporte
os Servlets e documentos JavaServer Pages (JSP).

5.6.1 Servlets e JavaServer Pages

Os Servlets sao programas em Java que sdo executados do lado do servidor Web.
Estes permitem a troca de informacdo entre o cliente e o servidor través de
mensagens HTTP. Esta informacao pode ser processada pelo uso conjunto de JSP
e JavaBeans. Os JSP sdo modelos de documentos HyperText Markup Language
(HTML) que podem incluir cédigo Java e declaragdes JSP.

5.7 Tecnologias de Suporte do Beancounter

O Beancounter, que serve para construir o perfil social de cada utilizador, ne-
cessita de trés tecnologias open source de suporte ao processamento e armazena-
mento da informacao; o Elasticsearch, Redis e o Kestrel.

5.7.1 Elasticsearch

O Elasticsearch® é um motor de busca e analise textual baseado no Apache Lucene
e desenvolvido em Java. E usado maioritariamente para indexacdo, armazena-
mento e recuperacido de informacdo. Fornece uma interface de servico REST e
apenas efectua pesquisas em documentos com formato JSON. O Elasticsearch
é, do ponto de vista funcional, um servidor HT'TP. Numa implementacao dis-
tribuida, os dados sdo divididos em fragmentos e atribuidos a diferentes nos.
Embora todos os nés estejam ao mesmo nivel de processamento, existe um né
mestre que distribui a informacio pelos restantes nés. Cada nd apenas pode

6http ://www.elasticsearch.org/|
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aceitar um pedido de um dado cliente. Sendo um servico livre, ndo é necessa-
ria qualquer configuragdo prévia para a sua utilizagdo. A compreensdao do seu
funcionamento resume-se a definicdo de trés conceitos:

e Index - Namespace onde é definido um ou mais Types;

e Type - Local de armazenamento dos Documents, agrupando-os pelas carac-
teristicas em comum;

e Document - Local de armazenamento das informacoes que vao ser indexadas
e pesquisadas.

O Elasticsearch requer pelo menos a versao 6 do Java e é utilizado pelo Be-
ancounter para indexacao das actividades sociais. A versao utilizada é a 19.0.4.
O servico corre tanto em ambientes Windows como em Linux e para ser lancado
basta executar o script disponibilizado dentro do directério bin. A informacao é
distribuida pelos diversos nés que o servigo cria automaticamente e é armazenada
no directério data.

5.7.2 Redis

O Redis? é uma base de dados NoSQL baseada no modelo chave-valor, i.e., os
dados obtém-se a partir de uma determinada chave. Os dados sdo armazenados
em memoria RAM, permitindo um acesso simples e rapido [[0]. Estéo disponiveis
clientes para diversas plataformas de desenvolvimento, designadamente, o Jedis
para a plataforma Java. A implementagdo do Redis pode ser efectuada tanto em
sistemas Windows como Linux, sendo também de facil instalagdo e configuracao.
O Beancounter usa o Redis 2.4. O Redis atribui uma chave a cada utilizador que
se regista na plataforma, ficando associadas a essa chave todas as actividades do
utilizador.

5.7.3 Kestrel

O Kestrel® é um servico de fila de mensagens executado na Java Virtual Machine
(JVM) com caracteristicas de sistema de tempo real. Utiliza Eztensible Messaging
and Presence Protocol (XMPP) para notificar da chegada de novas mensagens a
fila. O formato utilizado para representar os perfis ¢ o JSON [[]. O Beancounter
usa o Kestrel para colocar em fila todas as mensagens/actividades vindas do
Facebook e do Twitter. Desta forma sdo armazenados em memoria todos os

perfis e actividades de cada utilizador. A versdo utilizada na plataforma é a
2.4.1.

7h‘c‘l:p://redls .10/]
8http ://robey.github.10/kestrel/|
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5.8 Instalacao e Configuracao do Ambiente de Desenvol-
vimento

As aplicacoes desenvolvidas e utilizadas neste projecto foram instaladas, configu-
radas e executadas numa plataforma de 32 b com o sistema operativo Windows
7. Foi instalada a versao 1.7.40 do ambiente de desenvolvimento Java, incluindo
Java Runtime Environment (JRE) e o Java Development Kit (JDK), servidor de
aplicagoes (Tomcat 7.0), o servidor de base de dados MySQL 5.6, as tecnologias
de suporte da plataforma Beancounter (Kestrel 2.4.1, Elasticsearch 0.19.4 e Redis
2.4) e o editor de ontologias Protégé 4.2. O servidor de aplicagoes e o servidor
de base de dados foram configurados no IDE NetBeans 7.3.

5.8.1 Servidor de Aplicacoes

O Apache Tomcat 7.0.34 foi instalado e integrado no IDE NetBeans. Para isso
foi necessario proceder a adicdo do respectivo servidor no separador Services do
NetBeans e definir as varidveis Catalina_ Home e Catalina__Base indicando o path
local onde estao alocadas todas as bibliotecas e recursos do Apache Tomcat, como
se mostra na Figura B33. Por omissdo, os portos do servico definidos sdo o 8080
e 8005.

i O Servers - i @1

Servers:

Servers Server Name: | Apache Tomcat
% Apache Tomcat

Server Type!  apache Tomeat

Connection | Startup | Platform | Depiuymentl Classes I Sources | Javaduc‘

Catalina Home: |C:'Program Files\Apache Software FoundationApache Tomcat 7.0.34

Catalina Base: |C:'Program Files\Apache Software FoundationApache Tomcat 7.0.34

Credentials of an existing user in the "manager-script” role

Username: ‘tomcat

Password:  (eessesss

Server Port: 800 =
Shutdown Port: | 8005+

[] Enable HTTP Monitor

Q Mote: Changes will take affect the next time you start the server

[ Add Server... H Remove Server

,

Figura 5.3: Configuracao Apache Tomcat no NetBeans.

Para permitir a gestdo das aplicagbes Web via navegador, o ficheiro
tomcat-users.xml tem que ser alterado de forma a permitir a autenticacdo do
utilizador em questdo no servico de aplicagoes. As alteracoes resultam da juncao
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da seguinte informagdo <user name="xxxx"password="xxxx"roles="admin-gui,
manager-gui,manager-script,admin"/>. O nome do utilizador e correspon-
dente palavra-chave deverao ser os mesmos do servico no NetBeans. A Figura
B4 mostra a pagina Web de gestao de aplicagoes.

Tomcat Web Application Manager

E3
Message:

Manager
List Applications HTML Manager Help Manager Help Server Statu

Path Version Display Name Running | Sessions Commands

start [ Stop | [ Reload | [Undeploy
Expire sessions ] withidle > 30 minutes

Start [ Stop | [ Reload | [ Undeploy |

[ Expire sessions Jwithidle> 30 minutes

Start [ Stop | [ Reload | [Undeploy |

[ Expire sessions | withidle> 30 minutes

Start [ Stop | Undeploy

[(Expire sessions Jwithidle2 30 minutes

sta [ Stop | Undeploy

[ Expire sessions ] withidle > 30 minutes

[platform None specified |recommendations-senices false ) Start | Stop Reload [ Undeploy

i None specified Welcome to Tomcat true [}

[Roberto None specified Welcome to Jogo da Forca true

/sADIT None specified Welcome to Jogo da Forca true )

[axis2 None spesified. Apache-Axis2 true. [

Ibeancounter_ui None specified beancounter GUI true [

Figura 5.4: Gestao de Aplicagdes.

5.8.2 Armazenamento Persistente de Dados

Foi instalado um servigco de armazenamento persistente de dados MySQL Com-
munity Server 5.5 para guardar alguma informacao necessaria no ambito da cons-
trucdo da recomendacdo. Apesar desta tecnologia incluir uma interface grafica
(MySQL Workbench), o servigo foi integrado no NetBeans apds a instalagao da
biblioteca do respectivo connector J. Para proceder & configuragao deste servigo
no NetBeans, adiciona-se uma nova conexao no separador Services e efectua-se a
configuracao, segundo a Figura B3.

5.8.3 Plataforma Beancounter

A plataforma Beancounter utilizada para a recolha, armazenamento e construcao
do perfil social do utilizador necessita de trés tecnologias de suporte o Kestrel,
o Elasticsearch e o Redis. Para o lancamento destes trés servigos foi definida
uma varidavel de ambiente que identifica as pastas de instalacdo dos servicos.
Desta forma, o lancamento consiste na execucdo dos trés scripts representados
no Excerto de Codigo B, B2 e B3.

Uma vez lancados estes trés servicos pode ser feito o arranque da plataforma
Beancounter no NetBeans. Estes servigos asseguram o suporte ao armazena-
mento dos dados sociais dos utilizadores (autenticacao e dados), assim como ao
conjunto de aplicacbes que constituem a plataforma Beancounter. Estas aplica-

¢oes/processos incluem:
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Driver Name: | Jaya DB (Embedded) -

Database: recommendersystem

User Name:  |root

Password: seee

[] Remember password

| Test Connection

JDBC URL: jdbc:derby:recommendersystem

[ < Back ][ MNext = ][ Finish ][ Cancel ][ Help ]

Figura 5.5: Configuracdo de uma base de dados MySQL no NetBeans.

Excerto de Cédigo 5.1 Script de execugdo do servigco Kestrel.

Qecho off set APP_NAME=kestrel set

ADMIN_PORT=2223 set VERSION=2.4.1 set SCALA_VERSION=2.9.2
set APP_HOME=YMY_BEANCOUNTER_PATHY\..\kestrel-2.4.1

set JAR_NAME=Y,APP_NAMEY,_%SCALA_VERSIONY,-%VERSIONY. jar

set STAGE=production

set JAVA_OPTS=-server -Dstage=/STAGEY

echo launching kestrel service

java %JAVA_OPTSY -jar "%APP_HOMEY\%JAR_NAMEJ"

00~ Uk W~

Excerto de Cddigo 5.2 Script de execugao do servigo Elasticsearch.

Qecho off

set VERSION=0.19.4

set EXEC=YMY_BEANCOUNTER_PATHY\..\elasticsearch-%VERSIONY\bin\elasticsearch
set CONF=-Des.index.storage.type=memory echo starting elasticsearch

" %EXEC% " “%cUNF% "

Tk W N~

e facebook-process: Responsavel pela actualizagdo em tempo real das ac-
tividades do Facebook;

e twitter: Responsavel pelo update em tempo real das actividades do Twit-

ter;

e resolver-process: Responsdvel pela autenticagdo nas redes sociais. Apos
a autenticagdo, cria uma fila com todas as actividades de cada utilizador;

e dispatcher: Responsavel pelo estabelecimento das ligagdes aos endpoints
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Excerto de Cédigo 5.3 Script de execucao do servico Redis.

Qecho off

echo "starting redis"

cd %MY_BEANCOUNTER_PATHY\..\redis-2.4\bin
start redis-server.exe

cd %MY_BEANCOUNTER_PATH/\scripts

e encaminhamento dos dados para as respectivas filas;

e realtime-profiler-process: Responsavel pela criacdo do perfil de cada
utilizador agrupando as actividades existentes;

e filter-process: Responsavel pela criacdo de filtros especificos para pro-
cessar os perfis ou actividades do utilizador;

e indexer: Responsdvel pela interaccdo com o servigo de indexacao Elastic-
search.

Estes processos, que sao aplicagoes Java, sao lancadas juntamente com os
respectivos ficheiros de propriedades guice através da linha de comandos: start
java —-jar xxxx-1.7.1-SNAPSHOT-jar-with-dependencies.jar
-jndiProperties /guicejndi.properties. Uma vez lancados todos os pro-
cessos, os servigcos RESTful disponibilizados pela plataforma ficam disponiveis.
Logo apés o deploy da plataforma efectuado pelo NetBeans, é apresentada uma
pagina Web onde sao fornecidas instrugoes sobre as funcionalidades do Beancoun-
ter (Figura B0).

Seancounter.io REST APl Docurmentation

Authentication User API Activities API Filter API Utils AP

API

The APl root URL is http://api.beancounter.io/rest/

All the subsequent methods are to be intended as relative to that URL. Responses are available in JSON format only and are all in this format:

"status”: OK | NOK ,
"message": & success or error message,

"object”: an optienal object that may be retuzned

Figura 5.6: Pagina Web da documentacdo API Beancounter.

5.8.4 Editor de Ontologias

O software utilizado para a criagdo, edigdo e manipulagdo de ontologias foi o
Protégé. Durante o desenvolvimento do trabalho foram usadas duas versoes deste
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editor de ontologias porque a versdo mais recente ndo suporta o desenvolvimento
de ontotogias no formato Protégé-Frames. Contudo, a ontologia acabou por ser
desenvolvida no formato OWL na versao 4.2 do Protégé.

5.8.5 Resultado da Instalacao

No final deste procedimento o ambiente no NetBeans deverd ficar como mostra
a Figura b7.

18 Databases Sowce | Gaph FEffecive Hsby R EB-H-QGSEG P (S0 dlv &
T weh services 37 <s1£43-api.version>l.6.1</s1E4)-api. versiond>
TGl Servers 38 <log#3.version>1.2.16</log43 . version>
-4y Apachs Tomeek 39 <testng.version>6.3</testng.version>
5T e socstins slataforma @ emaaticenszon verasonst 10, i< e1asticseszen. verssons
gy Beancounter a <jedis.version>2.0.0¢/Jedis. varsion>
18 Jeancounter i Activa a2 <bitlyj.vession>2.0.0</bitlyj.vezsion>
8l Jdocs 43 <httpclient.version>d.2.1</hrtpelient. version>
G Jexamples a <gson.version>1.7.2¢/gson. version>
= 15 <commons-configuration.version>l.6</commons-configuration.version>
46 <namorest-all.version>l.1</hamerest-all.versions
7 <3ackson-xc.version>1.9,7¢/Jackson-xc. version>
. <boilerpipe.version>1.1.0</boilerpipe.version>
a8 <nekontml.version>1.9.13</nekontnl. version>
. s0 <joda-time.version>2.0</joda-time.version>
1By Hudson Buders s <sesame-rio-api.version>2.4.0</sessme-ric-api.versions
1) tesue Trackers 52 <sesame-model.versions2.4,0</sesane-model . versions
I 3 Test Driver 53 <sesame-rio-rdfxml.version>2.4.0</sesane-rio-rdfxml.version>
54 <mockito-all.version>l.9.0</mockito-all.version>

[100001402282523 ]
[100001402282528]
[100001402282523]
[100001402282523]

Actividades do
Facebook sendo
processadas

"2 "GDCE Hodelo: ", "cr
<t b D e

INFG: HMaking a GET zequest to hutps://graph. faceboo
Oue 05, 2013 &:50:13 BN
INFO: Facsbook responded
ouc 05, z013 :50:13 BN
INFO: HMaking a GET reque
Ous 05, z013 6:50:14 BN
INFO: Facebook responded status code se body: {"data’:[{"id":"100001402252526_S33063810245756" " fron": {*name : "ina
Owe 05, 2019 6:50:14 BN et

LUK Haking & G

sZhgre. 4BYEC
100001402282628" , "nane’: "hna Cristina Leal","firse naue :'ina

a5 _tokensCiiHad L Raqus:

[100001402282523]
[100001402282823]
[100001402282528]

read-5) FacebookGrabber

Figura 5.7: Ambiente de desenvolvimento instalado.

No final deste processo serd efectuado o teste ao estado da API do Beancoun-
ter. Para isso faz-se uma chamada ao URL http://Iocalhost:8080/platform/|
[fest/api/checH no navegador. A Figura B8 apresenta a resposta dada pela API

em caso de sucesso, o que significa que todas as instala¢des e configuragoes, bem
como os servigos correspondentes, foram efectuados com sucesso. Assim, todos
os servicos do Beancounter estdo prontos a ser consumidos.

status: "OE",
message: "system up and running at",

object: "1381371E808595"

Figura 5.8: Plataforma Beancounter activa.


http://localhost:8080/platform/rest/api/check
http://localhost:8080/platform/rest/api/check
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5.9 Conclusao

Neste capitulo descreveram-se as tecnologias que vao ser utilizadas no desenvol-
vimento do Sistema de Recomendagdo. Adoptou-se maioritariamente servigos
Web para a interacgao com fontes de dados. Foram apresentadas todas as lingua-
gens utilizadas para a programacao (JAVA) ou para a representacao dos dados
(JSON). A representacao do conhecimento sera feita através de ontologias pelo
que foi descrito o editor de ontologias utilizado, Protégé. Todo o trabalho foi de-
senvolvido utilizando como base um IDE que foi configurado devidamente para
suportar os diversos servigos. Por fim, foram ainda descritas as tecnologias que
o Beancounter necessita. Neste capitulo fez-se ainda a descri¢do da instalacdo e
configuracdo do ambiente de desenvolvimento. Todos os passos descritos, tanto
na configuragdo do NetBeans como as tecnologias utilizadas pelo Beancounter,
S0 necessarios para que o sistema consiga ser compilado e executado com sucesso.
Este ambiente de desenvolvimento apresenta como vantagens o uso de solucoes
open source, o ser independente da plataforma porque é baseada em ambientes,
ferramentas e bibliotecas desenvolvidas em Java, e o assegurar um elevado nivel
de interoperabilidade através da adopcao de interfaces do tipo servigo Web. Uma
das dificuldades iniciais encontradas e que culmina numa desvantagem é o facto
de ter sido adoptado para o desenvolvimento do sistema um ambiente Windows.
Todo o Beancounter foi desenvolvido para Linux, pelo que foram desenvolvidos
scripts alternativos para que a plataforma funcionasse em ambientes Windows.
No capitulo seguinte serao descritos todos os algoritmos e interacgées necessarias
para a construcao do Sistema de Recomendagéo.



Capitulo 6

Desenvolvimento do Sistema

Neste capitulo descreve-se o desenvolvimento do projecto, incluindo a arquitec-
tura, a representacdo do conhecimento, os algoritmos, a interacgdo com as bibli-
otecas de interface utilizadas, os resultados obtidos e a interface grifica.

6.1 Arquitectura

O sistema é constituido por diversos componentes que fornecem os seguintes
servicos e funcionalidades: o servigo de construgao do perfil social realizado pelo
Beancounter, o servico de criagao de perfis globais, o servico de recomendagao de
programas e a aplicagdo Web de interface com o utilizador. O Beancounter, cujas
fontes de dados sdo o Facebook e o Twitter, é responsavel por criar e manter
actualizado o perfil social de cada utilizador.

O servico de criacdo de perfis globais constréi o perfil global baseado nos
contetidos (pessoal e social) e no contexto associados a cada utilizador. Esta
tarefa é suportada pelos dados do historial provenientes do YouTube e BBC, das
classificagoes explicitas e do perfil social criado pelo Beancounter. A reutilizacio
do perfil social criado pelo Beancounter recorre, no caso dos shares e tweets,
aos repositorios da Freebase e IMDDb para efectuar o necessario enriquecimento
semantico. Este servico recorre ainda ao mapeamento ontolégico de conceitos
efectuado para estabelecer a correspondéncias entre os diferentes sistemas de
categorias utilizados pelo YouTube, Facebook, IMDb e a BBC.

O servigo de recomendacdo constréi uma grelha electrénica personalizada de
programas com base no perfil global de cada utilizador, efectuando recomenda-
¢oOes de programas da BBC utilizando a similaridade dos cossenos para determinar
a semelhanca entre os programas candidatos e o perfil do utilizador. Este ser-
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vigo armazena ainda as preferéncias explicitas efectuadas pelo utilizador apds a

recomendagao.

Por fim, a aplicacido de interface permite ao utilizador registar-se no servico,
solicitar recomendacodes e visualizar a grelha electronica personalizada de progra-
mas construida pelo servigo de recomendagao.

A Figura Bl apresenta a arquitectura global do sistema.
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Figura 6.1: Arquitectura do Sistema.

6.2 Perfil Pessoal do Utilizador

O perfil pessoal do utilizador é baseado no seu comportamento que inclui o con-
junto de videos vistos e as respectivas classificagdes atribuidas (YouTube) e o
contexto espacio-temporal do utilizador (FreeGeolP) (Figura 632). A Google
disponibiliza uma biblioteca de interface, designada Google YouTube API, com
diversos servicos incluindo o YouTube.
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o L Localizagado
Visualizagées Preferéncias obtida pelo
Youtube Explicitas FreeGeolP
NG -
N

Perfil Individual do Utilizador

Figura 6.2: Componentes do Perfil Pessoal do Utilizador.

6.2.1 Interaccao com o YouTube

A interac¢do com o YouTube implicou o registo e configuracdo da aplicacao

de interaccdo na API da Google (https://developers.google.com/youtube/]

fegistering_an_application). Esta biblioteca de interface fornece o acesso aos
diversos servigos do YouTube. A aplicacdo registada foi denominada de aplica-

¢ao de iteraccdo e foi configurado o acesso aos YouTube Analytics API e YouTube
Data API v3, do YouTube. Seguiu-se a criagdo de um client id. Para que sejam
criadas as chaves de acesso ao servico esta configuracao é realizada como mostra
a Figura B33.

A API da Google fornece a possibilidade de download em formato JSON do fi-
cheiro clients_secrets. json que contém os dados necessarios para a interacc¢ao
com o servico e consequente troca de dados através do mecanismo de autenticacio
avangada OAuth. Este ficheiro é acedido pela classe Java desenvolvida (Excerto
de cédigo BE) para a interaccdo com esta API.

Excerto de Cdédigo 6.1 Leitura das chaves da API do ficheiro JSON.

GoogleClientSecrets clientSecrets = GoogleClientSecrets.load(JSON_FACTORY,
new InputStreamReader (YoutubeData.class.getResourceAsStream("client_secrets.json")));

Apés este processo de autenticacdo e autorizacdo, a aplicagdo pode interagir
com o YouTube e aceder aos dados, utilizando para isso a fonte correspondente.
6.2.1.1 Biblioteca de Interface

O principal objectivo desta aplicagao desenvolvida é a obtencdo e a construgao
do historial de visualizagao do utilizador.


https://developers.google.com/youtube/registering_an_application
https://developers.google.com/youtube/registering_an_application
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Create Client ID ]

Client ID Settings

Application type
) Web application
Accessed by web browsers over a network
© Service account
Calls Google AFPls on behalf of your application instead of an end-user. Learn more

@ |nstalled application

Runs on a desktop computer or handheld device (like Android or iPhone)

Installed application type
© Android Learn more
© Chrome Application Learn more
2 i0S Learn more
@ Other

Create client ID | Cancel | Learn more

Figura 6.3: Configuracio do client id na API da Google.

A biblioteca de interface utilizada disponibiliza opera¢des que devolvem os
seguintes dados:

e Activities- Informacdo sobre os canais e as actividades do utilizador no
YouTube;

e ChannelBanners - URL do video;
e Channels - Informagao acerca de um determinado canal no YouTube;

e GuideCategories - Categorias que o YouTube atribui a um canal com base
no conteido de outros indicadores, e.g., a popularidade;

e PlaylistItems - Permite inserir, eliminar ou obter os videos de uma dada
lista de reproducao;

e Playlists - Informacdo sobre uma lista de reproducao do YouTube, i. e.,
a coleccao de videos que podem ser vistos em sequéncia ou compartilhados
com outros utilizadores;

e Search - Informagcao sobre o video, canal, ou lista de reproducao especifi-
cado nos parametros de pesquisa de um pedido a API;

e Subscriptions - Informagdo sobre actualizagbes, quando um outro utili-
zador actua sobre um video, 7. e., classificando-o ou apenas comentando,
ou adicao de videos;
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Thumbnails - Dimensdo de uma miniatura (imagem);

VideoCategories - Categorias associadas a um video;

Videos - Informacao sobre um video, incluindo o rating associado; Possibi-

lita a insercdo ou a eliminacao de um video;

Watermarks -Imagem que é exibida durante a reproducao de videos de um

canal especifico [[2].

Este projecto invoca as fontes/operacoes relativas aos Channels, Playlisti-
tems e VideoCategories para obter os dados necessarios & construcao do perfil do
utilizador.

A informagao devolvida pelo YouTube baseia-se na lista dos ultimos 50 videos
visualizados pelo utilizador. Assim, tem-se a informacdo do nome do video e da
categoria em que este se integra.

6.2.2 Interaccao com o Freegeoip

A informacdo do contexto espacial do utilizador faz parte do perfil perfil pes-
soal do utilizador. Esta informacdo permite efectuar recomendagoes associadas
a localizacao do utilizador. Por exemplo, no YouTube existem diversos canais
associados a paises evitando que sejam efectuadas recomendacgoes de videos cuja

visualizagdo nao é autorizada no pais do utilizador.

Para obter esta informagao é utilizado o servico Web RESTful freegeoip. O

pedido HTTP é efectuado a pttp://www.freegeoip.net/json/] e como resposta

obtém-se a localizagdo da plataforma do utilizador. Este servico obtém a geolo-
calizagdo através dos enderegos IP e nomes de hosts. As respostas sdo obtidas
em formato JSON, como se pode verificar na Figura G4.

{

ip: "128. "

) r

(% =]
(=]
oy
[T]
(V=)

: .22
country code: "FT",
country name: "Fortugal",
region code: "17",

region name: "Forto”,
city: "Pacgos De Ferreira"”,
zipoode: ",

latitude: 41.2766,
longitude: -5.37c2,

metro code: "",

areacode: ""

}

Figura 6.4: Contexto espacial do utilizador.


http://www.freegeoip.net/json/
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Efectuado o processamento da resposta JSON devolvida, a informacao da
geolocalizagdo do utilizador é incluida no Sistema de Recomendagao.

6.2.3 Preferéncias Explicitas

As preferéncias explicitas do utilizador sdo contempladas no perfil pessoal do uti-
lizador. No YouTube o utilizador pode manifestar a suas preferéncias colocando
um “gosto”. O feedback do utilizador face as recomendacoes efectuadas é essencial
em qualquer Sistema de Recomendagao. O utilizador efectua uma avaliagdo da
recomendagao proposta através de uma escala de 1 a 5. A Figura B33 apresenta
um exemplo da interface utilizada para efectuar esta avaliagao.

I M M, AN
—

Figura 6.5: Preferéncias explicitas.

Esta funcionalidade foi implementada recorrendo a um plugin Jquery chamado
de Ratelt que permite criar as estrelas de avaliagdo. No Excerto de Cédigo B2
estd demonstrada a construcao das estrelas de rating.

Excerto de Cédigo 6.2 Construgdo da preferéncias explicitas.

<div productid="FamilyGuy" class="rateit"></div>

As preferéncias sdo armazenadas no servigo de base de dados instalado, sendo
associado o titulo do programa a classificacdo efectuada pelo utilizador. Para
efeitos de melhoramento da recomendagao o sistema verifica se a base de dados
contém preferéncias explicitas e procura os programas com maiores classifica¢oes
verificando a categoria do programa.

# idUser rating PreferencesName
1 FatimaLeal 5.0 The Choir - 5ing While You Work: Series 2, Episode 1
2 FatimaLeal 4.0 Family Guy - Series 8, Dog Gone
3 FatimaLeal 4,5 Some Girls - Series 2, Episode 6
4 FatimaLeal 2.0 Citizen Khan - Series 2, Shazia's Gym Visit

Figura 6.6: Armazenamento de preferéncias explicitas de programas.
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As categorias das preferéncias retiradas do YouTube e das preferéncias dos
programas sao somadas para posteriormente ser criado o vector de caracteristicas.

6.3 Perfil Social do Utilizador

O perfil social do utilizador é construido com base nas actividades sociais do uti-
lizador. Estas actividades sao provenientes das redes sociais Facebook e Twitter
e sdo processadas pela plataforma Beancounter (64). Para a troca de dados en-
tre estas redes sociais e o Beancounter foi necessario o registo de uma aplicagao
em ambas as redes. O Beancounter disponibiliza uma biblioteca de interface que
acede, ndo s6, as actividades provenientes das redes sociais, mas também aos

perfis criados.

Beanconter

Facebook Twitter .
| Perfil
S o Social

Figura 6.7: Componentes do Perfil Social.

6.3.1 Interaccao com o Facebook

A aplicagao Beancounter foi registada no Facebook permitindo aceder a todas as
actividades, i.e., likes e shares. Este registo e configuracio é efectuado acedendo

ao sitio do Facebook ou ao URL https://developers.facebook.com/appy. A

Figura B3R ilustra esta operacdo. O App ID e App Secret sao os dados de auten-
ticacdo e validacao.

Uma das funcionalidades do Facebook é permitir a troca de dados em tempo
real, i.e., sempre que um utilizador insere uma nova actividade é realizado de
imediato o update dessa actividade nas aplicagoes registadas e configuradas. Esta
requer a realizacdo de uma configuracdo adicional que consiste na introducao
de um endereco de callback. Este enderego sera do listener das actividades do
Facebook. Este endereco tem que ser forcosamente um endereco publico, para que
possa ser estabelecida a comunicagao entre o Facebook e a aplicagdo que recebe
as actualizagdes. A Figura B9 mostra a configuragdo desta funcionalidade para
o Beancounter. Foi utilizada uma aplicagdo gratuita designada Free Dynamic
DNS? que permite a configuracdo de um dominio para ultrapassar o problema da

1http://www.n01p. com/|



https://developers.facebook.com/apps
http://www.noip.com/
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Aplicagdes » Beancounter » Informagdo basica

Beancounter

App ID: 522142254488159
App Secret:  3875c526bcB8258c45a4bd11116cdfcBe (redefinir)

. This app is live (Visivel para todos os utiizadores)

Informacgdo basica

Mome de exibigdo: Beancounter
Namespace:
E-mail de contacto: fatimaleal @live.com.pt
App Domains: Enter your site domains and press enter
Modo sandbox: © ativada @ Desativada

Escolhe como a tua aplicacdo se integra com o Facebook

Qﬁ Site com Inicio de sessdo no Facebook

URL do site: http: /jbeancounter . no-p.biz: 8080/ /platform

Q? Aplicacdo no Facebook

URL canvas: http: //beancounter . no-p.biz: 8080 /platform/

Secure Canvas URL: https: //beancounter.no-ip.biz: 8080 jplatform/

Figura 6.8: Configuracdo da aplicagdo Beancounter no Facebook.

mudanca de IP que as operadoras de servico de Internet efectuam frequentemente

nos routers domésticos.

Aplicagdes » Beancounter » Atualizagtes em tempo real

Realtime Update Subscriptions Adicionar

Objecto: user

activities books checking events feed friends interests likes

Campos:
location movies music television
Callback: http: //beancounter.no-ip. biz: 34567 facebook.
Verify token: TEST-BEANCOUNTER-FACEBOOK.

[cvror st

Figura 6.9: Configuracao do Real Time Update.

6.3.1.1 Biblioteca de Interface

A Graph API do Facebook é uma biblioteca de interface que suporta pedidos
HTTP GET e POST. Esta biblioteca da acesso ao grafico social do Facebook que
¢é representado por objectos. Os objectos de seguida apresentados sdo os mais
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utilizados para aceder as actividade do utilizador no Facebook:

e Comment;

e Event;

o Message;

e Page;

e Photo;

e Video;

e User.

A Facebook Query Language (FQL) é uma linguagem de interrogacao do Fa-
cebook. Existem duas bibliotecas de interaccdo com o Facebook desenvolvidas
em Java: a RestFB e a facebook-java-api. A biblioteca de interface utilizada pelo
Beancounter é a RestFB? que contém todas as classes necessarias para a troca
de informacao, incluindo o envio de queries FQL e a recepcio das respostas no

formato JSON. As actividades como a publicacdo de mensagens, eventos ou fotos
também sdo possiveis através desta biblioteca.

6.3.2 Interaccao com o Twitter

Para a interaccao com o Twitter foi necessario adicionar e configurar uma apli-
cagdo de interaccdo no Twitter. Este processo é efectuado no sitio
Hev.Twitter.com/. A aplicacdo registada foi denominada de BeanconterSystem
(B1m). A configuragao da aplicagdo é bastante simples, sendo apenas necessaria

a introducao da designacao da aplicagdo, uma pequena descricao, o URL do sitio
para onde serdao enviados os dados do Twitter e a seleccao da opcao Read, Write
and Access direct messages. No final deste procedimento sao gerados quatro tipos
de chaves: (¢) a consumer key; (i) a consumer secret; (iii) o access token; e (iv)
o access token secret. Estas chaves permitem efectuar a autenticacao e validacao
da aplicagao.

6.3.2.1 Biblioteca de Interface

O Twitter disponibiliza na sua REST API (versao 1.1) diversas fontes de dados
que descrevem paginas, utilizadores ou tweets. Algumas das fontes disponibiliza-
das sdo:

e Tweets;

’Ettp.//Testib.cons]



https://dev.twitter.com/
https://dev.twitter.com/
http://restfb.com/
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BeancounterSystem

Details Settings OAuth tool @Anywhere domains Reset keys Delete

Application Details

Name: *
BeancounterSystem

“Your application name. This is used to attribute the Source of a tweet and in user-facing authorization screens. 32 characters max.

Description: *
Twitter beancounter for recomender system

Your application description, which will be shown in user-facing authorization screens. Between 10 and 200 characters max.

Website: *
hitp //beancounter no-ip biz-8080/platform

Your appiication's publicly accessible home page, where users can go to downioad, make use of, or find out more information about your appiication. This fully-qualified URL is used in the
source attribution for tweets created by your application and wil be shown in user-facing authorization screens
(If you don't have a URL yet, just put a placeholder here but remember to change i later.

Application Type

Access:
© Read only

9 Read and Write

LdRead. Wiite and Access direct message]

What type of access does your application need? Note: @Anywhere appiications require read & write access.
Find out more about our Appiication Permission Model.

Callback URL:

http: no-ip.biz: html

plications, only the domain specified in the calback will be used. OAuth 1.0a applications should explicitly
of the value given here. To restrict your appiication from using callbacks, leave this fiekd blank

Where shos
specify the

etumn after successfuly authenticating? For @A
211back URL on the request token step, regard

[ Allow this application to be used to Sign in with Twitter
When enabled your application can be used to “Sign in with Twitter". When disabled your application will not be able to use /oauth/authenticate and any request to it willinstead redirect the
user to foauth/authorize

Figura 6.10: Configuragao da aplicacdo Beancounter no Twitter.

Search;

e Streaming;

Direct Messages;

Friends & Followers;

e Users;

Suggested Users;

O Beancounter através da interacgao com estas fontes extrai os tweets que o
utilizador publica no seu perfil do Twitter.

Para o update em tempo real o Twitter disponibiliza a Streaming API. Esta
API requer o estabelecimento de uma conexdo HT'TP persistente para que, sem-
pre que o utilizador insira uma nova actividade, esta seja comunicada via HTTP
para o cliente desenvolvido. A biblioteca de interface utilizada é o twitter4J
desenvolvida em Java.
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6.3.3 Interaccao com Beancounter

O Beancounter foi integralmente desenvolvido em Java e estd disponivel no re-
positério de cédigo online Github [3]. Este cédigo disponivel no Github estava
adaptado para a estacao de televisao italiana Rai.Tv, pelo que foi necessario pro-
ceder a diversas alteracoes, designadamente, a substituicdo do servico de enrique-
cimento seméantico da estacdo televisiva italiana pelo servico de enriquecimento
Lupedia. Esta mudanga foi efectuada no médulo realtime-profiler, conforme
se apresenta no Excerto de Cédigo B3.

Excerto de Cédigo 6.3 Alteracdo do servico de enriquecimento de texto no
Beancounter.

private NLPEngine initCogito() {
//return new CogitoNLPEngineImpl("http://test.expertsystem.it/IPTC_ITA/EssexWS.asmx/ESSEXIndexdata");
return new LUpediaNLPEngineImpl();
}

A equipa do Beancounter desenvolveu diferentes solu¢oes suportadas por tec-
nologias alternativas. O cédigo estd disponivel, cabendo ao utilizador escolher as
tecnologias de suporte e proceder as respectivas alteracdes. Dado que o Bean-
counter agrega as actividades do Facebook e do Twitter, as aplicacoes de inter-
face com estas redes sociais devem ser previamente criadas e configuradas. As
chaves de autenticacdo destas aplicagdes encontram-se armazenadas no ficheiro
beancounter.properties da plataforma Beancounter conforme a Figura B
Adicionalmente, de suporte ao Beancounter, o Kestrel, o Elasticsearch e o Redis
devem ser langados para permitir a compilagdo da plataforma.

StartPage @ Eflbeancounter‘properﬁas s‘

oy |[@ -8 QB SEF SR N
33

34 service.twitter.descriptio
35 service.twitter.endpoint
36 service.twlitter,sessiol
37 service.twitter.apikey
38 service.twitter.secret=v

@ =

39 service.twitter.oauthcallback=

40 service.twitter.atomicoauth=http:/, t/user)/oauth k/twitter

43 service.facebook.description
44 service.facebook.endpoint=ht
45 service.facebook.ocauthcallbac

48 service.facebook.atomicoauths
47 service.facebook.apikey=
48 service.facebook.secret=

Figura 6.11: Configuracdo das propriedades do Beancounter.

Concluida a compilagdo da plataforma sdo lancadas as aplicagoes de inte-
raccao RESTful do Facebook e do Twitter. Utilizou-se a ferramenta de linha de
comando cURL para transferir dados no protocolo HT'TP, para definir o nome da
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aplicagdo de interface, uma pequena descri¢do, endereco de email e um endereco
de callback de acordo com o Excerto de Codigo B3 apresentado.

Excerto de Cédigo 6.4 Pedido de registo da aplicacao.

1 curl -d "name=Beancounterdescription=RecommenderSystem&email=
2 fatimaleal2@gmail.com&oauthCallback=http://localhost:8080/platform"
3 localhost:8080/platform/rest/application/register

A resposta contém a chave que devera ser usada para aceder aos servigos
RESTful. Esta chave é representada pelo object da Figura GEI2.

K "status":"0K",. "message" :"Application ‘Beancounter description=RecommenderSystem|

' successfully registered",."obhject":"4d387a%h—23h4-4179- hdh2 977df662a521">

Figura 6.12: Resposta do registo da aplicagao.

6.3.3.1 Biblioteca de Interface

O Beancounter é, por sua vez, construido por um conjunto de servigos Web REST-
ful, sendo a interaccao efectuada através de pedidos HTTP (GET e POST) e as
respostas devolvidas no formato JSON. Os servigos oferecidos estdo enumerados
e descritos na Tabela B

A invocagdo dos diferentes endpoints apresentados na Tabela Bl permitem
o armazenamento, indexa¢ao e processamento dos dados sociais dos utilizadores.
Os utilizadores registam-se no Beancounter através do servico ApplicationService
e associam as respectivas fontes sociais através do servico UserService, apos a
autenticacdo através do getOAuthToken(). A consulta das actividades realiza-
das pelos utilizadores nas redes sociais associadas é efectuada através do ser-
vigo ActivitiesService, utilizando a operagdo getallActivity(). Este ser-
vigo (ActivitiesService) permite obter informacoes acerca de uma determi-
nada actividade através do seu id assim como adicionar actividades nas redes
sociais, e.g., publicar no Twitter um tweet via Beancounter. O acesso ao per-
fil social do utilizador é realizado através do servico UserService utilizando
o método getProfile(). Os demais servigos do Beancounter sdo de filtra-
gem (FilterService) e andlise (AnalysisService) de dados sociais e teste
(AliveService) da plataforma.

6.3.3.2 Respostas do Beancounter
Os resultados do Beancounter sao fornecidos em formato JSON especificando, o
tipo de actividade (likes, shares ou tweets) através do verb.

Na Figura BI3 apresenta-se a informagao em formato JSON relativa a um
share efectuado pelo utilizador no Facebook. A descricdo da actividade é com-



83

6.3. PERFIL SOCIAL DO UTILIZADOR

I99sT801/1098N/1S01/

9DTAISS /OWRUISSN /9DINOS /ISSN/]SDI/
SWRUISST /9D TAISS /MOBQTTRD /UINEBO /ISSN /1S8.1/
oll/oUWRUISSN/ISSN/1S8.1/

OURUISST/ISSN/1S0X/
oTTyoxd/oueUISSN/ISSN/]S0I/

SWERUISST /9D TAISS /USN0Y/YINEBO /ISST /S0 /
SWRUISST/ISSTN/1S01/

}D9YD /9D TAISS /OWRUISST /ISSN /]SO /

¢ ()dnpults
{()®oanogenowsx

¢ ()¥oeqTTROUYINY(QS TPURY
¢ ()uexolIesnyITMIOSNIOT
¢ ) Loy tdyyatmaesnied
{()oTTF0Id208

¢ () ueyolyanypaes

¢ () I98n919ToP

¢ ()ueqoI¥o8Yd

93eD0T]USYINE. /SWRUISST/ISST/1S8I/ ¢ ()®3eOTlULYINE 90IATOGIOS )
doas/eureu/s1eq11I/2801/ ¢ ()doas
qIe1S/OWRU/SISITTF/2S01/ ¢ ()3xeas
oweu/199s1301/S199TTF/2S01/ ¢ ()I99s180x
oweu/sIe31TTF/3S0I/ £()2e8
TTe/34STIT/SI91TT3/3s01/ $()sI01TTX
ouwreu/sI93TTJ/34S8I/ ¢ ()o3eTop 9OTAIOQIINI
Ieqst8e1/uotrest1de/9s01/ ¢ ()x91s180x
foytde/uotqeot1dde/assex/ ¢ ()uoraeorrddyreastSexsp ooraloguoryedstddy
jTnsex/pIrstsAreue/sisf1eue/qso1/ ¢ ()aTnsax
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posta pelas propriedades e contexto da partilha. As propriedades incluem o URL
que direcciona para a partilha efectuada, o nome que identifica a partilha no
Facebook e a descricdo da actividade que contém a parte inicial do texto parti-
lhado. O contexto da actividade é definido pela data, pelo servico de origem da
actividade e o username do utilizador nesse servigo. As fotos partilhadas, bem
como as novas amizades do utilizador, sdo consideradas pelo Beancounter como
partilhas (shares). O texto da descrigdo da partilha é submetido & Lupedia para a
identificacdo e enriquecimento do contetudo relevante para a construcao do perfil
do utilizador.

userId: "ffdlaeese-1e71-4dd7-alcb-a7528aEfabl0",
- activity: {
id: "cefdffef-2325-4b30-a23f-08flaTbdbeed”,
verb: "SHRRE",
- object: |

type: "CBJECT",
url: http://www.ionline.pt/iopiniao/dom-ser-dom,
name: "0 dom de ser dom",
description: "R Filosofia congrega todos guantos procuram
construir ou descobrir respostas s gquestfes profundas da

existéncia. N8c € mais gue um ponto de encontro e partilha, pois
que cada homem deve decidir, de forma pesscal, o seu rumo e

destino, fazer o caminho que hd de depois pisar e... cumprir.

~ "
L. ..

T
- context: {
date: 1382183230000,
service: "facebocok"”,
username: "100000721681643"™

I

Figura 6.13: Representagdo do Share no Beancounter.

A informagao correspondente aos likes difere ligeiramente da dos shares (614).
Os likes devolvem as categorias das paginas de que o utilizador gostou. Estas
categorias sdo extraidas para, posteriormente, serem processadas e incluidas no
perfil do utilizador.

A estrutura da informacio dos tweets ndo é muito diferente, incluindo as
caracteristicas e o contexto do tweet. A resposta JSON contém o URL do tweet, o
conteudo identificado através do parametro text, as hashtags que o tweet contém
e, no caso de um retweet, inclui ainda o URL da fonte. Na Figura B3 encontra-se
um exemplo de um tweet. O contetido ou texto do tweet, tal como no share, é
submetido ao servico de enriquecimento semantico Lupedia para identificacdo do
conteudo relevante.

O Beancounter constréi o perfil social do utilizador baseado nos resultados
do processamento dos trés tipos de actividades apresentadas. A Figura G1Q
apresenta um exemplo de um eventual perfil de utilizador.

O perfil social criado pelo Beancounter contém os seguintes dados: o URL do
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-1
userId: "bl94318b-4164-4aSb-aSe4-42d4e635bclB8”,
- activity: {
id: "640eff7f-c52e-4el8c-abd4b-366dlcdaTbeb"”,
wverb: "LIEE",
- object: {

type: "FB-LIEE",
url: http://www.facebook.com/28706230543,
name: "Marco Frisina",

- categories: [
"kand",
"Musician"
1
Ir
- context: {
date: 1380728711000,
service: "facebook",
username: "100000721681645"
}

b

Figura 6.14: Representagdo do Like no Beancounter.

userId: "T72045f5e-98b4-4f00-abtd7-eccTed42dabl™,
- activity: {
id: "258a7870-a55e-43d3-E8549-80ccT30b54ca™,
wverb: "IWEET",

- ebject: |
type: "TWEET"
¢ "TWEET",
url: "http://twitter.com/Fitima Leal/status/385863186827579392",

text: "RT @JornalNoticias: Mulher encontrada viva entre vitimas
mortais de naufriagio em Lampedusa http://t.co/xsBFafiNsL Ler
http://t.co/3JEgHER4L1E",
hashTags: [ ],
—urls: [
http://dlvr.it/44cB37,

http://www.JN.pt

1
be
- context: {
date: 1380831827000,
service: "twitter",
username: "1374347228"

b

Figura 6.15: Representagao do Tweet no Beancounter.

recurso da DBpedia que apresenta a descricdo do interesse identificado, a label
obtida pelo servigo de enriquecimento de texto, o peso do interesse, o nimero de
actividades associadas e os respectivos ids.

Em termos de recomendagao, os dados relevantes a extrair desta componente
do perfil do utilizador sao: as labels, que identificam os interesses, os pesos e as
categorias provenientes dos likes do Facebook. Como os likes do Facebook ja
estao classificados em categorias ndo necessitam de ser processados por qualquer
espécie de servico de enriquecimento, sendo enviados directamente para a fase de
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status: "OE",
message: "profile for user [fatimaleal] found",
- cbject: |
visibility: "FUBLIC",
userId: "b1094318b-4164-4a5b-a5e4-42d4e635belE”,
- interests: |
-1
resource: http://dbpedia.org/resource/Nogueira %28Braga%Z29,
label: "Nogueira (Braga)"”,
weight: 5.0892161848066716e-B,
visible: true,
activitiesSize: 5,

- activities: [
"cb4B8948a-3cdf-4aa5-a43a-b45b15d4d£14",
"e72a74d1-64£1-41fc-bf05-d4fkb54632704",
"4c536d07-50c3-4381-a36b-£daT7T7B0TES63",
"c336fdad-%e26-4cd2-a4f7-Tfc2bddcdb48”,
"cfdl1T740e-afbl-4cef-alfe-3abeda38cZea™

resource: http://dbpedia.org/resource/Pedro %2Bfilm%24,
label: "Pedrc (film)",

weight: 5.0892161848066716e-B,

visible: true,

activitiesSize: 5,

- activitie=: |
"ch4B048a-3cdf-4aa5-a43a-b45kb15d4d£14",
"eT72aT4d1-64f1-41fc-bf05-d4fb5463e70d",
"4c536d07-50c3-4391-a36b-fdaT780TESE3",
"c336fdal-8el6-4cdi-a4fT7-Tfclbddcdb4g™,
"cfdl1T740e-afbl-4cef-alfe-3abeda38cZea™

Figura 6.16: Perfil social construido pelo Beancounter.

mapeamento das categorias. As labels sdo processadas pelos servicos de enrique-
cimento referidos para serem extraidas as respectivas categorias. O mapeamento
entre sistemas de classificacio é efectuado para converter todas as classificagoes
para a taxonomia de categorias da BBC. O peso representa a relevancia que o
utilizador atribui a cada interesse.

6.4 Enriquecimento Semantico

O enriquecimento seméntico é efectuado através da interaccdo com a Freebase, a
IMDb e a WordNet para extrair informacao semantica complementar. O conjunto
de dados do perfil social a ser enriquecido é constituido pelas labels dos interesses
e pelas categorias dos likes. O conjunto de dados do perfil individual que vai ser
enriquecido é constituido pelas categorias dos videos visualizados no YouTube.
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6.4.1 Interaccao com a Freebase

A interacc¢do com a Freebase assemelha-se & do YouTube dado que a interacgéo
com ambos os servicos é suportada pela mesma biblioteca de interface da Google.
A aplicagao de interacgdo com a Freebase reutiliza o codigo de interacgdo com o
YouTube e partilha a chave de seguranca.

6.4.1.1 Biblioteca de Interface

A Freebase apresenta uma colec¢ao de operagdoes RESTful para leitura e escrita
dos dados. A informagdo da Freebase esta organizada em Graphs, Topics, Types
and Properties, Domains and IDs, Compound Value Types, Topic MIDs, Names-
paces, Keys, and Topic IDs e More on Properties.

A estrutura de armazenamento de dados é constituida por grafos (Graphs).
Este esquema permite inserir novos temas sem ser necessario mudar a estrutura
dos dados, criando apenas uma conexao arbitraria para um novo né. Os nds, por
sua vez, representam os tépicos (Topics). A Freebase possui mais de 39 milhdes
de tépicos relacionados com pessoas, lugares e coisas. Os topicos sdo descritos
através de tipos e propriedades ( Types and Properties). Por exemplo, “Bob Dylan
é um compositor, cantor, artista, escritor e actor” significa que a entidade “Bob
Dylan” é um tépico descrito através das propriedades “compositor”, “cantor”,
“artista”, “escritor” e “actor”.

A informagao é também armazenada por dominios (Domains and IDs), corres-
pondendo a cada dominio um identificador. A titulo ilustrativo listam-se alguns
identificadores:

e /business é o identificador do dominio negbcios;
e /music é o identificador do dominio misica;
e /film é o identificador do dominio filmes;

e /medicine é o identificador do dominio medicina.

Os identificadores dos dominios facilitam o acesso a informacao.

A Freebase permite a representagdo de dados compostos (Compound Value
Types), i.e., dados que sao frequentemente alterados. Por exemplo, se a populacao
de uma cidade for representada através deste tipo de dados, é possivel obter a
evolugao da populacado da cidade ao longo de um periodo de tempo. Este acesso
pode ser efectuado através do Topic MIDs que é constituido pelo selector /m/ e
um identificador que referencia o conceito a aceder.

A informacao pode ser acedida através do conjunto Namespaces, Keys, and
Topic IDs, e.g., /business/company/idTopic. O namespace funciona como uma
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pasta, i.e., /business representa o namespace do dominio “negbcios” e engloba
toda a informacado nele contida. A Key corresponde ao nome do ficheiro, i.e.,
company € o nome de uma chave do namespace /business. O Topic IDs re-
presenta o identificador especifico da informacao, i.e., idTopic é a referéncia do

item de informagao pretendido. Por exemplo, o pedido pusiness/company&keys
EIZaSyCuyibtgxJIibnRCe7c2DsYSNgl BrKyJuy retorna a resposta em formato
JSON da Figura BET3. O par Key=AlzagyCuyibtgxJIbnRC67c2DsYsNgl BrkYJuy
corresponde & chave da API do utilizador. O pardmetro /search do URL com-

pleto® devolve todos os resultados da business/company. Alternativamente,

status: "200 OE",
- result: [
-1
mid: "/m/08s1f",
name: "Business",
- notable: {
id: "/tv/tv_genre"
Y.
lang: "en",
score: 3B89.702637

"

mid: "/m/0k9ES",
id: "/en/commercial law",
name: "Commercial law"”,
- notable: |

name: "Field Cf Study",

id: "/education/field of study"
te
lang: "en",
score: 313.105194

mid: "/m/012t z",
id: "/en/businessperson”,
name: "Businessperson”,
- notable: {
name: "Frofession”,
id: "/pecple/profession”
te
lang: "en",
soore: 255.759532

"

be

Figura 6.17: Resposta da Freebase a uma query com namespace especificado.

pode-se obter a lista dos géneros dos programas televisivos através do pedido ExA
Ev _genrefkey=AlzasyCuy1btqxJIONnRC6/C2DSYSNgL BrKYIJu(]El (Figura EEE) As

respostas da Freebase incluem o MID e o ID das instancias retornadas, permi-

tindo efectuar pesquisas mais especificas como se ilustra na Figura GT4.

30 URL completo do pedido HTTP é https://www.googleapis.com/freebase/vi/searchy
puery=business/company&key=AlzasyCuyiotqxJT6nRC67c2DsYSNgl BrKYJul

40 URL completo do pedido HTTP ¢ fttps://www.googleapis. com/Irecbase/vl/search]
puery=tv/tv _genre&key=AlzaoyCuyibtgxJIonRCo/c2DsYSNgl BrKYJul



business/company&key=AIzaSyCuyi5tqxJf6nRC67c2DsYSNg1_BrKYJuU
business/company&key=AIzaSyCuyi5tqxJf6nRC67c2DsYSNg1_BrKYJuU
key=AIzaSyCuyi5tqxJf6nRC67c2DsYSNg1_BrKYJuU
tv/tv_genre&key=AIzaSyCuyi5tqxJf6nRC67c2DsYSNg1_BrKYJuU
tv/tv_genre&key=AIzaSyCuyi5tqxJf6nRC67c2DsYSNg1_BrKYJuU
https://www.googleapis.com/freebase/v1/search?query=business/company&key=AIzaSyCuyi5tqxJf6nRC67c2DsYSNg1_BrKYJuU
https://www.googleapis.com/freebase/v1/search?query=business/company&key=AIzaSyCuyi5tqxJf6nRC67c2DsYSNg1_BrKYJuU
https://www.googleapis.com/freebase/v1/search?query=tv/tv_genre&key=AIzaSyCuyi5tqxJf6nRC67c2DsYSNg1_BrKYJuU
https://www.googleapis.com/freebase/v1/search?query=tv/tv_genre&key=AIzaSyCuyi5tqxJf6nRC67c2DsYSNg1_BrKYJuU
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mid: "/m/03d1vE",

id: "/en/amc",

name: "LMCY,

- notable: |

name: "IV Network",
id: "/twv/tv_network"

Yo

lang: "en",

score: 136,21B01B

mid: "/m/04%t3j1",

id: "/en/the incredible hulk",

name: "The Incredible Hulk",

- notable: {

name: "Science Fiction TV Program",
id: "/m/0&n9o"

Yo

lang: "en",

sgore: 9B.400031

id: "/en/tv land",

mid: "/m/03cZ80",
tw

name: "IV Land"”,
- notable: |

name: "TV Network",
id: "/tv/tv_network"

}f

lang: "en",

score: 96.653671

Ty

Figura 6.18: Resposta da Freebase a uma query com ID especificado.

Para a interligacdo com outros repositérios abertos e interligados da nuvem
LOD, utilizam-se os pardmetros topic e MID. Por exemplo, no exemplo apresen-
tado sobre TV Genres o MID é m/09s1f. Pode-se, entdo, efectuar um pedido
especifico do tipo fopic/m/09sIf?filter=/common/topic/topic_equivalent |

[febpage&limit=100". A resposta devolve todos os URI de interligacdo com ou-

tros objectos da nuvem LOD, permitindo o enriquecimento seméntico.

Neste projecto a Freebase é utilizada para obter o URI IMDb dos filmes, sé-
ries ou celebridades que serdo, posteriormente, enriquecidos através da biblioteca
de interface utilizada para aceder aos dados da IMDb. Neste contexto, os da-
dos que sao processados provém das labels do Beancounter que incluem o URI
directo para a DBpedia. Recorre-se, entao, a Freebase para aceder a informacao
complementar da IMDDb e extrair os géneros das séries e filmes associadas as la-
bels do Beancounter. Alternativamente, podia-se obter a mesma informagao via
DBpedia, recorrendo a queries federadas SPARQL.

50 URL completo do pedido HTTP ¢é pTtps://www.googleapis.com/Ireebase/vi/topic/]
m/09sir7rfilter=/common/topic/topic_equivalent webpage&limit=10(



topic/m/09s1f?filter=/common/topic/topic_equivalent_webpage&limit=100
topic/m/09s1f?filter=/common/topic/topic_equivalent_webpage&limit=100
https://www.googleapis.com/freebase/v1/topic/m/09s1f?filter=/common/topic/topic_equivalent_webpage&limit=100
https://www.googleapis.com/freebase/v1/topic/m/09s1f?filter=/common/topic/topic_equivalent_webpage&limit=100
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id: "/m/09=1f",
- propexrty: |
- fcommon/topic/topic_equivalent webpage: |
valuetype: "uri”,
- values: [
-1
text: http://es.wikipedia.org/wiki/index.html?curid=235245,

lang: "7,
value: http://es.wikipedia.orgf/wiki/index. html?curid=235243,
creator: "/user/wikipedia intl",

timestamp: "Z010-09-24T07:327:12.0002"

text: http://ja.wikipedia.org/wiki/index. html?curid=24060,
lang: ",

value: http://ja.wikipedia.orgf/wiki/index. html?curid=24060,
creator: "/user/wikipedisa intl",

timestamp: "Z010-09-25T22:29:11.0002"

text: http://ru.wikipedia.org/wiki/index. html?curid=17715,
lang: "",

value: http://ru.wikipedia.org/wiki/index.html?curid=17715,
creator: "/user/wikipedia intl",

timestamp: "Z010-08-27T01:20:15.000z2"

e

Figura 6.19: Resposta da Freebase a uma query com topico especificado.

6.4.2 Interaccao com a IMDb

A IMDb disponibiliza os seus dados através de ficheiros de texto. Os ficheiros
disponibilizados estao divididos por temas e sdo de grande dimensao [[74].

Dado que este tipo de suporte nao é adequado para a interacgdo automé-
tica, varios investigadores desenvolveram interfaces do tipo servicos REST para
os dados da IMDb. Alguns exemplos destas interfaces sao a IMDB API de Dean
Clatworthy (http://deanclatworthy.com/imdb/), a OMDB API de Brian Fritz
(hEttp://www.omdbapi.com/]) e a My Movie API (Rttp://mymovieapi.com/).
Neste projecto utilizou-se a OMDB API que nao necessita de registo prévio para

a utilizagdo. Os dados fornecidos consistem num aglomerado de diferentes bibli-
otecas de interface:

Bing API: Utilizada para pesquisa de filmes;

Rotten Tomatoes API: Utilizada para obter dados de um filme e respectivas
classificagoes;

Freebase API: Utilizada para obter dados de um filme;

Wikipedia.org API: Utilizada para obter dados de um filme

TheMovieDb.org API: Utilizada para obter dados de um filme


http://deanclatworthy.com/imdb/
http://www.omdbapi.com/
http://mymovieapi.com/
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Os dados fornecidos pela OMDB API sdo fidveis dada a lista de fontes uti-
lizada. Foram ainda efectuados testes para verificar se os dados fornecidos pela
OMDB API coincidiam com os da IMBb, tendo os dados, nos casos testados,
coincidido integralmente. No entanto, caso ocorra uma alteragao de politicas de
disponibilizagdo de dados de qualquer uma das empresas envolvidas, as bibliote-
cas de interface referidas podem ser, como cada empresa relembra, desligadas.

6.4.2.1 Biblioteca de Interface

O acesso aos dados é efectuado pela construgao de um URL baseado nos para-
metros da Tabela B2. Com estes parametros é possivel a construgdo do URL

Tabela 6.2: Descricdo dos parametros suportados pela API OMDB.

Parametro Valor Descrigao
i String Um ¢d IMDb vélido
t String Titulo do filme ou série a ser retornado
y Year Ano do filme ou série
r JSON, XML Formato dos dados
(por omissdo os dados sdo devolvidos no formato JSON)
plot short, full Descrigao retorna curta, ou mais completa
(por omissdo a descri¢io é devolvida na forma curta)
callbalck name Nome da fung¢ao JSONP
tomatoes true Adiciona dados do Rotten Tomatoes

e o acesso aos dados. Como exemplo, apresenta-se o pedido da descri¢do do
filme que tem como titulo The Mission em que se pretende que os dados sejam

devolvidos no formato XML. Entao o resultado serd http://www.omdbapi . com/|

CI=TheMissionkr=xmll, que apresenta como resposta a descricao do filme, como

consta na Figura 620.

—=root response="True">
<movie title="The Mission" year="1986" rated="PG" released="31 Oct 1986" runtime="2 h 5 min"
genre="Adventure, Drama, History" director="Roland Joff€" writer="Robert Bolt" actors="Robert
De Niro, Jeremy Irons, Ray McAnally, Aidan Quinn" plot="18th century Spanish Jesuits try to protect
a remote South American Indian tribe in danger of falling under the rule of pro-slavery Portugal."
poster="http:/1a. media-imdb com/images
MMVIBMASMD gxOTIINVIBMISBanBnXkFtZTYwOTkxNjk5. V1 SX3003pg"
imdbRating="7.4" imdbVotes="34,284" imdbID="tt0091530" type="movie"/>

</root>

Figura 6.20: Detalhes do filme “The Mission”.

Com este conhecimento é possivel o enriquecimento de todos os filmes e séries
que no mundo da multimédia tem um peso relevante. A utilizacdo desta API para
o enriquecimento dos dados que contém o nome de actores ou realizadores pode


http://www.omdbapi.com/?t=The Mission&r=xml
http://www.omdbapi.com/?t=The Mission&r=xml
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ser interessante, dado que a API tem ligacdo a outras fontes de enriquecimento.
Sendo possivel uma descri¢ao longa do pedido efectuado, a interligagdo a API
do Rotten Tomatoes para a pesquisa sobre actores ou realizadores é bastante
completa. Neste trabalho a API é utilizada para obter os géneros de filmes e
séries. Estes géneros sdo armazenados e processados para posterior mapeamento
pelos géneros da BBC e a partir dai ser realizada a recomendacao.

6.4.3 Interaccdao com a WordNet

A WordNet é uma base de dados lexical de Inglés onde substantivos, verbos, ad-
jectivos e advérbios sdo agrupados em conjuntos de sindénimos cognitivos (synsets)
relativos a conceitos distintos. Os synsets estdo interligadas através de relagoes
conceptuais, semanticas e lexicais. A rede de palavras e conceitos resultante pode
ser acedida via navegador como exemplifica a Figura 6221 [B0].

WordNet Search - 3.1

Word to search for: car Search WordNet
Display Options: (Selectoption to change)

Key: "5:" = Show Synset (semantic) relations, "W:" = Show Word (lexical) relations
Display options for sense: (gloss) "an example sentence”

Noun

* 5. (n) car, auto, automobile, machine, motorcar (a motor vehicle with four wheels;
usually propelled by an internal combustion engine) “he needs a car to get to work”
S: (n) car, railcar, railway car, railroad car (a wheeled vehicle adapted to the rails of
railroad) "three cars had jumped the rails"

5 (n) car, gondola (the compartment that is suspended from an airship and that
carries personnel and the cargo and the power plant)

S: (n) car, elevator car (where passengers ride up and down) "the car was on the
top floor”

5! (n) cable car, car (a conveyance for passengers or freight on a cable railway)
"they took a cable car to the top of the mountain”

Figura 6.21: RelacOes semanticas da palavra “car” na WordNet.

Para se interagir com a WordNet procedeu-se & descarga do dicionario® e de
dois pacotes adicionais, ndo havendo necessidade de se efectuar qualquer registo
prévio.

A WordNet é utilizada neste trabalho para suportar o estabelecimento de
relacbes seméanticas entre conceitos de ontologias diferentes, i.e., no d&mbito do
mapeamento de ontologias.

5Utilizou-se a versdo 3.0 disponivel em FEEp://wordnetcode. princeton.edu/3.0/WNdb-3]
D 53,



http://wordnetcode.princeton.edu/3.0/WNdb-3.0.tar.gz
http://wordnetcode.princeton.edu/3.0/WNdb-3.0.tar.gz
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6.4.3.1 Biblioteca de Interface

A Java API for WordNet Searching (JAWS)? é uma biblioteca Java de interface
com a WordNet. O Excerto de codigo B3 ilustra como se obtém as relagoes
semanticas de uma palavra através da JAWS.

Excerto de Cédigo 6.5 Acesso ao dicionario WordNet.

System.setProperty("wordnet.database.dir", properties.getProperty("wordnet.database.dir"));
WordNetDatabase database = WordNetDatabase.getFileInstance();
Synset[] synsets = database.getSynsets(wordForm) ;
if (synsets.length > 0) {
for (int i = 0; i < synsets.length; i++) {
String[] wordForms = synsets[i].getWordForms();
for (int j = 0; j < wordForms.length; j++) {
System.out.print((j > 0 7 ", " : "") + wordForms[j]l);
}

System.out.println(": " + synsets[i].getDefinition());

Em primeiro lugar, configura-se o caminho para o dicionario; de seguida,
através de um objecto do tipo WordNetDatabase, acede-se a base de dados; e,
por tultimo, especifica-se a palavra e a relacdo seméantica pretendida.

A JAWS foi utilizada neste projecto para interagir com a WordNet no &mbito
do mapeamento de categorias.

6.5 Mapeamento de Categorias

Os contetdos provenientes das diferentes fontes do perfil do utilizador foram
classificados através das categorias dos programas da BBC, que englobam os
formatos e géneros dos programas da BBC. Dado que as categorias dos contetudos
da BBC e das fontes de enriquecimento utilizadas sdo distintas, foi necessério
proceder a mapeamentos para integrar a informagdo heterogénea. As categorias
utilizadas para descrever as actividades do utilizador sdo provenientes da IMDb,
Facebook, Youtube e da BBC.

Os dados sociais obtidos pelo Beancounter foram filtrados por filmes, séries e
celebridades, por isso as categorias utilizadas foram as do IMDb. O Facebook ja
caracteriza as suas paginas com dados que o Beancounter coloca no perfil social
do utilizador. Estas categorias sao provenientes apenas dos likes. A restante
informacao -shares e tweets do perfil social - é analisada e caracterizada pelas
fontes de enriquecimento anteriormente referidas, para dai serem extraidos os
filmes, as séries e as celebridades e entdo serem catalogados pelo IMDb. Assim,
para o perfil social foram efectuados dois mapeamentos: do Facebook para a BBC
e do IMDb para a BBC.

7http ://1lyle.smu.edu/ /s Etspell/Jaws/Jaws—bin. jay
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O YouTube, que constitui uma das fontes do historial do utilizador, atribui
também categorias préprias aos seus videos, tendo, por isso, sido efectuado um
mapeamento das categorias do Youtube para as categorias dos programas BBC.

Umas vez mapeadas todas as categorias para as categorias dos programas da
BBC, é possivel criar o vector do perfil global do utilizador.

Para estes mapeamentos recorreu-se, nao so, as ontologias de representagao
de conhecimento definidas, mas também a WordNet para obter as relacdes se-
méanticas. O mapeamento é estabelecido entre os conceitos de cada uma das
quatro ontologias de representacao de categorias do Facebook, IMDb e YouTube
e os conceitos da ontologia de categorias dos programas da BBC. O algoritmo
desenvolvido determina as relagées semanticas entre as categorias de cada par de
ontologias a mapear. As categorias que permanecam nao mapeadas, i.e., ndo foi
possivel estabelecer uma relacdo seméanticas entre aquele conceito e os conceitos
da ontologia de destino, poderdo vir a sé-lo através de um mapeamento ao nivel
de instancias a realizar em tempo de execucao. As ontologias construidas para
efeito de mapeamento encontram-se nos Anexos B, O, 0.

6.5.1 Conceitos

Na primeira fase, o algoritmo estabelece a relacdo seméntica entre os conceitos de
ambas as ontologias. As categorias dos programas da BBC sao constituidas por
formatos e géneros, estando os géneros estruturados em diversos niveis. Assim,
os conceitos da ontologia a mapear sao confrontados, em primeiro lugar, com os
formatos e com o primeiro nivel dos géneros. Caso ndo se identifique uma relagao
semantica, os conceitos da ontologia a mapear sdo confrontados com o segundo
nivel dos géneros da BBC como ilustra a Figura B22.

IDMB — BBC

Drama
Action e Action&Adventure
s Horror&Supernatural

Comedy . q Sport

Sci-Fi n News

News Religion&Ethics
Music ) / Learning

Sport : Comedy
Drama Music

Figura 6.22: Exemplo de mapeamento da IMDb para BBC.
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Este algoritmo foi aplicado aos trés mapeamentos efectuados. A cobertura
obtida no mapeamento do YouTube para a BBC ronda 75 % (Figura 6224 e no
mapeamento da IMDb para a BBC atinge 85 % (Figura 623). O resultado do ma-
peamento da IMDDb e do YouTube encontra-se nos Anexos H e [H, respectivamente.
No caso do mapeamento do Facebook para a BBC, dado que as categorias das
paginas do Facebook sao muito diferentes das da BBC, obteve-se apenas 22 % de
cobertura. Perante este resultado efectuou-se, neste caso, um mapeamento ma-
nual das categorias das paginas do Facebook para as categorias dos programas
da BBC. A Tabela E33 apresenta alguns exemplos desse mapeamento. O Anexo
O apresenta o mapeamento completo.

Tabela 6.3: Mapeamento de Categorias do Facebook para BBC.

Categoria Facebook Categoria BBC
Church/Religion organization Religion&Ethics
Dancer Music

Athlete Sport
Comedian Comedy
Entertainer Entertainment
Games/Toys Children’s
Health/Beauty Factual
Media/News/Publishing News

No final deste procedimento, restaram ainda algumas categorias do YouTube
e da IMDb sem mapeamento. Para aumentar a percentagem de cobertura destes
mapeamentos pode-se aplicar um mapeamento ao nivel das instancias em tempo
de execucao.

Mapeamento IMDb para BBC

Figura 6.23: Cobertura do mapeamento IMDb para BBC.
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Mapeamento YouTube para BBC

0,00% 10,00% 20,00% 30,00% 40,00% 50,00% 60,00% 70,00% 80,00%

WCategoriesvs Genrelvl M Categoriesvs Genrelv2 M Categoriesvs Format

Figura 6.24: Cobertura do mapeamento Youtube para BBC.

Mapeamento YouTube para BBC

0,00% 10,00% 20,00% 30,00% 40,00% 50,00% 60,00% 70,00% 80,00%

WCategoriesvs Genrelvl M Categoriesvs Genrelv2 M Categoriesvs Format

Figura 6.25: Cobertura do mapeamento Facebook para BBC.

6.5.2 Instancias

O mapeamento de conceitos instanciados permitird, numa segunda fase, mapear
os conceitos ndo cobertos. Este algoritmo utiliza o peso das categorias ndo ma-
peadas para dirigir a sua procura no perfil do utilizador. Identifica as caracte-
risticas com peso da mesma ordem de grandeza no perfil do utilizador e, recorre
a WordNet, para determinar se a categoria ndo mapeada e a categoria do perfil
do utilizador sdo sinénimos. A Figura ilustra o mapeamento de conceitos

instanciados.
80 0 20 0 0 50 0 30 10 5
T _-__:___"-———-________ Témrelagdo logica?
30 0 0 20 80 5 5 0 70 0

Figura 6.26: Mapeamento de conceitos instanciados.
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Uma categoria ndo mapeada com peso 80 % tenta encontrar uma relagao
seméntica com as categorias do peso do utilizador com pesos semelhantes. Caso
a relacdo exista, o mapeamento é estabelecido, aumentando a percentagem de
cobertura do mapeamento.

6.6 Construcao da Recomendacao

O sistema de recomendacao desenvolvido é um Sistema de Recomendagao baseado
no conteudo. Adoptou-se o keyword vector space model e a similaridade dos
cossenos para processamento dos diferentes vectores de categorias. A Figura 6222
ilustra o algoritmo de recomendacdo.

Categorias IMDb Categorias Facebook Categorias YouTube

‘ Mapeamento de conceitos ‘

15% 25% 35%+25%
(shares + tweets) (likes) Historial e Preferéncias

Explicitas

Perfil do Utilizador

Similaridade dosﬂCossenos

Programas da BBC

s EEIC)
I\IJEES Recomendagio three

L

Preferéncias Explicitas apés Recomendagao

Figura 6.27: Construcao da Recomendagao.

6.6.1 Vectores Constituintes do Perfil Global

A ontologia do perfil do utilizador, que se encontra no Anexo [, representa as
diferentes componentes do perfil através de quatro vectores (IMDDb, Facebook,
YouTube e Preferéncias Explicitas). Cada posi¢do de um vector corresponde a
uma categoria e tem um determinado peso, representado em percentagem.

O perfil social do utilizador proveniente do Beancounter apresenta uma lista
de interesses e respectivos pesos que sao utilizados para a construgao dos vectores
IMDb e Facebook.
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A API do YouTube devolve os tltimos 50 videos vistos pelo utilizador. O
célculo dos pesos do vector YouTube do historial contabiliza para as diferentes
categorias o niimero de videos vistos pelo utilizador, normaliza e converte o re-
sultado em percentagens. O mesmo procedimento ¢ efectuado com as categorias
do vector IMDDb, do Facebook e das preferéncias explicitas.

Na Equagao B, Equacdo B2 e na Equagao B3 sdo apresentados exemplos
dos vectores criados no ambito da construcdo de uma recomendagao.

Equacao 6: Categorias IMDb (Posts e Tweets).

IMDb = [0,0,0,12,25,0,0,37,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,12,14,0,0,0,0] (6.1)

Equacao B2: Categorias Facebook (Likes).

Facebook = 0,0,0,0,50,0,0,0,25,0,25,...,0] (6.2)

Equacao 63: Categorias YouTube (Historial).

YouTubeHist = [0,0,0,0,0,0,100,0,0,0,0,0,0,0,0] (6.3)

Equacao 64: Categorias YouTube (Likes).

YouTubePref = [0,0,0,0,0,0,100,0,0,0,0,0,0,0,0] (6.4)

De seguida, estes vectores de categorias sdo mapeados para as categorias da
BBC, passando a ser constituidos pelas 26 categorias da BBC, que incluem os

géneros e os formatos dos programas.

O vector das preferéncias explicitas inclui os likes do YouTube e as preferéncias
manifestadas pelo utilizador apds a recomendacao. As preferéncias dos videos do
YouTube sdo, depois de mapeadas, somadas as preferéncias dos programas da
BBC para criar o vector das preferéncias explicitas.

A contribuigdo de cada vector no perfil global foi definida de acordo com
a importancia da respectiva componente na recomendacao final. Aos dados do
historial do YouTube, que tém uma maior relevancia, foi atribuido um peso de
35 %. Ao vector correspondente ao Facebook, que contém os likes, foi atribuido
um peso de 25 %. Ao vector das Preferéncias Explicitas foi atribuido um peso de
25 %. Por fim, o vector que contém os restantes dados das redes sociais (shares
e tweets) tem um peso de 15 %.

Cada vector, depois de mapeado, é convertido num HashMap para permitir
o preenchimento da ontologia. Na Tabela B2 sao apresentados os HashMaps
construidos a partir dos quatro vectores mapeados.
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Tabela 6.4: Hash Maps

Hash Map Contetdo

IMDb [ Weather=0, Learning=0, Phone-ins=0, PerformancesEvents=0, Factual=0,
Animation=0, Talent-Shows=0, GameQuiz=0, Comedy=25, Bulletins=0, News=0,
ReligionEthics=0, Documentaries=0, MagazineReviews=0, Children’s=0, Music=0,
Docugramas=0, Entertainment=0, Makeovers=0, Sport=12, DiscussionTalk=0,
Appeals=0, Reality=0, Film=0, Drama=62 ]

Facebook [ Weather=0, Learning=0, Phone-ins=0, PerformancesEvents=0, Factual=0,
Animation=0, Talent-Shows=0, GameQuiz=0, Comedy=0, Bulletins=0, News=0,
ReligionEthics=0, Documentaries=0, MagazineReviews=0, Children’s=0,
Music=100, Docugramas=0, Entertainment=0, Makeovers=0, Sport=0,
DiscussionTalk=0, Appeals=0, Reality=0, Film=0, Drama=0 ]

YouTube [ Weather=0, Learning=0, Phone-ins=0, PerformancesEvents=0, Factual=0,
Animation=0, Talent-Shows=0, Religion=0, Game Quiz=0, Comedy=0,
Bulletins=0, News=0, ReligionEthics=0, Documentaries=0, MagazineReviews=0,
Children’s=0, Music=100, Docugramas=0, Entertainment=0, Makeovers=0, Sport=0,
DiscussionTalk=0, Appeals=0, Reality=0, Film=0, Drama=0 |

PrefExplic [ Weather=0, Learning=0, Phone-ins=0, PerformancesEvents=0, Factual=0,

Animation=0, Talent-Shows=0, Religion=0, Game Quiz=0, Comedy=10, Bulletins=0,
News=0, ReligionEthics=0, Documentaries=0, MagazineReviews=0, Children’s=0,
Music=90, Docugramas=0, Entertainment=0, Makeovers=0, Sport=0,
DiscussionTalk=0, Appeals=0, Reality=0, Film=0, Drama=0 ]

O Excerto de Cédigo BE@ ilustra a ponderacao do vector IMDb.

Excerto de Cédigo 6.6 Calculo da ponderacao do vector IMDb.

PNt

for (int j = 0; j < vectorIMDB.size(); ++j) {

= (int) ((vectorIMDB.get(j)) * 0.15);

vectorFinall.add(im);

O vector global do perfil do utilizador é determinado através da média pon-
derada dos quatro Hash Maps. O Excerto de Cédigo B0 apresenta o célculo do
vector global do perfil do utilizador.

Excerto de Cdédigo 6.7 Calculo do vector global.

T W N~

for (int s = 0; s < vectorFacebook.size(); ++s) {
int soma = (vectorFinalF.get(s) + vectorFinall.get(s)+
+ vectorFinalY.get(s) + vectorFinalP.get(s));
vectorFinal.add(soma);

Na Tabela B33 é apresentado o vector resultante. Neste caso, os resultados
apresentam um desvio de 0.15 % devido aos arredondamentos tanto no mapea-
mento como no calculo da média. As categorias recomendadas para este perfil
sdo Music, Drama, Comedy e Sport.
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Tabela 6.5: Hash Map final

Hash Map Contetdo

IMDb = [ Weather=0, Learning=0, Phone-ins=0, PerformancesEvents=0, Factual=0,
Animation=0, Talent-Shows=0, GameQuiz=0, Comedy=6.25, Bulletins=0, News=0,
ReligionEthics=0, Documentaries=0, MagazineReviews=0, Children’s=0, Music=82.5,
Docugramas=0, Entertainment=0, Makeovers=0, Sport=1.8, DiscussionTalk=0,
Appeals=0, Reality=0, Film=0, Drama=9.3 ]

Um vez determinadas as categorias a recomendar, interage-se com o servico
Programmes da BBC para se obter a lista dos programas com essas categorias.
A lista de programas ¢ filtrada pela data (contexto temporal) e os programas sao
ordenados em funcao da similaridade que possuem com o perfil do utilizador. A
similaridade entre os programas candidatos e o utilizador é determinada através
da similaridade dos cossenos.

6.6.2 Interaccdao com a BBC

A BBC disponibiliza o servico RESTful Programmes para interac¢do com a sua
grelha de programas. A interaccdo é efectuada através de pedidos HTTP e as
respostas podem vir no formato JSON, RDF ou XML. Neste projecto interage-se
com este servigo para obter os programas que se encaixam no perfil do utilizador.

6.6.2.1 Biblioteca de Interface

A biblioteca de interface é constituida pelo servico Programmes que disponibi-
liza trés operagoes: schedules, genres e programmes. A Tabela BH apresenta os
diferentes endpoints do servigo. O formato da resposta (JSON, RDF ou XML)
é especificado no URL do endpoint pés-fixando a extensdo pretendida (. json,
.rdf ou .xml).

Tabela 6.6: Servico RESTfull Programmes da BBC

Operacdes  Endpoint

Schedules :service/programmes/schedules/:outlet
:service/programmes/schedules/:outlet/:year/:month/:day
:service/programmes/schedules/:outlet/:year/:month/:day/ataglance

:service/programmes/schedules/:outlet/yesterday

:service/programmes/schedules/:outlet/tomorrow

Genres :service/programmes/genres/:genrel/:genre2/:genre3/schedules
:service/programmes/genres/:genrel/:genre2/:genre3/schedules/:year/:month/:day
:service/programmes/genres/:genrel/:genre2/:genre3/schedules/:year/:month/:day/ataglance

:service/programmes/genres/:genrel/:genre2/:genre3/schedules/upcoming

/
/
/
/
/:service/programmes/schedules/:outlet/today
/
/
/
/

~

Formats /programmes/ : groupPID/episodes/upcoming
/programmes/ : groupPID/episodes/upcoming/debut
/programmes/ : groupPID/episodes/player

O URL de invocacao do servico é construido em fungdo das categorias pre-

sentes no perfil do utilizador. Por exemplo, o URL http://www.bbc.co.uk/tv/]
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programmes/genres/drama. json retorna todos os programas do género Drama.
A Figura apresenta a informagao de um dos programas draméticos existentes
na grelha de programas da BBC, incluindo o pid, titulo, duragao, etc.

- programme:
type: "series",
pid: "b0103y2x",
title: "Serie=s &",
position: 44,
expected child count: 13,
first broadcast date: "2011-04-23T18:00:00+01:00"
- programme: |
type: "kbrand”,
pid: "bO00eg2x0",
title: "Doctor Who",
position: null,
expected child count: null,
first broadeast date: "1863-11-23T17:15:00z"
- ownership: {
- service: |
type: "tv",
id: "bbc one”,
key: "bbcone",
title: "BBC Cne"

}F

Figura 6.28: Dados genéricos de um programa da BBC.

A informacdo do horéario do programa, i.e., a hora de inicio e fim, sdo dados
importantes para a construcao da recomendagdo e que podem obter-se através
de um pedido HTTP de horério (schedules). Alternativamente, no caso de uma
série, pode-se solicitar a informacio do préximo episédio. A Figura contém a
resposta ao pedido http://www.bbc.co.uk/programmes/b0103y2x/episodes/|
ppcoming.jsod. A referéncia b0103y2x consiste na identificagdo do programa
(pid).

Desta forma, é possivel recomendar programas da BBC compativeis com o

perfil do utilizador e que estao a ser ou vao ser transmitidos.

6.6.2.2 Vector de Categorias dos Programas

O servigo Programmes da BBC retorna todos os programas candidatos a recomen-
dacdo, i.e., com categorias iguais as categorias nao nulas do perfil do utilizador.

Dado que na BBC cada programa é identificado por um formato e um gé-
nero principal, interage-se de novo com a IMDb para classificar de forma mais
detalhada os programas da BBC. Por exemplo, enquanto a série “American Dad”
(Figura B330) possui apenas a categoria Animation na BBC, na IMDb apresenta


http://www.bbc.co.uk/programmes/b0103y2x/episodes/upcoming.json
http://www.bbc.co.uk/programmes/b0103y2x/episodes/upcoming.json
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is repeat: true,
is blanked: false,
schedule date: "2013-
start: "2013-11-07T
end: "2013-11-07T20:00:
duration: 3000,
- service: |
type: "tv",
id: "bbc_three",
key: "bbcthree",
title: "BBC Three"

r

I
- programme: |
type: "episode",
pid: "b0118844d",
position: 4,
title: "The Doctor's Wife",
short synopsis: "By following a Time Lord distress signal, the Doctor
endangers Emy, Rory and the TARDIS.",
media_ type: "audio_wvidec”,
duration: 3000,
- image: |
pid: "p0lh388k"
I
- display titles: {
title: "Doctor Who",
subtitle: "Series &, The Doctor's Wife"
I
first broadecast date: "2011-05-14T1E:30:00+01:00",
- ownership: |
- service: |
type: "tv",
id: "bbc_cne",
key: "bbcone",

Figura 6.29: Dados detalhados de um programa da BBC.

as categorias Animation e Comedy. Aplica-se novamente o mapeamento das
categorias do IMDb para BBC, constroem-se os vectores de caracteristicas dos
programas e, por fim, determina-se a similaridade entre os programas candidatos
e o utilizador.

No caso da série “American Dad”, o vector resultante encontra-se na Tabela
B2. A similaridade entre esta série e o utilizador é determinada entre este vector
e o vector do perfil do utilizador.

Tabela 6.7: Hashmap da série “American Dad”

Hash Map Contetado

IMDb = [ Weather=0, Learning=0, Phone-ins=0, PerformancesEvents=0, Factual=0,
Animation=50, Talent-Shows=0, GameQuiz=0, Comedy=>50, Bulletins=0, News=0,
ReligionEthics=0, Documentaries=0, MagazineReviews=0, Children’s=0, Music=0,
Docugramas=0, Entertainment=0, Makeovers=0, Sport=0, DiscussionTalk=0,
Appeals=0, Reality=0, Film=0, Drama=0 ]

6.6.3 Determinacao da Similaridade

A determinacao da similaridade entre os vectores de caracteristicas do perfil do
utilizador e dos programas é efectuada segundo a Equagdo B da similaridade
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thee American Dad!

Home Episodes Clips

From Seth MacFarlane, animated comedy about a CIA agent who will stop at nothing to protect his Latest - Series 8
country See all series from American Dad!

On now

SERIES 8

The Worst Stan

4/18 Stan persuades Principal Lewis to get
martied so that he can be the best man

Watch live
throo
23:45

BBC Three

See all upcoming broadcasts of American
Dad! (22)

Figura 6.30: Representagdo do programa “American Dad” na BBC.

dos cossenos. O Excerto de Codigo B3R apresenta a implementagao desta métrica.

Excerto de Cdédigo 6.8 Implementagao da Similaridade dos Cossenos.

private double calcSim(int[] userModel, int[] programmeModel){
double sim = 0, numerator=0, denominatorum=0, denominator=0, denominatorpm=0;
if (userModel.length==programmeModel.length){
for(int i=0;i<userModel.length;i++){
numerator=numerator+(userModel [i] *programmeModel [i]) ;
denominatorum=denominatorum+Math.pow(userModel[i],2);
denominatorpm=denominatorpm+Math.pow(programmeModel[i], 2);
¥
denominator=Math.sqrt (denominatorum)*Math.sqrt (denominatorpm) ;
sim=numerator/denominator;
}

return sim;

Quanto mais proximo da unidade for o resultado, mais o programa se iden-
tifica com o utilizador. Os programas candidatos sdo representados através da
similaridade com o perfil do utilizador e de Hashmaps constituidos pelas categorias
nao nulas do perfil do utilizador.

6.6.4 Resultado da Recomendacao

A recomendacio é construida em tempo real e é apresentada de formas distin-
tas. Em primeiro lugar, apresenta-se um calendério contendo os programas da
BBC mais similares com o perfil do utilizador. Este calendario constitui a grelha
de programacao personalizada (EPG) semanal do utilizador e contém os progra-
mas recomendados e, no caso de séries, inclui as repeti¢cdes no intervalo de uma
semana. FKm segundo lugar, apresenta-se um link que redirecciona o utilizador
para as paginas dos programas da BBC das categorias de maior peso no perfil do
utilizador, incluindo os programas do préprio dia ordenados por similaridade.
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A Recomendacao apresenta o titulo, uma pequena sinopse, a duragao e o ho-
rario de transmissdo do programa. Os programas recomendados sdo organizados
por categoria (ordem decrescente do peso da categoria no perfil do utilizador) e
por hora de exibicdo. Nesta etapa o utilizador pode classificar as recomendacoes
do sistema, i.e., manifestar explicitamente as suas preferéncias de uma forma
colaborativa.

6.6.4.1 Interaccdao com o Calendério Google

O calendéario de recomendagoes de programas é um calendario da Google. Reutilizou-

se a API da Google, tendo apenas sido necessério a activacdo do servico Google
Calendar. No calendario sao inseridos os programas da BBC recomendados. An-
tes da insercdo das recomendacoes no calendario, o utilizador tem de permitir
que o servigo interaja com o seu calendario (Figura E230) Google. A introdugao
dos eventos, i.e., dos programas, é efectuada segundo o dia, hora de inicio e de
fim e o canal da BBC de transmissdo do programa. O Excerto de Cédigo B9
exemplifica a inser¢do de um programa no calendario. A Figura B32 apresenta o
resultado desta operacéo.

Esta aplicacéo pretende:

Gerir os seus calendarios

Ver 0s seus calendarios

“foutube & a Google irde usar estas informacies de acordo com os seus
respetivos termos de utilizacdo e politicas de privacidade.

—

Figura 6.31: Aceitar a interac¢do com o calendario Google.

Excerto de Cédigo 6.9 Introducdo de eventos no calendario.

Event event = new Event();

Event eventTest = new Event();

event.setSummary (programme) ;

event.setLocation(channel);

DateTime start = DateTime.parseRfc3339(starthour + ".000-00:00");

DateTime end = DateTime.parseRfc3339(endhour + ".000-00:00");

event.setStart (new EventDateTime().setDateTime(start).setTimeZone ("Europe/Lisbon"));
event.setEnd(new EventDateTime().setDateTime(end).setTimeZone ("Europe/Lisbon"));
client.events().insert(calendarid, event).execute();
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22:35 Have | Got a Bit More News for You

Quando Seq, 4 de Movembro, 22:35 — 23:20
Onde BBC One (mapa)

mais detalhess copiar para o meu calendario

23:00 Family Guy

Quando Seg, 4 de Movembro, 23:00 — 23:25
Onde BBC Three (mapa)

mais detalhes» copiar para o meu calendario

Figura 6.32: Informagado do programa BBC no calendéario.

6.7 Interaccao com a Plataforma Desenvolvida

A interface grafica reutiliza a estrutura e os ficheiros de estilo, Cascading Style
Sheets (CSS), do Beancounter [3]. A tecnologia de desenvolvimento do lado
do servidor é constituida por Servlets e, do lado do cliente, recorre a linguagem
HTML e a biblioteca de JavaScript JQuery.

A interface com o utilizador permite efectuar o registo (Perfil Contextual),
associar redes sociais, visualizar as actividades sociais (Perfil Social), aceder ao
historial no YouTube (Perfil baseado no Contetido) e usufruir das recomendagoes
criadas. Apresenta ainda a analise dos dados processados pelo Beancounter, sendo
construido um gréfico circular (pie chart) com os interesses sociais identificados.

6.7.1 Registo do Utilizador

O registo do utilizador na plataforma é efectuado de forma simples, bastando
inserir o nome do utilizador e a palavra-chave. A Figura B33 ilustra um exemplo
de registo efectuado através de servicos RESTful que interagem com a base de
dados NoSQL Redis.

6.7.2 Autenticacdo nas Fontes de dados

Apés o registo na plataforma, o utilizador é direccionado para a péagina da Fi-
gura B34 para associar as fontes de dados (redes sociais e YouTube) usadas. A
associacdo das contas das redes sociais do utilizador & plataforma consiste no
redireccionamento para a pagina de autenticagdo da rede social e na introducao
das credenciais do utilizador. Para aceder ao historial do YouTube, o utilizador
tem de associar a sua conta Google. Terminada esta etapa, arranca a execugao do
Beancounter, sendo o utilizador novamente redireccionado para a pagina inicial.
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your TV recommendations based on what you do and say on nam Pa 1 SIGhN

Recom mendation System Already a member? Sign in

You're only three steps away from getting personalised TV recommendations!

Sign Up

STEP 1: SIGN UP

STEP 2: ADD DATA SOURCES

FatimaLeal |

I

Qur Privacy Policy:
STEP 3: VIEW YOUR PROFILE

Figura 6.33: Registo do utilizador no Sistema de Recomendagéo.

sed on whatyou do and say on

FatimaLeal

To get started you need to add one or more sources of activity data.
settings

Sign Up
STEP 1: SIGN UP

l] Add your Facebook account
STEP 2: ADD DATA SOURCES

Add your Twitter account
STEP 3: VIEW YOUR PROFILE

Et Add your YouTube account

SEE YOUR PROFILE

Figura 6.34: Associagdo das fontes de dados Facebook, Twitter e YouTube.

A interaccdo com as redes sociais é efectuada pelo Beancounter através de
servicos RESTful chamando o método handleOAuthCallback() apresentado na
Tabela B

Os dados do historial do YouTube pretendem simular a informacdo arma-
zenada pela STB e ndo sdo armazenados localmente. Sempre que o utilizador
solicite recomendacoes, a aplicacdo obtém os ultimos 50 videos vistos pelo utili-
zador e constréi o perfil do historial do utilizador em tempo real. A interaccao
com os dados do utilizador é efectuada recorrendo a API da Google para o You-
Tube. O Excerto de Codigo B0 exemplifica como é efectuada a autenticacdo em
linguagem Java.

Neste fase, a aplicagao ja apresenta as actividades sociais do utilizador, a Pie
Chart de analise aos dados sociais e o historial do YouTube.
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Excerto de Cdédigo 6.10 Autenticacdo no YouTube.

YouTubeService service = new YouTubeService(clientID, developer_key)

String requestUrl = AuthSubUtil.getRequestUrl("http://beancounter.no-ip.biz:8080/settings.html",
"http://gdata.youtube.com", false, true);

service.setAuthSubToken(sessionToken, null);

=W N =

6.7.3 Interesses e Actividades Sociais

O Beancounter interage com as redes sociais, processa e armazena os dados.
O método getallActivity() do Beancounter retorna os likes, shares e tweets
do utilizador. A interface inclui uma hiperligacdo que redirecciona o utilizador
para as actividades sociais que efectuou (Figura B233). O utilizador pode ainda
consultar a data de realizacdo das actividades sociais.

Recommendation System - Social Activities
Personalise your TV recommendations based on what you do and say
b

onthe wel HISTORICAL YOUTUBE ~ INTERESTS ~ ANALYTICS [ ACTIVITIES | RECOMMENDATIONS ~FatimaLeal

The Beancounter has refrieved these activities from your data sources and matched them to your inferests

‘You SHAREed on
'A Filosofia congrega todos quantos procuram construir ou descobrir respostas as questdes profundas da existéncia. N&o & mais que um ponto de encontro e partilha,
cada homem deve decidir, de forma pessoal, 0 seu rumo e destino, fazer o caminho que ha de depois pisar e... cumprir. Cu..'

LIKEed

You LIKEed
On Thurstay
You SHAREed on

“You SHAREed on

*Para avaliar bem um qualquer episédio da nossa vida é essencial que haja passado um periodo generoso de tempo que permita as superficialidades desvanecerem-se
e ao essencial revelar-se.S¢ a verdade perdura. Muitas coisas boas s&o, afinal, mas... algumas mas séo, apesar de tudo, bo.."

sa 013

Figura 6.35: Actividades das redes sociais.

O texto dos shares e tweets é processado pelo servigo de enriquecimento se-
mantico Lupedia. A Figura B233 apresenta a informagao dos likes e dos interesses
resultantes dos shares e tweets. Os likes sdo descritos através das categorias de-
volvidas pelo perfil social do Beancounter. Os interesses sao descritos através da
respectiva hiperligacao para a DBpedia.

Likes's Name Interests Description

Junta-Freguesia Pacos de Ferreira|
Junta-Freguesia Pacos de Ferreira|
Rodrigo Ledo

Marco Frisina

Baroque Music

The Gift

Figura 6.36: Interesses retirados das redes sociais.
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6.7.3.1 Grafico de Interesses Sociais

O perfil social construido pelo Beancounter inclui o peso de cada interesse no perfil
social do utilizador. Esse peso é utilizado na construgao da Pie Chart de anélise.
No exemplo da Figura 6234 verifica-se que os cinco principais interesses sao Isso,
Springfield, Hank, Princesa e Castellaneta. A informacao contida entre paréntesis
contextualiza o interesse. Estes interesses foram identificados pelo servico de
enriquecimento de texto Lupedia a partir dos tweets e shares do utilizador.

Como as contas do Facebook e do Twitter utilizadas continham informagao
em portugués e o servigo de enriquecimento utilizado apenas processa textos em
inglés, alguns dos interesses encontrados podem néo estar correctos. E o caso
do interesse Isso que foi erradamente extraido, pois o servico Lupedia associou a
palavra “isso” a uma regiao italiana.

Recommendation System - Analytics Social Data

Personalise your TV recommendations based on what you do and say on the

web HISTORICAL YOUTUBE INTERESTS [ ANALYTICS | ACTIVITIES

What you've talked about recently

Top 5 interests

Sat 19 Oct Springfield_(The_Simpsons)

k_(Werkendam)
Iss0_(Italy))

Princesa_(2001_film)
Fri 18 Oct

Castellaneta

Figura 6.37: Analise das actividades sociais via Pie Chart.

E ainda possivel obter uma breve descri¢ao e a data de cada actividade. Os
likes sao processados separadamente dado que tém categorias proprias e possuem
maior peso na recomendacao final.

6.7.4 Historial YouTube

O historial do Youtube é constituido pelos tltimo 50 videos vistos. A categoria
YouTube dos videos pode ser obtida através do Excerto de Cédigo BTI.

A interface construida apresenta ao utilizador os ultimos videos do seu histo-
rial. Como o YouTube apaga o historial semanalmente, se nao houver historial,
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Excerto de Cdédigo 6.11 Acesso as categorias do videos.

YouTube.VideoCategories.List as = youtube.videoCategories().list("snippet");
as.setId(sni.getCategoryId());

VideoCategoryListResponse asd = as.execute();

List<VideoCategory> vl = asd.getItems();

a recomendacio é efectuada tendo em conta apenas os dados sociais.

Recommendation System - YOUTUBE HISTORY

Personalise your TV recommendations based on what you do and say
on the web YOUTUBE HISTORY  INTERESTS ANALYTICS ACTMTIES & RECOMMENDATIO!

Watched Videos:
Taizé - Nada te turbe -

Taizé - Nada te turbe

3 - Amira Willighagen <

W "L
. -

Figura 6.38: Historial do utilizador no YouTube.

6.7.5 Informacao Contextual

O contexto do utilizador é constituido pelo seu nome (introduzido aquando o
registo), pela data e pela localizagdo. A informagao da data é utilizada para
gerar recomendagdes actuais, i.e., do proprio dia, e a localizagao inclui ou exclui
automaticamente alguns videos tanto no YouTube como na BBC. A Figura
apresenta a informagao contextual de um utilizador no Sistema de Recomendacao
desenvolvido.

6.7.6 Recomendacdes

A recomendacao é gerada a pedido do utilizador, podendo a interface grafica ser
utilizada apenas para consultar os dados sociais. Sempre que o utilizador acede
a pagina de recomendacao, o cliente automatico de interaccao com o Beancoun-
ter é activado comecando a agregar os dados sociais o historial e preferéncias
do YouTube para a criagdo dos vectores. O Excerto de Codigo BI2 apresenta
a autenticacdo do cliente automatico no Beancounter sempre que o utilizador
requerer recomendagoes.
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Recommendation System - Recommendations

Personalise your TV recommendation: sed on what you do and say
on the web YOUTUBE HISTORY

Date: Mon Nov 04 20:43:41 GMT 2013

IP: 188.80.233.77

Country: Portugal

Region: Porto

Figura 6.39: Informagdo contextual do utilizador.

Excerto de Cédigo 6.12 Criagao de cliente automatico de acesso ao Beancoun-
ter.

PostMethod method = new
PostMethod("http://beancounter.no-ip.biz:8080/
platform/rest/user/"+username+"/authenticate?+
apikey=£d048738-3981-4d23-abea-6c8ce3£55c7b") ;
method.addParameter ("password", password) ;

As recomendagbes baseiam-se nas categorias dos programas da BBC que en-
globam os géneros e os formatos. O utilizador obtém um EPG semanal com
programas dos diversos canais da BBC como apresenta a Figura B20. Sao tam-
bém apresentados os programas do préprio dia (Figura BZ) que estdao organi-
zados pelas categorias preponderantes do perfil do utilizador e pelo horario de
transmissdo. A recomendacdo inclui uma sinopse do programa.

6.7.7 Preferéncias Explicitas

Feita a recomendacao, o utilizador pode ainda classificar as recomendagoes, i.e.,
explicitar as suas preferéncias face as recomendacoes geradas. Esta etapa per-
mite aferir o grau de satisfagdo do utilizador, i.e., o desempenho do Sistema de
Recomendacao. Essas preferéncias sdo representadas através de uma escala de
rating de um a cinco que ¢é apresentada através de cinco estrelas que o utilizador
pode seleccionar(Figura 6B23).

6.8 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os algoritmos, as interacgoes e a interface gra-
fica do Sistema de Recomendacao de contetidos multimédia implementado. Todo
o desenvolvimento foi efectuado através do NetBeans e utilizando as tecnologias
descritas no capitulo 6. Embora no inicio da implementacao tenha sido integrado
um sistema base de dados MySQL, este apenas ¢é utilizado no armazenamento
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Click for Recommendations

Recommenders
@nu Segunda-feira, 4 de Novembro - Slmprimir Semana Més Agenda [+
12:25 Tilly and Friends -
13:00 Alphablocks
13:05 Raa Raa the Noisy Lion
13:25 Numtums
14:15 The Indian Doctor
15:00 Pressure Pad
15:00 Arthur
15:00 The Lingo Show
15:15 Shaun the Sheep

Quando Seg, 4 de Novembro, 15:15 — 15:20
Onde CBBC (mapa)

m

mais detalhess copiar para 0 meu calendario
15:20 Pet Squad
15:35 League of Super Evil
15:45 Dennis the Menace and Gnasher
17:15 Pointless
18:00 Eggheads
18:30 Strictly - It Takes Two
19:00 BBC Radio 1's Teen Awards
20:00 University Challenge
20:00 Whatever Happened to the Likely Lads?

Figura 6.40: Calendario de recomendagbes.

das preferéncias explicitas dos programas dado que o Beancounter contém uma
base de dados embutida que foi reutilizada para o armazenamento de todos os
utilizadores que se registam na plataforma.

A interacg¢do com todas as bibliotecas de interface utilizadas na construgao
do perfil do utilizador foi descrita. Ao longo do desenvolvimento surgiram difi-
culdades na interaccdo com as bibliotecas de interface apresentadas que foram
provocadas pela limitagdo do nimero de pedidos por segundo, por hora ou por
dia imposta pelos servigos.

O algoritmo de mapeamento entre categorias heterogéneas foi apresentado.
Este mapeamento permite transformar as categorias de diferentes fontes de da-
dos em categorias dos programas da BBC. A construgao do vector do perfil global
do utilizador foi detalhada. Por fim, foi apresentada a interface do utilizador que
permite consultar os dados das diversas fontes assim como solicitar recomenda-
¢oes. Apoés a apresentacdo da recomendagao o utilizador pode especificar as suas
preferéncias.

O algoritmo de recomendacdo foi concebido para ser integrado num sistema
de transaccdo de componentes multimédia suportado por agentes actualmente
em desenvolvimento. FEmbora o desenvolvimento tenha sido efectuado de uma

forma independente, todas as ontologias implementadas para representagdao do
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Music -

Type: Episode @viririririr

Musical highlights with Phil Cunningham, Aly Bain and Margaret MacLellan.
Duration: 60m 23:00:00 as 00:00:00

Type: Episode @virdrirdrdr

With guests Sarah Millican, Jaymi Hensley, Shaun Ryder and Greg McHugh.
Duration: 30m 23:15:00 as 23:45:00

Type: Episode @irdririrdr

Documentary which explores the making of Pink Floyd's album, Wish You Were Here.

Duration: 60m 23:45:00 as 00:45:00

Entertainment -

Figura 6.41: Recomendagao de programas da BBC.

Type: Episode

Stan is officially declared dead but returns to search for buried treasure under his home.

Duration: 20m 23:15:00 as 23:40:00

Figura 6.42: Classificacdo das recomendacoes.

conhecimento foram pensadas para serem integradas e preenchidas no sistema
de transaccao de componentes multimédia. Foram criadas cinco ontologias para
representacao do conhecimento. Para o mapeamento das categorias foram criadas
quatro ontologias: Facebook, IMDb, YouTube e BBC. Para o perfil do utilizador
foi criada uma ontologia de representacio de todas as componentes do utilizador.
Estas ontologias estao disponiveis nos Anexos @, B, O e O.

No préximo capitulo efectua-se o balanco do projecto realizado, analisando os
resultados, identificando as limitages e propondo melhoramentos futuros.



Capitulo 7

Conclusoes

Neste capitulo apresenta-se o balango do trabalho desenvolvido, os problemas en-
contrados, 0s possiveis desenvolvimentos futuros e as conclusdes finais.

7.1 Resultados Alcancados

O objectivo da recomendacao de contetidos multimédia personalizados foi alcan-
¢ado através da construcao de um Sistema de Recomendagao baseado nas interac-
¢Oes implicitas e explicitas do utilizador. Este sistema ¢é constituido pelo Servigo
de Criacao do Perfil do Utilizador e pelo Servico de Recomendagao. O perfil do
utilizador é composto pelas componentes social, historial (baseada no contetdo),
contextual e pelas preferéncias explicitas. A componente social é construida pelo
Beancounter a partir da actividade do utilizador nas redes sociais Facebook e
Twitter. O historial ou a componente baseada no contetido consiste no historial
de videos do YouTube e de programas da BBC vistos. A componente contextual
consiste no nome, data e localizagdo do utilizador. A componente das preferéncias
explicitas do utilizador é composta pelos likes que atribuiu aos videos do YouTube
vistos e pela classificagdo que atribuiu aos programas da BBC recomendados.

O Servico de Criacao do Perfil do Utilizador cria, para representar cada utili-
zador, uma instancia da ontologia do perfil do utilizador desenvolvida. O perfil do
utilizador é construido com a ajuda de fontes de enriquecimento de dados (Free-
base e DBpedia) e de enriquecimento de texto (Lupedia e WordNet). A Lupedia
¢é utilizada pelo Beancounter como ferramenta de enriquecimento do texto dos
shares e tweets para identificar possiveis interesses. A DBpedia ¢é utilizada pelo
Beancounter como fonte enriquecimento de dados. As actividades identificadas
pelo Beancounter como likes ja estao classificadas, sendo as respectivas catego-
rias directamente utilizadas na construcao do perfil do utilizador. A Freebase é

113
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utilizada para enriquecer os interesses identificados pela Lupedia que sejam rela-
tivos a filmes, séries e figuras publicas, catalogando-os segundo as categorias da
IMDb. Deste conjunto de informacao resultam quatro vectores que contém as
caracteristicas YouTube, IMDb, Facebook e BBC (com as preferéncias explicitas
do utilizador). Para se obter o perfil instantdneo do utilizador as diferentes ca-
tegorias sdo mapeadas para as categorias dos programas da BBC, recorrendo-se
ao mapeamento de categorias previamente definido. Este mapeamento entre as
quatro ontologias que representam as categorias das quatro fontes heterogéneas
de dados (IMDb, YouTube, Facebook e BBC) foi estabelecido para a ontologia
das categorias dos programas da BBC. O perfil instantaneo do utilizador resulta
da integracao ponderada dos quatro vectores resultantes: o historial do utilizador
contribui com um peso de 35 %, os likes do Facebook e as preferéncias explicitas
contribuem com um peso de 25 % cada e a informagao proveniente dos shares e
tweets com um peso de 15 %.

O Servigo de Recomendacao recomenda programas da grelha de programacao
da BBC com base no perfil instantdneo do utilizador. Uma vez determinada a
similaridade entre os programas dos diversos canais da BBC em curso ou ainda
a transmitir naquele dia e o perfil do utilizador, os programas sao ordenados por
ordem decrescente de peso no perfil do utilizador e similaridade.

A interface com o utilizador desenvolvida é uma aplicacdo Web que permite ao
utilizador consultar as suas actividades sociais, listar os videos YouTube vistos e
a recomendacdo construida. E apresentado um calendério com os programas que
resultaram da recomendagao. Adicionalmente, o utilizador pode aceder através
de um link especifico a lista completa dos programas da grelha compativeis com
o perfil do utilizador, i.e., que correspondem a categorias com peso no perfil do
utilizador, ordenados por ordem decrescente de peso e similaridade. O utilizador
pode ainda classificar as recomendagbes apresentadas numa escala de 1 a 5 através
do conjunto de cinco estrelas apresentado a frente de cada recomendacdo. A
recomendacao é efectuada em tempo real demorando a plataforma cerca de 30
segundos a processar toda a informagao.

7.2 Problemas Ultrapassados

Este projecto implicou o estudo de metodologias e tecnologias desconhecidas e
a interaccdo com fontes de dados heterogéneos e repositorios abertos de dados
interligados, tendo sido encontradas dificuldades.

A reutilizagdo do Beancounter implicou um estudo e esforco consideravel de
estudo da abordagem, fontes e tecnologias envolvidas. No sitio do projecto eu-
ropeu NoTube? ndo havia documentacio especifica sobre o Beancounter, sendo

RtEp://notube.tY
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apenas disponibilizado o c6digo e enumeradas a tecnologias utilizadas. Os autores
deste blog apresentam o Beancounter como uma ferramenta criagdo e gestdo de
perfis, mas o link encontra-se fora de servigo. Os responséveis do projecto foram
contactados, mas pouco acrescentaram sobre o seu funcionamento e confirmaram
que o prototipo referido no blog se encontra fora de servico. Desta forma, o es-
tudo do funcionamento, tecnologias, configuragdo e depuragdo do Beancounter
foi realizado de uma forma auténoma, tendo consumido uma grande parte do
tempo disponibilizado para o desenvolvimento do projecto.

O primeiro problema ultrapassado foi o sistema operativo utilizado uma vez
que o Beancounter foi desenvolvido para ambientes Linux. Inicialmente, recorreu-
se a uma maquina virtual Linux onde se instalaram as tecnologias de suporte
utilizadas (Elasticsearch, Redis e Kestrel), tendo-se posteriormente encontrado
versoes compativeis com ambientes Windows, adaptado todos os scripts de exe-
cugao destes servigos para Windows e migrado para uma plataforma Windows.

A compatibilidade das versoes das bibliotecas e das suas dependéncias que
o Beancounter utiliza assim como a versao do ambiente de desenvolvimento de
Java produziu um novo conjunto de problemas. A solugao deste problema passou
pela adopcio de diferentes versdoes da mesma biblioteca em diferentes moédulos
do Beancounter.

A interacgdo com as diferentes bibliotecas de interface apresentou novas di-
ficuldades, nomeadamente, a interaccdo com a Freebase, que esta limitada a 10
pedidos por segundo, e com a IMDb, que também limita o nimero de pedidos
efectuados por hora.

7.3 Desenvolvimentos Futuros

O mapeamento entre instancias, i.e., vectores de caracteristicas de ontologias di-
ferentes nao foi implementado. Esta abordagem permitiria em tempo de execucao
encontrar correspondéncias entre categorias ndo mapeadas através da busca de
sinonimos na WordNet restringidos as categorias com pesos idénticos nos vectores
de instancias. Estes resultados permitiriam aumentar a percentagem de mapea-
mento entre as categorias das ontologias, conduzindo a uma recomendagao mais
fidvel.

No que respeita ao perfil do utilizador, a construcao de tag clouds pessoais
a partir das tags adoptadas pelos utilizadores nas redes sociais para descrever
itens, poderiam constituir uma nova fonte de informagdo a considerar. Faltou
ainda estudar o efeito da calibracdo dos pesos das diferentes componentes do
perfil e do seu impacto nas recomendacoes efectuadas aos utilizadores.

A influéncia do contexto no Sistema de Recomendagdo desenvolvido é redu-
zida, sendo apenas considerados o contexto temporal (a data) e espacial (o local).
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A utilizacdo desta informacdo pode ser reforcada através da definigdo e aplica-
¢ao de esteredtipos de grelhas de recomendacao. Estes esteredtipos podem ser
criados em funcao do género e idade do espectador, do periodo do dia, do dia
da semana ou da estacdo do ano. No entanto, o local, a cultura em que esta
inserido o utilizador podem ser igualmente relevantes no ambito da geragao de

recomendagoes.

O agrupamento em clusters dos utilizadores assim como a adopg¢do de um
mecanismo de reutilizacdo de resultados permitiria melhorar o desempenho do
Sistema de Recomendagdo, libertando recursos e aumentando a rapidez de res-
posta. No primeiro caso, os utilizadores de um cluster partilhariam a mesma
grelha personalizada e, no segundo caso, o caching de resultados, e.g., o pedido
dos programas didrios de um dado género da BBC, permitiria reutilizar resultados
que sao idénticos para todos os utilizadores.

Dadas as limitagoes que algumas das fontes de dados utilizadas colocam ao
nimero de pedidos por unidade de tempo (hora ou dia), seria importante efec-
tuar a gestao parcimoniosa das respectivas interacgoes e, sempre que possivel,
promover a reutilizacdo de resultados.

Por dltimo, falta efectuar a analise da percepg¢ao e validacdo do sistema por

parte dos utilizadores.

7.4 Conclusao

O protétipo desenvolvido gera recomendacOes personalizadas e os servigos im-
plementados sdo integrdaveis com a plataforma B2B em curso. A quantidade,
heterogeneidade e constante aumento da informacao disponivel, constituem um
permanente desafio. Isto faz com que o protétipo desenvolvido posso ser me-
lhorado assegurando que as recomendagoes englobam todas as caracteristicas do
utilizador.

O trabalho desenvolvido apresenta algumas limitagbes. O mapeamento das
categorias, nomeadamente do Facebook, pode ser melhorado. Por outro lado, a
ferramenta de enriquecimento de texto utilizada ndo processa texto em Portugués
pelo que os utilizadores deverao utilizar apenas a lingua inglesa. O melhoramento
da recomendacao devera incluir também as preferéncias explicitas dos programas
recomendados. Neste trabalho apenas estao a ser contempladas as preferéncias de
alto valor. Por fim, a interac¢do com os repositorios abertos de dados interligados
poderia ser uniformizada através de queries SPARQL federadas.

Contudo, o presente protétipo adoptou uma abordagem, ferramentas e tecno-
logias que permitem desenvolver novas funcionalidade e acrescentar novos dados
ao perfil do utilizador, constituindo-se assim uma plataforma de teste de criagao
de perfis e de geragdo de recomendagoes personalizadas.
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Anexo A

Ontologia do Perfil do Utilizador
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Figura A.1: Ontologia do Perfil do Utilizador.

119






Anexo B

Ontologia das Categorias da BBC

121



122 ANEXO B. ONTOLOGIA DAS CATEGORIAS DA BBC

I & Game_e_Quiz ]

X 1
& Readings

Figura B.1: Ontologia das Categorias da BBC: Formatos.
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Figura B.2: Ontologia das Categorias da BBC: Géneros.
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Figura B.4: Ontologia das Categorias da BBC: Subniveis do género “Comedy”.
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Figura B.5: Ontologia das Categorias da BBC: Subniveis do género “Drama”.



126 ANEXO B. ONTOLOGIA DAS CATEGORIAS DA BBC

Figura B.6: Ontologia das Categorias da
BBC: Subniveis do género “Entertainment”.

Figura B.7: Ontologia das Categorias da BBC: Subniveis do género “Factual”.
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Figura B.8: Ontologia das Categorias da BBC: Subniveis do género “Learning”.
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ANEXO C. ONTOLOGIA DAS CATEGORIAS DO IMDB

132

AL-Aeey @

fpawo) &

fudeborg §

joloy §

anuarey §

auewoy e i, T

uoRay

}——.

By o

o

—

R, I

/fﬂr:fV
.‘ |_|l|.|,||1|,|.l1-|-|l|-|Ll|1|1L...

|1|1\1\|\\..A_...\|1

Reishiy &

oy &

uopRwiLy

awn)

NOYSHEL &

‘Q(IINI Op S®eLI089)e)) sep BIZO[OU() ') BINSI]

aanl &

vodg §

eweiq O

A

umisap &

—

JoNwiS §

fieuawnoog &

fseweq




Anexo D

Ontologia das Categorias do
YouTube

133



134

ANEXO D. ONTOLOGIA DAS CATEGORIAS DO YOUTUBE
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Figura D.1: Ontologia das Categorias do YouTube.




Anexo E

Mapeamento IMDb - BBC

¥-- @ Thing
- & Action = Action_8&_Adventure = Adventure

Action_g&_Adventure = Action = Adventure

Adventure = Action = Action_&_ Adventure

Comedy = Entertainment_g&_Comedy = Comedy

Comedy = Entertainment_g&_Comedy = Comedy

Crime = Crime = Crime_g&_Justice

Crime = Crime = Crime_8&_Justice

Crime_&_Justice = Crime = Crime

Disability_Sport = Sport = Winter_Sports = Sport = Sport_Children’s

rama = Drama_Children's

rama_Children's = Drama

Drama_Children’s = Drama = Drama

Entertainment_&_Comedy = Comedy = Comedy

Fantasy = SciFi_&_Fantasy

Drama =

History = History
Horror = Horror_&_Supernatural
Horror_8&_Supernatural = Horror
Music_Comedy = Musical = Musical = Music_Children’s
Music_Comedy = Musical = Musical = Music_Children’s
Music_Children's = Music = Music = Music_Comedy = Musical = Musical
Music_Comedy = Music = Music = Musical = Musical = Music_Children's
Musical = Music = Mu = Music_Comedy = Musical = Music_Children's
Musical = Music = ic_Comedy = Music = Musical = Music_cChildren’s
News = News
News = News
Relationships_&_Romance = Romance

e = Relati hips_&_| e
SciFi_&_Fantasy = Fantasy
Sport = Sport = Winter_Sports = Disability_Sport = Sport_Children’s
Sport = Winter_Sports = Sport = Disability_Sport = Sport_Children’s
Sport_Children’'s = Sport = Winter_Sports = Sport = Disability_Sport
Thriller = Thriller
Thriller = Thriller
War = War_&_Disaster
War_8&_Disaster = War
Western = Western
Western = Western
Winter_Sports = Sport = Sport = Disability_Sport = Sport_Children's

Figura E.1: Mapeamento de Categorias IMDb para BBC utilizando a WordNet.
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Anexo F

Mapeamento YouTube - BBC

¥-- @ Thing

----- Animation = Film_e_Animation = Film

----- Comedy = Entertainment_e_Comedy = Entertainment = Comedy = Entertainment
----- Comedy = Entertainment_e_Comedy = Entertainment = Entertainment = Comedy
----- Commonwealth_Games = Game_e_Quiz = Gadgets_e_Games = Gaelic_Games
----- Entertainment = Entertainment_e_Comedy = Entertainment = Comedy = Comedy
----- Entertainment = Entertainment_e_Comedy = Comedy = Entertainment = Comedy
----- Entertainment_e_Comedy = Entertainment = Comedy = Entertainment = Comedy
----- Film = Film_e_Animation = Animation

----- Film_e_Animation = Film = Animation

----- Gadgets_e_Games = Game_e_Quiz = Commonwealth_Games = Gaelic_Games
----- Gaelic_Games = Game_e_Quiz = Commonwealth_Games = Gadgets_e_Games
----- Game_e_Quiz = Commonwealth_Games = Gadgets_e_Games = Gaelic_Games
----- Music = Music_Childrens = Music_Comedy = Musical = Music

----- Music = Music = Music_Childrens = Music_Comedy = Musical

----- Music_Childrens = Music = Music_Comedy = Musical = Music

----- Music_Comedy = Music_Childrens = Music = Musical = Music

----- Musical = Music_Childrens = Music = Music_Comedy = Music

----- News = News_e_ Politics = Politics

----- News_e_Politics = Politics = News

----- Pets_e_Animals = Pets_e_Animals

----- Pets_e_Animals = Pets_e_Animals

----- Politics = News_e_Politics = News

----- Sport = Winter_Sports = Sports

----- Sports = Winter_Sports = Sport

----- Travel = Travel_e_Places

----- Travel_e_Places = Travel

----- Winter_Sports = Sport = Sports

Figura F.1: Mapeamento de Categorias YouTube para BBC utilizando a Word-
Net.
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Anexo G

Mapeamento Facebook - BBC

Categoria Facebook Categoria BBC
Actor/Director Drama
Aerospace/Defense Drama
Airport Drama
Album Music
Amateur Sports Team Sport

App Learning
Appliances Learning
Artist Music
Arts/Entertainment /Nightlife Enterteinment
Athlete Sport
Attractions/Things to Do Factual
Author Drama
Automobiles and Parts Factual
Automotive Factual

Baby Goods/Kids Goods Children’s
Bags/Luggage Factual
Bank/Financial Institution Factual

Continued on next page
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ANEXO G. MAPEAMENTO FACEBOOK - BBC

Bank/Financial Services Factual
Bar Entertainment
Biotechnology Learning
Book Learning
Book Store Learning
Building Materials Factual
Business Person Factual
Business Services Factual
Camera/Photo Entertainment
Cars Factual
Cause Factual
Chef Factual
Chemicals Factual
Church/Religious Organization Religion
Clothing Factual
Club Sport
Coach Sport
Comedian Comedy
Commercial Equipment Factual
Community Organization Factual
Community /Government Factual
Company Factual
Computers Learning
Computers/Technology Learning
Concert Tour Music
Concert Venue Music
Consulting/Business Services Factual
Dancer Music
Doctor Factual
Drugs Factual

Continued on next page




Editor Learning
Education Learning
Electronics Learning
Energy/Utility Factual
Engineering/Construction Factual
Entertainer Entertainment
Event Planning/Event Services Entertainment
Farming/Agriculture Factual
Fictional Character Factual
Food/Beverages Factual
Food/Grocery Factual
Furniture Factual
Games/Toys Children’s
Government Official Factual
Government Organization Factual
Health/Beauty Factual
Health/Medical/Pharmaceuticals Factual
Health/Medical/Pharmacy Factual
Home Decor Factual
Home Improvement Factual
Hospital /Clinic Factual
Hotel Factual
Household Supplies Factual
Industrials Factual
Insurance Company Factual
Internet/Software Learning
Jewelry/Watches Factual
Journalist News
Kitchen/Cooking Factual

Continued on next page
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ANEXO G. MAPEAMENTO FACEBOOK - BBC

Landmark Factual
Lawyer Factual
Legal /Law Factual
Library Learning
Local Business Factual
Magazine News
Media/News/Publishing News
Mining/Materials Factual
Monarch Factual
Movie Drama
Movie Theater Drama
Movies/Music Music
Museum/Art Gallery Drama
Music Award Music
Music Chart Music
Music Video Music
Musical Instrument Music
Musician/Band Music
News Personality News
Non-Governmental Organization (NGO) News
Non-Profit Organization News
Office Supplies Factual
Organization Factual
Outdoor Gear/Sporting Goods Sport
Patio/Garden Factual
Pet Services Factual
Pet Supplies Factual
Playlist Music
Political Organization Factual
Political Party Factual

Continued on next page
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Politician Factual
Producer Factual
Product/Service Factual
Professional Services Factual
Professional Sports Team Sport

Public Figure Factual
Public Places Factual

Radio Station Music

Real Estate Factual
Record Label Factual
Restaurant /Cafe Factual

Retail and Consumer Merchandise Factual
School Learning
School Sports Team Sport
Shopping/Retail Factual

Small Business Factual
Software Learning

Song Music
Spas/Beauty/Personal Care Factual
Sports League Sport

Sports Venue Sport
Sports/Recreation/Activities Sport

Studio Music

TV Channel Entertainment
TV Network Entertainment
TV Show Entertainment
TV /Movie Award Entertainment
Teacher Learning
Telecommunication Learning

Continued on next page
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Tools/Equipment Factual
Tours/Sightseeing Factual
Transit Stop Factual
Transport/Freight Factual
Transportation Factual
Travel /Leisure Factual
University Learning
Vitamins/Supplements Factual
Website Learning
Wine/Spirits Factual

Writer Learning
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