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Abstract.This paper describes a model that applies personality traits in
Recommendation Systems based on contexts focused in Digital TV (DTV). This
model aims to minimize the overload information problem from the vast
amount of content provided by DTV. For analysis of the proposed model was
developed a DTV prototype, which through experimentation with real users
showed a real gain. The results obtained are promising showing superior
performance using personality traits in recommendation systems compared
with the classical solution, demonstrating the possibility of its use in the
teaching-learning process.

Resumo. Este artigo descreve um modelo que aplica tracos de personalidade
em Sistemas de Recomendagcdo com base em contextos focado em TV Digital
(TVD). Este modelo visa minimizar o problema de sobrecarga de informagdo
trazido pela vasta quantidade de contetido fornecido pela TVD. Para andlise
do modelo proposto foi desenvolvido um protétipo para TVD, que através de
experimentagdo com amostra real de usudrios mostrou ganho real. Os
resultados obtidos apresentam-se promissores mostrando desempenho
superior na inclusdo de tracos de personalidade em sistemas de
recomendag¢do comparado com a solugdo cldssica, demonstrando desta forma
a possibilidade de seu uso no processo de ensino-aprendizagem.

1. Introducao

A TVD trouxe inimeros beneficios para o telespectador, tais como a possibilidade do
aumento da oferta de conteido, a possibilidade de novos servigos, a melhor qualidade
de imagem e som, e a possibilidade de criacdo de contetido privilegiando as atividades
de ensino ja realizadas pela Internet. Contudo, este ensino baseado em televisdo,
conhecido como 7-learning [Dias, Rodrigues e Junior 2010], poderia estar disponivel a
milhdes de pessoas que atualmente ndo possuem acesso a internet. Juntamente com
estes novos conteidos oferecidos, aumenta também a dificuldade dos usuarios/alunos
encontrarem algo de acordo com suas preferéncias e reais necessidades.

Os Sistemas de Recomendac@o surgem como uma solugdo capaz de identificar
os itens que possam ser do interesse do usudrio sem que para isto ele precise navegar a
procura do seu programa predileto e em situacdes no qual o usudrio necessita fazer
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escolhas sem um grande conhecimento de todas as possibilidades que lhe sdo
apresentadas.

A maioria dos atuais Sistemas de Recomendacio baseia-se exclusivamente nas
varidveis usudrio e item, comparando o contetdo dos itens as preferéncias dos usudrios
(filtragem baseada em contetido) ou utilizando as avaliacdes realizadas pelos usudrios
aos itens e comparando com as de outros usudrios (filtragem colaborativa).

Porém, em varios dominios, por exemplo, recomendar um pacote de férias, um
conteudo personalizado em um site Web, produtos em uma loja on-line, um filme ou,
ainda, um objeto de aprendizagem ou mesmo um programa educacional € interessante a
incorporacdo de informacdo contextual no processo de recomendagdo, aumentando as
possibilidades de definir 0 momento mais adequado para recomendar certo item, €
principalmente, quais itens podem interessar ao considerar o perfil do usudrio em
determinado contexto.

Atualmente, os Sistemas de Recomendacdo utilizam mais de uma técnica de
recomendag¢do conjugada para prevenir problemas cldssicos de “cold start” entre outros.
Nesse sentido, pesquisadores como Gonzdlez [Gonzdlez 2007] expandem o modelo ja
proposto por Burke [Burke 2002] de filtragem hibrida (conjugada) e propde a inclusdo
da filtragem baseada em outros contextos, trabalhando com aspectos psicolégicos, como
a Inteligéncia Emocional e a Interagdo Social. Logo apds, Nunes [Nunes 2008], por sua
vez, expande o modelo de Gonzélez, utilizando a personalidade do usudrio como um
contexto interessante a fim de aperfeicoar as recomendagdes geradas para 0 mesmo.

Este artigo foca a aplicacdo de tracos de personalidade e informacdes
contextuais em Sistemas de Recomendacdo no contexto de programas televisivos.
Alguns trabalhos relacionados e focados em educacdo e TVD foram propostos por
Aarreniemi-Jokipelto [Aarreniemi-Jokipelto 2005] e por Matos, Julido e Santos no seu
estudo sobre TVD e Educacgdo a Distancia [Matos, Julido e Santos 2007]. Porém, ambos
os trabalhos ndo apresentam preocupacdo com a sobrecarga de informagdo a que o
usudrio/estudante poderia ser exposto € nem aos seus tracos de personalidade. Hendrik,
Hummel e Kope [Hendrik, Hummel e Kope 2008] apresentam importantes
consideracdes sobre a importancia do uso de Sistemas de Recomendac@o no ensino-
aprendizado, focando na educacio continuada do usudrio/estudante.

Desta forma a contribui¢@o do trabalho aqui apresentado recai na proposta de um
modelo que aplica tragos de personalidade em Sistemas de Recomendacdo com base em
contextos focado em TVD podendo ser aplicado como solu¢ido no processo de ensino-
aprendizagem, uma vez que considera questdes especificas referentes a tracos de
personalidade do usudrio/aluno. Estas informacdes adicionais sobre o usudrio sdo
incorporadas a abordagem tradicional de filtragem colaborativa. O modelo proposto foi
prototipado e registrado no INPI, sendo avaliado utilizando duas métricas amplamente
difundidas na literatura: MAE e precisao [Cazella et al. 2009].

O restante deste artigo estd organizado em sete se¢Oes. Nas proximas duas
secoes, serdo apresentados os conceitos relacionados a Sistemas de Recomendacio e 7-
learning. Apés, a sec¢do 4 apresenta o modelo de recomendacdo proposto neste trabalho.
J4 nas secdes 5 e 6, serdo abordados o protétipo desenvolvido e os experimentos
realizados. Finalmente, a se¢ao 7 discutird os resultados obtidos pelo trabalho.
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2. Sistemas de Recomendacao

Muitas vezes € necessdrio fazer escolhas sem um grande conhecimento das
possibilidades que nos sdo apresentadas [Resnick e Varian 1997]. Normalmente nos
baseamos nas recomendagdes de amigos, através de opinides de especialistas, ou ainda,
a partir de outras fontes. Os Sistemas de Recomendagdo ajudam e aumentam este
processo social natural ja existente entre as pessoas. Porém para recomendar produtos,
servicos ou qualquer outro tipo de item, € necessdrio aprender sobre o usudrio do
sistema.

Um Sistema de Recomendacio tipico agrega e direciona as avaliagdes de itens
feitas pelos usudrios e as disponibiliza como recomendacdes para os individuos
considerados potencialmente interessados neste tipo de recomendagdo [Resnick e
Varian 1997]. O grande desafio estd em descobrir o relacionamento de interesses entre
os usudrios, realizando desta forma o correto casamento entre os itens que estdo sendo
avaliados e os usudrios que estao recebendo a referida recomendacao.

A esséncia dos sistemas colaborativos estd na troca de experi€ncias entre as
pessoas que possuem interesses comuns [Nunes e Cazella 2011]. Para tanto, ao invés do
conteudo dos itens, esta filtragem € baseada nas avaliacOes feitas pelos usudrios aos
itens. A filtragem colaborativa foi proposta para suprir as necessidades da filtragem
baseada em conteudo [Herlocker 2000]. Desta forma, os usuarios receberio
recomendagdes de pessoas com gostos similares e que gostaram do item no passado,
enquanto que na filtragem baseada em contetudo serdo recomendados itens similares aos
quais o usudrio gostou no passado. E um processo que busca usudrios similares e
calcula, baseado na semelhanca entre os mesmos, qual a nota aproximada que o usudrio
em questdo daria ao item caso o fizesse.

3. T-learning

T-learning é uma técnica ja bastante utilizada no ensino a distancia (EAD), promovendo
ensino para uma larga populacdo, pois o aparelho televisor esta presente em quase todos
os lares [Dias, Rodrigues e Junior 2010]. A interatividade provida pela TVD pode levar
a EAD a outro patamar, levando a regides antes isoladas contetidos atualmente sé
disponiveis em algumas regides ou em grandes escolas e universidades [Matos, Julido e
Santos 2007].

O projeto do Sistema Brasileiro de Televisdo Digital (SBTVD) foi instituido
pelo Decreto Presidencial n® 4.901, de 26 de novembro de 2003 e baseia-se no padrado
da TVD japonesa, com algumas modificagdes na camada de compressdao e middleware.
O Brasil optou pela criacdo do seu proprio middleware, denominado Ginga, resultado
da juncdo dos middlewares FlexTV e MAESTRO desenvolvidos por consércios
liderados pela UFPB e pela PUC-RJ respectivamente [Mendes 2007].

A interatividade propiciada pela TVD oferece incontdveis oportunidades de
melhoria da TV tradicional [Freed 2011]. Destaca-se entre seus objetivos as acdes de
promover a inclusdo social, a diversidade cultural do Pais e a lingua patria por meio do
acesso a tecnologia digital, visando a democratizagdo da informacdo; e propiciar a
criacdo de rede universal de educagdo a distincia.

Esta nova midia traz a interacdo que nos programas de ensino consagradamente
reconhecidos, somente se realizava por meios (telefone, correios, fax, internet) que
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careciam de agilidade e atratividade [Dias, Rodrigues e Junior 2010]. Esta interagdo
(bidimensional) possibilitaria envio de provas, ddvidas, trabalhos, votagcdes e até
comunicacio instantanea entre aluno-professor e aluno-aluno [Matos, Julido e Santos
2007], utilizando um canal de retorno disponivel através de qualquer tecnologia de rede
de acesso.

4. Modelo do TvPlus

O modelo proposto por este trabalho servird de base para a constru¢do de Sistemas de
Recomendacdo para conteudo televisivo, utilizando informagdes contextuais e a
personalidade do usudrio. A personalidade auxilia na busca de usudrios similares e as
informagdes contextuais auxiliam a recuperar programas que mais se adaptem ao
contexto no qual o usudrio estd inserido. Desta forma, em um contexto de educacio
seriam recomendados os programas da TVD que mais atendessem as necessidades do
aluno considerando tracos da sua personalidade como guia nesse processo.

Utilizando um perfil mais rico do usudrio com a agregacdo dos seus tracos de
personalidade, o cdlculo de similaridade entre usudrios inclui estas informacdes no
processo de filtragem colaborativa. Desta forma, este processo seleciona a vizinhanga
que possui as avaliagdes mais similares ao usudrio alvo (modelo tradicional) e também
as que mais se aproximam pelos tragcos de personalidade (Figura 1).

( A\ —— N C . -
oe(\é\e“‘e Oe,;-q.e”
\ C e 5

Usudrio A Usudrio B

Coeficiente Final

Figura 1 — Esquema do calculo de similaridade

A personalidade ¢é relativamente estdvel, permanecendo assim por
aproximadamente 45 anos [Soldz e Vaillant 1998]. Os tracos de personalidade
descrevem as diferencas psicoldgicas entre individuos e podem ser computacionalmente
modelados e codificados [Nunes 2008]. Percebendo que alguns fatores sempre se
repetiam, psicélogos criaram o Big Five ou Modelo dos Cinco Grandes Fatores.
Pesquisadores propuseram um grande nimero de questionarios baseados no Big Five, e
segundo o estudo de Nunes [Nunes 2008], os dois melhores avaliados estao descritos no
Quadro 1.

Quadro 1. Questionarios para mapeamento de tracos de personalidade

Composto de 300 questoes.

NEO- Gratuito.

IPIP Baseado no NEO-PI-R (mais robusto, utilizado e bem avaliado
inventario comercial)

Mapeia as seis facetas de cada um dos cinco fatores do Big Five.
Composto de 10 questdes.

Gratuito.

Rapido de responder.

Mapeia somente os cinco fatores do Big Five.

TIPI
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A técnica baseada em personalidade geralmente € aplicada juntamente com outra
técnica [Cazella, Nunes e Reategui 2010], como a filtragem colaborativa e/ou baseada
em contetido, constituindo-se numa técnica de recomendacgao hibrida [Burke 2002].

Como estes tracos podem ser obtidos a partir da aplicagdo de testes de
personalidade, foram escolhidos o NEO-IPIP e o TIPI por ambos serem gratuitos e
apresentarem resultados positivos em testes realizados por Nunes [Nunes 2008]. Os
contextos disponiveis para o usudrio sdo definidos a priori e compostos por uma lista de
géneros, subgéneros e classificagcdes etdrias.

Apdés a execugdo do processo de recomendacdo, utilizando a filtragem
colaborativa, e obtencdo de uma lista de programas recomenddveis ao usudrio, foi
utilizada uma pos-filtragem, onde as informagdes contextuais obtidas do usudrio foram
utilizadas. A pos-filtragem foi utilizada, pois permite a utilizacdo da técnica de
filtragem colaborativa e minimiza problemas em bases de dados com grande
esparsialidade. A possibilidade da utilizagao da filtragem colaborativa nesta técnica de
pos-filtragem foi imprescindivel para o uso dos tragos de personalidade, descritos
anteriormente, juntamente, com as informacdes contextuais.

O ajuste na fase de pos-filtragem realizado na nota predita foi definido
empiricamente a partir de alguns testes realizados, como por exemplo: Se o contexto do
usudrio possui o género do programa a ser avaliado, a nota predita é acrescida de 30% e
em caso contrdrio, decrescida de 30%. Algo similar ocorre com a classificagdo etdria.
Caso o contexto possua esta classificagdo cadastrada, a nota € acrescida de 20% e se
ndo, decrescida de 40%. As avaliagdes realizadas pelos usudrios de itens da base de
dados sao definidas utilizando a escala Likert de cinco pontos. As recomendacdes
geradas também usam escala Likert de cinco pontos e somente devem ser dirigidas aos
usudrios caso a nota predita seja igual ou superior a trés.

5. Protétipo

Uma aplicacdo para recomendagdo de programas de TV pode ser utilizada em diferentes
aparelhos eletronicos: celulares, computadores e televisores, entre outros com algum
tipo de acesso a rede mundial de computadores. Porém, o mais usual é disponibilizar
este tipo de aplicacdo em um aparelho de televisdo. O surgimento da TVD no Brasil, a
crescente expansao do sinal digital e a possibilidade do desenvolvimento de programas
interativos tornou possivel a criacdo deste tipo de sistema proposto por este trabalho.
Entdo, utilizando o SBTV, foram testadas as duas plataformas do Ginga (Ginga NCL e
Ginga-J) para o desenvolvimento do protétipo da aplicacao.

O protétipo em TVD acessa um servidor HTTP e busca as recomendacdes
disponiveis para o usudrio que o estd utilizando. O telespectador pode identificar o
quanto o programa recomendado atende as suas necessidades ou desejos. Esta
informagdo alimenta o sistema como uma nova avaliacdo, aumentando a precisao de
futuras sugestdes. O contexto cujo usudrio estd inserido no momento da recomendacdo ¢é
informado pelo mesmo de forma explicita a partir de uma lista pré-definida, porém
configurdvel. Estes contextos foram elencados empiricamente a partir da andlise dos
géneros, subgéneros e classificagdo etdria dos programas disponiveis na grade de
programacgdo. Os testes de personalidade foram realizados utilizando a aplicagdao
Personality Inventory [Nunes et al. 2010]. Esta € uma aplicacdo online que aplica os
testes NEO-IPIP e TIPI. Cada questdo respondida tem um valor atribuido entre 1 € 5. A
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partir destes valores, € realizado um calculo que gera um valor entre 1 e 100 para cada
um dos itens do Big Five.

A lista de itens recomendados apresenta: o titulo do programa, o icone do canal,
a classificacdo etdria e a avaliagdo dada pelo usudrio (representada pelas estrelas ao lado
de cada programa) (Figura 2).

Menu Applications

8 XeTView _— oo
-

Recomendagdes para: Recebendo amigos para um jantar em sua casa
Eslovénia x Inglaterra - Vivo
Encantos do Sul
Estilo Casa &amp; Cia
Hoje em Dia
Brasileiros

Marcas e Veiculos
[.HIp-HOp Sul

Figura 2 — Lista de recomendacgdes fornecidas pelo protétipo

Cada avaliagdo realizada pelo usudrio pela TV € enviada para o servidor e
armazenada na tabela de avaliagdes. Quando o algoritmo de recomendacgdo for
executado novamente por qualquer usudrio do sistema, estas informacgdes transmitidas
no feedback realizado serdo processadas e poderdo gerar uma recomendacdo diferente
das anteriormente criadas

6. Experimento

A fim de avaliar o modelo desenvolvido, foi criada uma aplicagdo web para a simulagcao
de um ambiente de interacdo com a TVD, tornando vidvel a realizacdo do experimento
com uma populacdo maior. Para a realizacdo deste experimento, optou-se pela
utilizacdo de uma amostra por conveniéncia de dezoito estudantes dos cursos de
Informética da Universidade do Vale do Rio dos Sinos e Universidade Federal de
Sergipe.

Os estudantes utilizaram o sistema a fim de receber duas listas de
recomendagdes. A primeira criada utilizando a abordagem tradicional de filtragem
colaborativa. J4 a segunda utilizando também o peso da nota a partir do perfil do
usudrio, avaliando o contexto e os tracos de personalidade. Para cada item, os usudrios
avaliaram se a recomendacdo estava de acordo com as suas preferéncias. Foram
realizadas trés etapas: 1°) Os usudrios foram convidados a avaliarem uma amostra de
programas de TV selecionados de forma randdmica; 2°) os usudrios receberam
recomendagdes pelo modelo cldssico, ou seja, sem a utilizacdo do resultado da andlise
de personalidade, e foram convidados a fornecer um feedback; 3°) os usudrios
receberam recomendagdes pelo modelo com a utilizacdo do resultado da andlise de
personalidade, e foram convidados a fornecer um feedback.

Aracaju, 21 a 25 de novembro de 2011
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7. Resultados

Foram recomendados 519 programas durante o experimento, e houve o feedback por
parte dos amostrados em 423 destas recomendacdes. Deste total, 145 recomendagdes
foram geradas utilizando a solugdo cldssica de filtragem colaborativa, 346
recomendagdes foram geradas com base no modelo proposto por este trabalho e 28
utilizando filtragem baseada em contetido. Estes 28 itens foram recomendados para os
primeiros participantes do experimento, pois como a esparsialidade ainda era alta na
base de dados, ndo havia itens suficientes para apresentar aos usudrios.

Visando analisar o ganho proporcionado pelo modelo proposto, a primeira
métrica utilizada foi o Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error - MAE) que calcula
a média do desvio entre a nota predita pelo sistema para um determinado item e a nota
real fornecida pelo usudrio ao mesmo item [Herlocker 2004]. Quando mais préximo de
zero for o resultado, supde-se que melhor € o sistema de recomendacdo. Também foi
aplicada a métrica de precisao. Esta métrica verifica o percentual de itens considerados
relevantes pelo usudrio [Herlocker 2004], sendo que resultados préximos do valor 1
indicam bons Sistemas de Recomendacao.

Os resultados obtidos evidenciam que a assertividade do protétipo utilizando o
modelo proposto neste trabalho apresentou melhor desempenho que a solucdo cléssica
tradicional utilizada em Sistemas de Recomendagdo, os quais sdo desenvolvidos
empregando a técnica de filtragem colaborativa. O MAE apresentou-se 8.5% menor e a
precisdo 5.7% maior com a aplicacdo do modelo, do que na solugio cléssica.

8. Conclusao e perspectivas

Este trabalho propds um modelo de Sistema de Recomendag¢do de programas de
televisdo, intitulado TvPlus, que visa, principalmente, resolver o problema de
sobrecarga otimizando o resultado das recomendagdes cldssicas através do uso inovador
de tragos de personalidade. Optou-se pela TVD por conta da interatividade e alcance
provido por esta nova midia. A utilizacdo de tracos de personalidade e informacao
contextual surgiu com a proposta objetivando potencializar personalizacdo efetiva de
programas para o publico de TVD. Os resultados obtidos mostram-se interessantes para
a drea de Sistemas de Recomendagdo de forma geral, como também para o
desenvolvimento de futuros sistemas.

Acredita-se que o protétipo do TV Plus, apds pequenos ajustes, possa ser usado
como complemento a Educagdo presencial formal (Ensino fundamental e médio, por
exemplo) principalmente da comunidade carente brasileira, bem como a proposta se
estende para a Educagdo a distancia via TVD (com ou sem a utilizacdo da web).

8.1. Questoes para discussao

Em paises de dimensdo continental, como no Brasil, muitas vezes o acesso a educacio
em pontos isolados do mapa € bastante limitado. Infelizmente, esse ainda é um cendrio
real para a comunidade brasileira. Nesses casos, o acesso a educacdo € inviabilizado
muitas vezes pelo dificil acesso a sala de aula por parte dos alunos, bem como, muitas
vezes a falta de fomento governamental que inviabiliza uma estrutura minima que
possibilite o ensino além das series elementares do ensino bdsico. Considerando esse
aspecto:
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Como efetivamente a TV (convencional ou digital) estd inserida nesse contexto

educacional hoje?

* De que forma e com que objetivos pedagogicos estd sendo utilizada?

* Atualmente ja se aplica esse tipo de recurso (personalizagdo de ensino pela midia)
para esse tipo de publico?

* Que efeito uma suposta personalizacdo desse tipo de midia causaria na qualidade do
ensino a massa estudantil de baixa renda e com dificil acesso a sala de aula? (o
cendrio € que a educacdo a distancia via TVD ndo deva ser uma proposta de
sobreposicdo ao ensino formal tradicional, mas sim uma ferramenta a mais de
motivagdo e complementacio de aprendizagem.)

* H4 programas educacionais suficientes que permitam essa personaliza¢do no ensino

atualmente? Ou, qual seria o novo cendrio que deveria ser fomentado via governo

para que efetivamente se pudesse utilizar a TVD como um alicerce fortificador e

motivador no processo de ensino aprendizagem atualmente, principalmente das

comunidades carentes?
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