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Abstract

Nowadays, television offers a large set of contents. When the viewers have a big range of
content, it is difficult to choose something they really like. The time spent selecting the content
may even consume all the time they have to watch the selected content. This fact influences the
level of stress on people. To try to answer this problem, this project uses artificial intelligence
techniques to create an intelligent system, providing a better TV experience and contributing to

the decrease of stress levels on users, reducing the time consumed.

Keywords: Stress, Multimedia Content, Recommender Systems, Interactive Television.
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Resumo

A televisdao de hoje em dia disponibiliza um enorme lote de contetidos. Quando existe um
leque de conteudos de grande dimensao € dificil optar pela solu¢do que mais nos agrada ou que
melhor satisfaz as exigéncias dos espetadores. O tempo consumido na sele¢cdo pode mesmo esgo-
tar o tempo que o espetador dispde para visualizar o contetido selecionado. Este facto influencia
o nivel de stresse nas pessoas. Para tentar responder a este problema, recorreu-se a técnicas de
inteligéncia artificial para a criagdo de um sistema inteligente que seja capaz de proporcionar ao
utilizador uma melhor experiéncia televisiva, contribuindo para o seu bem estar e diminui¢ao dos

seus niveis de stress, reduzindo o tempo gasto.

Palavras-Chave: Stress, Conteddos Multimédia, Sistemas de Recomendacao, Televisao Inte-

rativa.



Nota Informativa

O escritor deste documento é portador de dislexia, por esse motivo é possivel que surjam
alguns erros ortogréaficos. Caso sejam detetados, seria uma boa pratica entrar em contacto com
o escritor do documento para que o erro seja corrigido. Caro leitor, agradece-se desde ja a sua

compreensao.
O que é dislexia?

Segundo a defini¢do mais consensual da Associac@o Internacional da Dislexia e do National
Institute of Child Health and Human Development, a dislexia é uma incapacidade especifica de
aprendizagem cuja origem € neuroldgica. Caracteriza-se por dificuldades no reconhecimento
exato e fluente das palavras e por uma capacidade deficiente de as soletrar e compreender. Nuno
Lobo Antunes, neuropediatra e Director Clinico do Centro de Apoio ao Desenvolvimento In-
fantil, em Cascais, define a dislexia como “uma dificuldade da leitura e/ou escrita que é des-
proporcionada ao grau de inteligéncia da crianga e a oportunidade que lhe foi dada de aprender.
Assim, para se fazer o diagndstico € necessario demonstrar uma velocidade de leitura que € pelo
menos dois anos académicos abaixo do esperado”. A dislexia existe em todas as linguas e cultu-
ras. Alguns professores t€ém dificuldade em perceber como € que criancas com um quociente de
inteligéncia (QI) elevado sofrem de dislexia, sendo por isso acusadas de serem preguicosas ou
desmotivadas. De acordo com Octdvio Moura, “ndo existe uma relacdo direta entre o QI e o apa-
recimento da dislexia”. Quando os disléxicos se debatem com a capacidade de leitura, encaram
uma verdadeira batalha com o cérebro — cérebro esse que simplesmente nao estd “formatado”
para a leitura.

Um ntimero cada vez maior de provas localiza a dislexia numa falha no circuito cerebral, o
que torna a leitura extremamente dificil. Através da ressonancia magnética, identificaram-se trés
areas no hemisfério cerebral esquerdo que estdo envolvidas na leitura, duas na parte posterior do
cérebro e uma a frente[1].

Para uma maior informacao sobre este assunto aconselha-se a vista ao portal da dislexia em

www.dislexia.pt
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1 Introducao

1.1 Motivacao

Atualmente, muitas pessoas ndo dispdem de tempo para assistir televisdo, e sempre que dis-
pdem, gastam muito desse tempo na procura de algo que valha a pena ser visto, deixando apenas
uma porc¢do desse tempo para a visualizacdo do contetido selecionado, nao permitindo, muitas
vezes, visualizar a sua totalidade. Dado este facto, surgiu a ideia de criar um sistema inteligente
de recomendacdo de conteudos para fazer face a este problema.

Nos dias de hoje, o tempo livre é cada vez menor, vivemos numa sociedade extremamente
ocupada e competitiva em que ferramentas de sele¢do e recomendagdo de conteidos t€ém um
papel cada vez mais importante. Com um sistema de recomendag¢do, o tempo gasto na procura
de conteudos que se adequem ao utilizador serd drasticamente reduzido, tornando a experiéncia
televisiva muito mais agraddvel.

Para além da questdo temporal, adequar os conteudos a cada utilizador pode fazer com que este
tenha um momento de lazer totalmente descontraido, sem que tenha a preocupagao de procurar
um conteddo para visualizar no enorme labirinto que se pode tornar uma base de dados repleta de
contetdo. Usando a terminologia anglo-saxdnica, big data pode provocar stress nos utilizadores
e em vez de terem um momento de prazer, acabam por ter um momento de “tortura”.

Quando ndo se sabe o que se procura, ¢ muito mais dificil encontrar algo que agrade, mas se
existir algo ou alguém que seja capaz de sugerir algo de acordo com o perfil do utilizador, é muito
mais ficil encontrar os contetdos adequados. Por conseguinte, o utilizador nao se apercebe do
gigantesco volume de dados disponivel e encontra facilmente um conteido que pode ver durante
uma pausa na sua vida stressante, aproveitando este periodo temporal para relaxar.

Se for possivel saber qual o nivel de stress do individuo, sera sempre possivel fazer recomenda-
¢cdes com base neste facto e apresentar solu¢des que sejam capazes de baixar o nivel de stress
e satisfazer os gostos do mesmo. Além de tudo o que ja foi apresentado, recorrendo ao perfil
do utilizador também sera possivel direcionar melhor a publicidade, com o intuito de melhorar

os resultados da mesma, fazendo com que os produtos publicitados seja exibidos ao seu publico



1.2. Ambito da Dissertacao

alvo, sem que este pense que a publicidade é enfadonha.

1.2 Ambito da Dissertacao

A sociedade atual vive a um ritmo frenético, sem tempo a perder e o tempo gasto desne-
cessariamente numa tarefa provoca um aumento nos niveis de stress, como por exemplo o
tempo desperdicado no transito. O mesmo se passa quando um utilizador ndo encontra ne-
nhum conteudo que satisfaca as suas preferéncias, em tempo util, no lote de conteidos mul-
timédia disponibilizados pelo seu servico de TV. Para resolver este problema, os sistemas de
recomendacdo sdo amplamente utilizados com resultados satisfatdrios. Estas técnicas sdo usadas
na recomendacdo de conteddos como o You Tube ou a Netflix.

Neste projeto, sdo estudadas algumas técnicas de inteligéncia artificial. Apds uma andlise
cuidada destas técnicas, foi criado uma aplicacdo protétipo, a Zen TV, que implementa algumas
das técnicas estudadas, que tentam reduzir o tempo despendido pelos utilizadores na sele¢ao
dum conteudo multimédia. Além da disso, também tenta perceber o comportamento e gostos

dos utilizadores.

1.3 Projeto ISLab

Este trabalho foi desenvolvido ao abrigo do projeto CAMCoF - Context Aware Multimodal
Communication Framework, financiado por Fundos FEDER através do Programa Operacional
Fatores de Competitividade - COMPETE e por Fundos Nacionais através da FCT - Fundagao
para a Ciéncia e a Tecnologia no ambito do projeto FCOMP-01-0124-FEDER-028980. E foi
elaborado no Laboratério de Sistemas Inteligentes (ISLAB) da Universidade do Minho (UM).

O principal objetivo do CAMCOoF € desenvolver uma framework capaz de modelar o am-
biente, focado no estado de stress dos seus utilizadores, fornecendo essas informagdes a um
ambiente virtual, permitindo desenvolver processos de comunica¢do mais ricos. Estes processos
de comunicacdo permitirdo aos utilizadores comunicarem de uma forma mais préxima de uma
comunicacdo cara-a-cara. A estrutura serd nado-intrusiva, a fim de facilitar uma monitoriza¢ao
mais precisa e frequente. Assim, a estimativa do nivel de stress serd baseada numa andlise trans-

parente do comportamento do utilizador.
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1.4 Objetivos

Com este trabalho, espera-se que o tempo despendido pelos utilizadores na procura de um
conteudo seja drasticamente reduzido, e que os conteudos sugeridos sejam o mais proximo dos
gostos do utilizador. Tendo em conta quais sdo os interesses do utilizador, serd mais facil saber
qual a publicidade que lhe serd dirigida. Desta forma, o utilizador nao a vera com algo enfadonho,
mas algo que lhe suscite o interesse, com esta no¢do o mesmo conteido multimédia podera ter
varios anuncios associados, cada um dirigido a diferentes perfis.

Abaixo, apresenta-se a lista de objetivos a alcangar:

e Reduzir o tempo de procura por conteidos;

Reduzir os niveis de stress do utilizador;

Aumentar os niveis de satisfagdo do utilizador;

Perceber e tentar melhorar os atuais sistemas de recomendagao de contetidos;

Tentar apontar os antncios publicitdrios ao seu publico alvo;

Descobrir perfis de utilizador.

1.5 Plano de Trabalho

Os trabalhos a desenvolver obedecerao as seguintes fases:
e [evantamento do estado da arte sobre Sistemas e Técnicas de Recomendagao;
e Anilise e concecdo de uma solugdo com base na literatura revista;

e Desenvolvimento de um protétipo capaz de sugerir contetidos de uma forma personalizada

e utilizando o conhecimento adquirido;

e Redacgdo da dissertacdo de mestrado.

1.6 Metodologia de Investigacao

Para a realizag¢ao dos objetivos anteriormente apresentados, foi seguida uma metodologia a¢ao-

pesquisa [2]. Esta metodologia passa pela identificacio do problema em causa, para que este
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possa ser formulado e desenvolvido. Durante todo o processo, a informacao € recolhida, avaliada

e organizada de forma continua, construindo um suporte para a resolu¢do do problema. Por fim, a

andlise e validacdo dos resultados obtidos durante a investigacdo devem desencadear conclusoes

sobre o problema em causa. Para seguir esta metodologia de investigacdo, serdo seguidos os

seguintes passos:

1.7

. Especificar o problema assim como as suas caracteristicas;

Atualizagdo constante e incremental do estado de arte;
Modelagdo e implementagdo do sistema;

Andlise de resultados e formulacdo de conclusdes;

. Validagdo do sistema.

Estrutura do Documento

Além do presente capitulo, este documento integra mais seis capitulos, nomeadamente:

e Capitulo 2 - Televisao Interativa. Neste capitulo, € feita uma breve abordagem a tele-

visdo iterativa, aqui é abordada uma forma de desenhar um servico de televisao iterativa
e como deve ser construida a sua interface. Também € abordada a temdtica da publici-
dade, nomeadamente a melhor forma de a apresentar aos utilizadores. Por fim, faz-se uma

andlise ao panorama portugués.

Capitulo 3 - Stress. Neste capitulo, é apresentada uma breve nocao da teoria de stress e é
apresentada uma possivel forma de medir o nivel de stress dum individuo duma forma ndo

invasiva.

Capitulo 4 - Aprendizagem e Recomendacao. Neste capitulo, é feita uma abordagem a
diversas temaéticas utilizadas na aprendizagem nos sistemas de recomendacio. Aqui sao
descritos os principais método de calculo de clusters, com especial atencao ao k-means
e ao k-medoids. Também € abordada a temadtica da geracdo de regras de associacdo e
a descoberta de padroes frequentes. Por fim, é aprofundado o estudo nos sistemas de

recomendacao, o k-nearest neighbors.
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e Capitulo 5 - Trabalhos Relacionados. Aqui sdo apresentados alguns trabalhos que estido
relacionados com o tema em andlise. E analisado o comércio eletrénico pois muitas das

técnicas aqui estudadas também sdo utilizadas em massa nessa drea.

e Capitulo 6 - Zen TV. Neste capitulo, é descrito o protétipo resultante do projeto, sdo ex-
postas as tecnologias utilizadas, como foram obtidos os dados para a validacdo da aplicacao
desenvolvida, o modelo de dados utilizado e as técnicas de inteligéncia artificial usadas,

bem como foram implementadas.

e Capitulo 7 - Conclusoes. Neste dltimo capitulo, apresentam-se as conclusdes sobre o tra-
balho efetuado e algumas diretrizes a seguir de forma a continuar a desenvolver o trabalho

realizado no ambito desta dissertagao



2 Televisao Interativa

”A Televisdao Interativa é um paradoxo. Mas por outro lado, a televisdao € um ponto forte
na cultura e um terreno fértil nas conversas do dia-a-dia, que € sem divida a interacdo mais
agradavel que as pessoas t€ém. Devemos tentar aproveitar o poder da televisdo, e criar um canal
que permita ao publico fornecer contetido, controlo ou apenas uma pequena conversa”.— Dan
O’Sullivan, Interactive Telecommunication program New York University, Tisch School of the
Arts [3]

A televisdo interativa utiliza uma colecdo de técnicas que permitem que os telespetadores in-
terajam com os contetidos visualizados na televisdo, permitindo a interatividade. Para tal, os
equipamentos televisivos e/ou os conversores digitais devem ser capazes de receber e execu-
tar aplicagdes. Embora o conceito de interatividade é habitualmente mencionado na linguagem
quotidiana e na literatura quando se refere as novas tecnologias, nem sempre € claro o que se
entende por ’interatividade’. Uma série de trabalhos tem tentado fornecer uma defini¢do do
conceito de interatividade, muitas vezes dividindo-o em varias dimensdes. McMillan e Downes
propdem uma melhor definicao conceptual de interatividade baseado em seis dimensdes: dire¢ao
de comunicagao, flexibilidade de horério, o sentido de lugar, o nivel de controlo, capacidade de
resposta, e perce¢ao do proposito de comunicagao[4].

No entanto, existe uma necessidade para uma definicdo mais basica do conceito, para tal recor-
remos a uma definicdo apresentada por Laurence Habib[5], em que o conceito de interatividade

pode ser dividido em quatro sub-conceitos, a saber:

e Interatividade Transmissional — ¢ uma funcionalidade que permite ao utilizador selecio-
nar um conteddo, de entre varios que sdo transmitidos num fluxo continuo de informacdes,
onde ndo existe um canal de retorno que inibe o utilizador da possibilidade de fazer pedi-

dos. (por exemplo, difusdo de dados, multidifusio, teletexto).

¢ Interatividade sob Consulta — ¢ uma funcionalidade que permite ao utilizador, através

de um pedido, aceder a um conteido num conjunto de varios contetddos recorrendo a um



2.1. Conteido Multimédia

canal bidirecional. Exemplo deste tipo de interatividades sdo os protocolos de internet
(FTP, HTTP).

o Interatividade de Conversacao — ¢ uma funcionalidade que permite ao utilizador produzir
e colocar os seus conteidos no sistema de Multimédia, sendo possivel também interagir
com outros utilizadores. Estes contetidos podem ficar armazenados ou serem trocados em

tempo real (exemplo video-conferéncia, chat, e-mail).

o Interatividade de Registo de Informacao — ¢ uma funcionalidade que permite registar
informacdes e, assim, adaptar e/ou responder a uma dada necessidade ou acdo, que traduz
uma escolha explicita do utilizador e permite ao sistema automaticamente adaptar-se. (por

exemplo, sistemas de vigilancia, agentes inteligentes, interfaces inteligentes, etc).

2.1 Conteudo Multimédia

Quando se fala num contetido multimédia, inclui-se, numa sé palavra, uma combinacdo de
texto, dudio, imagens estdticas, animacao, video ou formas de conteudo de interatividade. Con-
teidos multimédia sdo geralmente gravados e reproduzidos, exibidos ou acedidos por dispo-
sitivos de processamento de conteddo de informacgdo, tais como dispositivos informéticos e
eletrénicos, mas também podem ser parte de uma transmissao ao vivo.[6] Neste trabalho, um

conteddo multimédia refere-se apenas a video ou filmes digitais.

2.2 Desenho de um Servico de Televisao Interativa

O objetivo do projeto descrito no artigo Interactive TV service design[7] € defender os utili-
zadores comuns do futuro da televisdo interativa. Tal como muitos dos produtos interativos de
hoje, a televisdo interativa causa problemas de usabilidade para utilizadores com baixos indices
tecnoldgicos. A televisdo interativa pode ser particularmente interessante para especialistas em
usabilidade, dado que quase todas as pessoas tém, pelo menos, uma televisdo na sua habitacdo.
Pelas razdes apresentadas, os utilizadores comuns assumem o papel mais importante no projeto
que essencialmente tenta responder a duas questdes, 0 que oferecer?”’e ”como operar?”, no que
toca aos servicos interativos e no que diz respeito ao aspeto da usabilidade dos futuros sistemas

de televisdo interativa.



2.2. Desenho de um Servico de Televisao Interativa
2.2.1 O que oferecer?

Assume-se que as motivagoes que levam os humanos a assistir televisdo esta relacionado com
o prazer e hedonismo adquirido durante esse periodo. Acredita-se que, em torno desta suposi¢ao,
duas hip6teses formam o universo provavel do futuro da televisdo interativa.

A primeira € que a televisdo interativa pode favorecer o desenvolvimento individual e coletivo.
A outra hipétese € que a forma atual de televisdo interativa deixara de ser visualizada apenas nos
lares dos utilizadores e passard a ter uma configuracdo mével ou ndmada, o que ja € possivel
verificar hoje em dia.

No designer de televisdo interativa, deve-se ter em conta que os servigos estdo centrados no
entretenimento, dado que ndo existe uma solugdo unica para o futuro da televisdo interativa.
Para satisfazer as necessidades dos utilizadores, multiplas solu¢des devem ser propostas. Os
fatores socioldgicos sao um dos aspetos importantes da andlise de tendéncias em conjunto com

a criatividade.

2.2.2 Como operar?

Uma inovacao no atual sistema de entrada de dados serd necessdrio, pois a simples mudanga
de paradigma entre o sistema de televisdo tradicional e os novos sistemas de televisdo interativa
torna a operabilidade mais complexa. A partir desta perspetiva, observou-se que os sujeitos se
queixavam, em geral, da navegacao entre as opcoes que lhes eram apresentadas, sendo complexo
navegar entre elas apenas com o tradicional controlo remoto.

Virias vezes, foi observada vergonha por ndo se saber como chegar a uma zona especifica. A
partir desta experiéncia, percebeu-se que a inovacdo € necessaria num novo sistema de interagao.
Para fazer face a este problema, surgem trés op¢des de controlo: controlo por voz, controlo
através dum dispositivo com touchscreen e um sistema hibrido que combina os dois anteriores.

No entanto, serd sempre preciso ter em conta que a experiéncia de assistir TV nao € simples:
¢ frequentemente uma atividade de grupo, de modo que o ruido pode intervir no ambiente de
interacao, o que nao é o melhor para comando de voz. Quando ndo € o caso, o controlo de voz
pode proporcionar uma visualizacio de televisdo num clima muito relaxante. E impossivel con-
cluir qual dos dois modos de interacdo € preferivel, contudo a melhor op¢ao € fornecer interfaces

multimodais.
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2.3 Interface

Preece, em 2000[8], apresentou um conjunto bésico de principios de design e estratégia, entre
os quais destaca-se o design focado na usabilidade, porque as pessoas precisam de executar
tarefas de forma facil e eficaz.

Ao adicionar novas funcionalidades aos programas de TV, haverd uma respetiva interface
visivel no ecrd, o que pode levar ao risco das interagdes interromperem o gozo de assistir o
conteddo, mudando o foco para a interface. Esta € uma questdao importante no caso da TV, pois
os espetadores estdo a familiarizar-se com um conjunto de técnicas audiovisuais estabelecidas
que mantém a area de video limpa de distragdes visuais.[3]

Para resolver este problema, a melhor forma serd apresentar a informa¢cdo num novo ecra.
Os dispositivos méveis ja permitem aceder a muitos contetidos enquanto o utilizador esta fora
de casa e até pode agendar gravacdes no seu servico de TV. Com a utilizagdo dum dispositivo
movel, os menus seriam apresentados no seu ecrd, mantendo a drea de visualizacdo limpa e sem
possibilidade de distracdes para os outros utilizadores.

Utilizar um dispositivo mével em substituicdo do tradicional controlo remoto também permite
ao utilizador encontrar o que procura muito mais facilmente. Exemplo disso seria o acesso a
um determinado canal que o utilizador pretende assistir mas que ndo se recorda qual € a posi¢ao
do canal. Com o tradicional controlo remoto, teria de fazer zapping até o encontrar, mas caso
utilizasse um dispositivo mdvel, ser-lhe-ia apresentada uma lista com todos os canais, em que
o utilizador s6 teria de navegar nesaa lista e selecionar o canal pretendido. De forma analoga,
acontece exatamente o mesmo quando o utilizador procura uma contetido gravado na sua box. O
utilizador, com o controlo remoto, tem de navegar sequencialmente pelo menu, mas se utilizasse

um dispositivo mével para fazer esta tarefa, seria muito mais rapido encontrar o que procura. [9]

2.4 Publicidade Personalizada

A televisdo iterativa combina a audi€ncia massiva que a televisdo tradicional tem com ca-
pacidade interativa que a web disponibiliza, o que oferece aos telespetadores uma experiéncia
de entretenimento mais ativa. Uma das consequéncias mais importantes da interatividade € a
possibilidade de personalizacdo do servico de TV por parte dos utilizador.

Nos meios de comunicagao tradicionais, tanto o fornecedor do canal publicitrio com o anunci-
ante tém de procurar as informagdes dos clientes em outros lugares, como por exemplo empresas
de pesquisa de mercado ou inquéritos aos consumidores diretos, a fim de personalizar os seus

servigos e/ou os seus andincios.
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A televisdo iterativa oferece as empresas novas oportunidades para conhecer melhor a audién-
cia e tentar servir melhores contetdos publicitarios ao seu publico alvo, de modo a tornar os espe-
tadores em clientes. Uma vez que num servico de televisdo iterativa estdo guardadas informacoes
sobre o perfil do telespetadores, com o uso de técnicas de extracdo de conhecimento é possivel
conhecer melhor o publico. Desta forma, seria possivel criar conteidos publicitarios para deter-
minados grupos e converter mais facilmente espetadores em clientes.[10]

A escolha da publicidade pode levantar muita controvérsia, pois a publicidade televisiva € irri-
tante para muitas pessoas: uma pesquisa mostrou que 30% das pessoas mudam de canal durante
o intervalo publicitdrio. Por outro lado, alguns estudos propdem que a publicidade pode ser
uma solugao para os problemas relacionados com os custos dos direitos de autor dos contetidos,
permitindo disponibilizar os contetidos de forma gratuita aos utilizadores.

De acordo com estudos sobre publicidade, a eficicia da publicidade € melhorada através duma
melhor segmentacao dos espetadores. A necessidade de dados precisos colide com a preocupagao
dos utilizadores de invasdo de privacidade. Com o reconhecimento da necessidade de proteger a
privacidade dos utilizadores, € necessdrio encontrar uma solu¢io que satisfaca tanto os anunci-

antes com os utilizadores.[11]

2.5 Panorama Portugués

Na edicao de marco de 2015 da revista Exame Informatica [12], foi publicado um estudo onde
foram analisados os trés servigos de televisdo lideres em Portugal: Meo, Nos e Vodafone. Estes
servigos tém vindo a evoluir, acrescentando novas funcionalidades e, ndo menos importante, in-
terfaces cada vez mais intuitivas. Esta andlise comparou os servicos em termos de experiéncia de
utilizacdo, com especial €nfase na interface. Neste estudo, ndo foram analisados outros aspetos
como os canais disponiveis ou os tarifarios.

Nesta primeira fase do estudo, apenas foram focados os seguintes aspetos técnicos:

e Interface;

Funcionalidades;

Navegabilidade;

Usabilidade;

Controlo remoto;
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e Box(tempos de resposta, consumos de energia, funcionalidades).

Os operadores portugueses estao entre os mais sofisticados do mercado global, como demons-
tram os prémios internacionais que tém conseguido. E em todos os trés, foram encontrados
pontos fortes e ponto fracos.

Na Meo, os pontos fortes encontrados foram uma interface apelativa e intuitiva, uma veloci-
dade de resposta agradavel, sugestdes ao utilizador, como por exemplo, as apps mais utilizadas
ou programas, € por fim, a possibilidade de jogar no Meo Jogos. O tnico ponto fraco encontrado
foi o facto do controlo remoto ser pouco ergonémico.

No que toca a Nos, representada pelo seu servigo Iris, tem como pontos fortes uma interface
intuitiva, comando simples e possibilidade de gravacdo dos contetido multimédia diretamente na
cloud da Nos. Os pontos fracos apontados foram a falta de performance do sistema e a falta de
botdes de acesso rapido no controlo remoto.

Por fim, o ultimo sistema a ser analisado foi o da Vodafone, que apresentou como pontos
fortes uma velocidade global muito satisfatéria, um controlo remoto “premium” com botdes de
acesso rapido, comandos por voz e live on tv, que é um servi¢o da Vodafone que permite aos seus
clientes ver ao vivo e em direto, na sua TV da Vodafone, os videos que os seus amigos capturam
no smartphone, tablet ou cdmaras GoPro Hero3 e Hero4. O servico da Vodafone apresentou
como pontos fracos uma interface fora do contexto e alguns menus lentos.

Na edicao seguinte (abril de 2015)[13], foi feito um teste inédito em Portugal, juntando 99
subscritores dos operadores analisados, 33 de cada operador. Estas pessoas testaram os trés
servicos de televisdo ao longo de quatro dias.

Os envolvidos no teste foram convidados a analisar a experiéncia de utiliza¢ao dos sistemas de
TV em andlise em trés grandes categorias: Interface, Desempenho e Funcionalidades/Servigos.
Todos os colaboradores executaram, com a ajuda da equipa da Exame Informédtica, um guido
predefinido, que consistia na execugao de tarefas comuns, como por exemplo, mudar de canal,
aceder ao videoclube, pesquisar conteddos e gestido da conta de utilizador.

No final, alguns deles deixaram sugestdes bastantes interatuantes, como por exemplo:
e “Personalizar os menus com as op¢des que mais me interessam.” Susana Pedro, 32 anos.

e ”A minha TV do futuro confunde-se totalmente com a Net e vai estar disponivel onde eu

estiver.” Pedro Luiz Castro, 65 anos.

e “Sabe os contetiidos que vejo e as horas que gosto de ver. Sugere conteidos por temdtica.”

Marcos Filipe Sousa, 27 anos.
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e “Sistema verdadeiramente interativo, capaz de adaptar-se a cada utilizador e de interagir

com outros dispositivos.” Jorge Campeao de Freitas, 56 anos.
e “Interface semelhante aos smartphones e tablets” Luis Miguel Almeida da Costa

e “Acesso direto a conteidos como séries sem passar por canais.” Gustavo Guimaraes de

Carvalho, 28 anos.

Os intervenientes neste estudo gostaram particularmente das ferramentas de recomendacgdes e
pesquisa de contetidos relacionados. As pessoas que participaram no estudo também responde-

ram a um inquérito onde as perguntas e respostas mais relevantes sao mencionadas em seguida.

O que mudaria no servico de TV?
e 42% - Mais recomendacdes de conteidos
e 50% - Mais contetidos

e 8% - Outras funcionalidades

No futuro, onde mais vai ver TV?
e 15% - No telemoével
e 20% - No computador

e 65% - No tablet

Se a interface de TV fosse apenas um campo de pesquisa?
e 25% - Seria 6timo, ndo preciso duma lista de canais
e 40% - Acho um ’salto”’demasiado grande

e 35% - Nao gosto
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Valoriza recomendacdes de acordo com o seu perfil?
e 23% - Nem por 1sS0O
e 36% - Sim, mas apenas ocasionais

e 41% - Sim, com aprendizagem dos meus padroes
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3 Stress

3.1 Teoria do Stress

Uma das primeiras definigoes de stress foi proposta por Selye (1956) [14]. De acordo com
Selye, o stress pode ser visto como uma resposta nao especifica do corpo a solicitacdes externas,
denominando-se stressors. Selye também foi o primeiro a documentar as mudangas quimicas e
hormonais que ocorrem no corpo devido ao stress.

No entanto, a definicdo de stress ainda ndo € consensual na comunidade cientifica, man-
tendo-se como um tdpico aberto. Na verdade, o stress envolve uma multiplicidade de fatores,
muitos deles subjetivos, levando a multiplas interpretagdes que tornam dificil ser objetivamente
definido.[15]

Enquanto alguns investigadores afirmam que o stress € inclassificdvel, outros optam por nao
fornecer uma definicao atual, até a obtencdo de uma visdo mais precisa e consensual do que é o
stress.

Na tentativa de resolver essa questao, os investigadores comecaram a lidar com o stress de um
ponto de vista empirico, concentrando-se na andlise dos efeitos cognitivos e comportamentais,
vendo o stress como um problema tanto da mente como do corpo, ou seja, um fendémeno psi-
cofisiologico. Nessa linha de andlise, uma visao mais recente do stress foca-se numa excitagao
psicofisioldgica que ocorre na resposta do corpo como resultado a estimulos externos.[16]

O stress € um processo bioldgico pelo qual o organismo atravessa, de forma a adaptar-se a
algum desafio, mobilizando as suas energias na luta contra uma doenga e/ou na luta pela sua
sobrevivéncia.[14] Segundo Selye, o stress pode afetar o sistema imunoldgico, sistema gastroin-
testinal e glandulas supra-renais.[17]

Os estudos sobre o trabalho com computador, e que avaliam os niveis de stress dos trabalha-

dores, levam as seguintes conclusdes gerais:

e O uso do computador produz, direta e indiretamente, um aumento dos niveis de stress. Os

efeitos indiretos sdo mediados principalmente por fatores do projeto de trabalho;
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O stress provocado por tarefas executadas no computador pode produzir reacdes fisiologi-
cas, tais como, alteragdes na frequéncia cardiaca, na pressdo arterial, nivel de catecola-

minas' e atividade das ondas cerebrais;

e As estratégias utilizadas para implementar novas tecnologias computacionais podem afetar

o nivel de stress dos funcionarios;

e Os trabalhadores menos qualificados t€m maiores niveis de stress do que os quadros supe-

riores;

e Quando hd uma transicdo para uma nova tecnologia, os trabalhadores menos qualificados
também apresentam niveis de stress mais elevado devido a nova tecnologia do que os

quadros superiores.

3.2 Detecao de Stress de uma Forma nao Invasiva

O estudo descrito no artigo Multimodal Behavioural Analysis for Non-invasive Stress Detec-
tion[15] apresenta uma abordagem que permite medir os niveis de stress em humanos através
da anélise dos seus padrdoes comportamentais, quando interagem com dispositivos tecnoldgicos,
tendo em atencao algumas caracteristicas comportamentais dos individuos analisados. O estudo
teve a colaboragdo de 19 pessoas e a informacdo foi recolhida ao longo de varias fases, com
diferentes niveis de stress induzido.

Aos dados recolhidos, é aplicado um teste de hipoteses estatisticas ndo paramétrico para de-
terminar quais as caracteristicas que demonstram diferencas estatisticamente significativas, para

cada pessoa, quando estd sob stress.

Este estudo foi desenvolvido com o intuito de acrescentar uma nova funcionalidade a plata-
forma de resolucao de conflitos UMCourt. Esta plataforma tenta fornecer as partes envolvidas
em disputas juridicas mais informacdo necessdria para que elas possam tomar decisdes mais
racionais, permitindo acordos que sejam mais vantajosos. Para que tal seja possivel, as partes
sdo informadas de qual € o seu melhor e pior cendrio e qual é o possivel desenlace do litigio,
bem como todos os outros possiveis desenlaces [19].

A fim de identificar quais os fatores que variam de acordo com o stress e em que magnitude, um

jogo foi desenvolvido. O principal objetivo do jogo € que o utilizador execute calculos mentais

ICatecolamina é um super-grupo que engloba dopamina, noradrenalina e epinefrina. Catecolaminas sio moléculas
que podem ser encontradas no sistema nervoso central, no cérebro, em neurénios e na medula supra-renal. [18]
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usando as quatro operagdes aritméticas bdsicas e um grupo de nimeros dado aleatoriamente, a
fim de chegar o mais préximo possivel de um dado nimero.

A recolha dos dados foi organizada em duas fases. Numa primeira fase, o utilizador foi so-
licitado a jogar o jogo por algumas rodadas sem qualquer fonte de stress. Nesta versao, o jogo
nao tem limite de tempo, nem vibracao ou bipes irritantes. Nesse sentido, o utilizador joga com
calma, com tempo suficiente para pensar sobre as diferentes possibilidades. Esta fase permite
recolher alguns dados sobre a forma como o utilizador normalmente se comporta quando nao
estd sob stress. Isto permite estabelecer uma linha de base para comparagao.

Posteriormente, os mesmos dados sao coletados quando o utilizador esta jogar o jogo com 0s
stressors, ou seja, na segunda fase de recolha de dados. Nesta fase, a cada ronda consecutiva
do jogo, o utilizador tem de efetuar um célculo, no entanto, agora existem fatores de stress que
tornam visiveis os seus efeitos, nomeadamente um limite de tempo € imposto a cada ronda, sdo
ativadas as vibragdes e sons desagradaveis surgem.

Como dito antes, 0 jogo é desenvolvido para induzir o stress no utilizador e para determinar de
que forma cada utilizador € afetado. No estudo, sdo analisados 8 parametros para cada utilizador:
aceleracdo, a intensidade maxima do toque, intensidade minima do toque, a duracdo do toque,
quantidade de movimento, pontuacao, precisdo do toque e a quantidade de toques classificados

como stressados.

3.2.1 Funcionalidades Analisadas

Para se poder analisar se um dado individuo esta sobre stress, € necessario recorrer a sensores.
Para a realizacdo do estudo supra mencionado, recorreu-se aos equipamentos tecnolégicos pre-
sentes no cotidiano, tais como smartphones, tablets e computadores. De entre todas as funciona-
lidades presentes em tais equipamentos, recorreu-se a touchscreens com a capacidade de detetar

a intensidade do toque, camaras e acelerometros, analisando-se as seguintes caracteristicas:

e Padrao de Toque - representa a maneira como um utilizador toca no dispositivo, repre-

senta uma variagdo de intensidade ao longo de um periodo de tempo;

e Precisao do Toque — uma comparagdo entre toques em areas ativas e toques em areas

vazias nas quais nao faz sentido tocar;

¢ Intensidade do Toque - representa a quantidade de forca que o utilizador estd a colocar

em cada toque e € analisada a intensidade maxima, minima e média de cada toque;

e Duracao do Toque - representa o intervalo de tempo entre o inicio e o final do toque;
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e Quantidade de movimento — representa como e quanto o utilizador se move dentro do
ambiente. Uma estimativa da quantidade de movimento € construida a partir da cimara de
video. O processamento de imagem usa técnicas de diferenga entre imagens para calcular

a quantidade de movimento entre duas frames consecutivas;

-

e Aceleracao — a aceleracao é medida a partir de acelerémetros em dispositivos méveis. E
util para a constru¢cdo de uma estimativa de quanto o utilizador se move e como o estd a
fazer, por exemplo, perceber se o utilizador realiza movimentos bruscos. Para além disso,
a informagdo a partir do acelerometro € utilizada para suportar a estimativa da intensidade

do toque.

Os resultados do teste mostram que as funcionalidades influenciadas pelo stress sdo a acelera¢ao
e a intensidade média e mdxima do toque. Também € possivel apurar que cada individuo é afe-
tado pelo stress de uma maneira especifica. Além disso, todo o processo € realizado de uma

forma ndo invasiva.
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4 Aprendizagem e Recomendacao

No decorrer deste capitulo, utilizou-se como principal diretriz o livro Data Mining: Concepts
and Techniques [20]. Este livro € a principal fonte de conhecimento utilizada. Para facilitar o
acesso as informacodes por ele transmitidas, vao ser feitas multiplas referéncias ao mesmo, com

a indicagdo das partes utilizadas em cada tema abordado.

4.1 Clusters

O processo de agrupamento de objetos fisicos ou abstratos em classes ou grupos € denominado
de clustering. A segmentacdo € feita de modo que os objetos dentro de um grupo tém alta
similaridade em comparac¢ao com outros elementos do grupo, mas sdo muito dissimilares quando
comparados com objetos de outros grupos, designados de clusters. Um cluster pode ser tratado
com um unico objeto, por isso pode ser considerado como uma forma de compressao de dados.

A andlise de clusters ¢ uma importante atividade humana. Logo no inicio da infincia, apren-
demos a distinguir entre cdes e gatos, entre animais e plantas, melhorando continuamente e de
forma subconsciente os esquemas de clustering.

A avaliacdo da semelhanca entre objetos tem por base os valores dos atributos que descrevem
os objetos. Estes atributos sdo usados no célculo da distincia entre dois objetos, ou seja, quanto
mais proximos estdo, mais semelhantes sdo os objetos.

Quando comparado com o clustering, pode-se dizer que a classificacdo também € um meio
eficaz para distinguir grupos ou classes de objetos, mas requer a recolha de um grande conjunto
de treino e a rotulagem da cada possivel grupo ou classe, utilizado para modelar cada grupo. Esta
tarefa por muitas vezes é dispendiosa ou até mesmo impraticavel o que obriga a fazer o processo
em sentido inverso, ou seja, numa primeira fase, segmentar o conjunto de dados em grupos com
base na semelhanca de dados, e depois atribuir etiquetas a um nimero relativamente pequeno de
grupos. Além disso, o processo de clustering é adaptavel a mudangas.

A andlise de clusters ¢ amplamente utilizada em intimeras aplica¢des, como por exemplo,

estudos de mercado, reconhecimento de padrdes, andlise de dados ou até em processamento de
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imagem.

No comércio, o clustering pode ajudar os comerciantes a descobrir grupos distintos nas suas
bases de dados de clientes e caracterizar os seus clientes com base em padrdes de compra.

O clustering também pode ser usado em aplicacdes de detecdo de fraudes com cartdes de
crédito e no acompanhamento das atividades criminosas no comércio eletronico.

Em biologia, pode ser utilizado para derivar taxonomia de plantas e animais, categorias de
genes com funcionalidade semelhante e ter uma visao sobre estruturas inerentes nas populacoes.

Em machine learning, o clustering € um exemplo de aprendizagem ndo supervisionada. Ao
contrério da classificagdo, o clustering utiliza aprendizagem ndo supervisionada, nao dependendo
de classes predefinidas, como ja foi referido. Por esta razao, o clustering ¢ uma forma de apren-

dizagem por observacao, em vez de aprendizagem com base em exemplos. [21]

4.1.1 Tipo de Dados na Analise de Clusters

Nesta sec¢do, analisam-se os tipos de dados que frequentemente ocorrem na andlise de clusters
e como pré-processd-los em tal andlise. Supondo que um conjunto de dados a ser agrupados
contém n objetos, que podem representar pessoas, casas, compras, animais, entre outros, os

principais algoritmos de clustering normalmente utilizam as seguintes estruturas dados[21]:

e Matriz de dados: A matriz representa os n objetos, com p varidveis (medi¢des ou atribu-
tos), tais como a idade, altura, peso, género, e assim por diante. A estrutura de dados pode
estar na forma de uma tabela relacional, ou uma matriz de n por p (n objetos X p varidveis)

como estd ilustrado na matriz a baixo (4.1).

1'171 DY xl,f .« .. .%‘17p
Ti1 - mi,f s xz’,p (41)
:En71 DY xn7f .« .. :L‘n,p

e Tabela de Contingéncia: Esta matriz armazena o conjunto de proximidades disponiveis

para todos os pares de objetos. Muitas vezes, € representada por uma matriz n por n, um
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exemplo é apresentado na matriz 4.2.

d(2, 0

d(3,1) d(3,2) 0 4.2)
. . -

d(n,1) d(n,2) -+ - 0

Na matriz 4.2, d(i, j) representa a distincia ou dissemelhanga entre os objetos ¢ e j. Ge-
ralmente, d(i, j) resulta num ndmero nio negativo que esta préximo de 0, quando objetos
1 € j sao muito semelhantes ou “préximos” um do outro, e torna-se maior quanto mais eles
diferem. Uma vez que d(7, j) = d(j,7) e d(i,i) = 0, temos uma matriz simétrica, ou seja,

a matriz € igual a sua transposta (A = AT)[22].

Variaveis Continuas

Varidveis intervalares sao medi¢des continuas numa escala aproximadamente linear, onde é
possivel quantificar as distancias entre as medicdes, no entanto nao existe um ponto nulo natural.
Exemplos tipicos sdo o peso e altura, latitude e longitude e a temperatura.

A unidade de medida utilizada pode afetar a andlise dos clusters. Um exemplo é alterar a
unidade de medida de metro para polegada, ou de quilémetros para milhas, o que pode levar a
um agrupamento dos dados muito diferente. Geralmente, expressar uma varidvel em unidades
mais pequenas conduzird a um maior leque de intervalos, € como consequéncia, um maior efeito
sobre a organizacdo dos objetos nos clusters resultantes. Para evitar a dependéncia da escolha
de medida, os dados devem ser normalizados. A normalizacdo das medi¢des procura dar a todas
as variaveis um peso igual. Isto € particularmente util quando nao se tem conhecimento prévio
dos dados. No entanto, em algumas aplicac¢des, pode dar-se, intencionalmente, mais peso a um
determinado conjunto de varidveis do que a outros. Para tal, adicionam-se esses pesos na funcao
de distancia, algo que serd abordado mais a frente neste documento.

Para normalizar as medi¢des, uma opg¢ao € converter as medi¢cdes originais para varidveis sem

unidade, onde os valores para uma variavel f, sdo convertidos da seguinte forma:

e Calcular o desvio médio absoluto, Sy:

1
Sy = ﬁ(|x1f_mf|+|x2f_mf|+"‘+|xnf_mf|)a (4.3)
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onde x1y¢, ..., T,y s30 n valores dos vdrios objetos para o atributo f, e m; € o valor médio

de f, ouseja, my = %(xlf + Top+ -+ Tpy).

e Calcular o valor normalizado:

XTif
Zip = —L. 4.4
O desvio médio absoluto, Sy, € mais robusto para valores discrepantes do que o desvio
padrio, o;. Quando se calcula o desvio médio absoluto, os desvios da média, ou seja
|z;f — my|, ndo sdo quadrdticos. Assim, o efeito dos valores discrepantes ¢ relativamente

reduzido.

Ap6s a manipulagdo das varidveis, a dissimilaridade (ou semelhanga) entre os objetos decretos
¢ tipicamente calculada com base na distancia entre cada par de objetos. A medida mais popular

€ a distancia Euclidiana, definida por:

d(i, j) = \/(%1 —21)?+ (T2 — xj2)? + -+ (Tin — xjn)?, 4.5)
onde i = (w1, Tiz, -+ , Tin) € J = (Tj1,%j2, -+ , T;n) sd0 dois objetos com n dimensdes.
Outra métrica bem conhecida e muito utilizada é distancia Manhattan, definida por:

d(i,7) = |z — xju| + |22 — o] + -+ + [Tin — )0l (4.6)

Tanto a distancia Euclidiana como a distancia de Manhattan satisfazem os seguintes requisitos

de uma funcao de distancia:
1. d(i,j) > 0: A distancia é sempre um niimero néo negativo.
2. d(i,7) = 0: A distancia de um objeto a ele mesmo ¢ 0.
3. d(i,5) = d(j,1): A distincia é uma fungao simétrica.

4. d(i,7) < d(i,h) 4+ d(h, j): Ir diretamente do objeto i para o objeto j no espago ndo é mais

do que fazer um desvio sobre qualquer outro objeto h (desigualdade triangular).
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4.1. Clusters
Variaveis Binarias

As varidveis bindrias possuem apenas dois estados: 0 ou 1, em que O significa que a varidvel
estd ausente, e 1 significa que estd presente. Dada a varidvel “febre”, por exemplo, para um
paciente com a variavel a 1 indica que o doente tem febre, enquanto que 0O indica que o doente
nao tem febre. Tratar as varidveis bindrias como se fossem continuas ou intervalares pode levar a
resultados falsos na organizacao dos clusters. Portanto, € necessario utilizar métodos especificos
para dados bindrios para um calculo correto das dissimilaridades.

Para calcular a dissimilaridade entre duas variaveis binarias, utiliza-se duma tabela de con-
tingéncia a partir das variaveis bindrias fornecidas.

Se todas as varidveis bindrias sdo consideradas como tendo 0 mesmo peso, temos uma tabela
de contingéncia 2 por 2 a partir da tabela 4.1, onde q € o nimero de varidveis que sao iguais a 1
para ambos os objetos i e j, r é o nimero de varidveis que sdo iguais a 1 para o objeto i, mas que
sdo iguais a 0 para o objeto j, s € o nimero de varidveis que sdo iguais a 0 para o objeto i mas
iguais a 1 para o objeto j, e por fim, t € o nimero de varidveis que sdo iguais a 0 para ambos os

objetos i e j. O ndmero total de varidveis p é dado pela soma de todas as analisadas, ou seja,

p=q+r+s+i. 4.7)
Objeto 7
S 1 0 | Soma
3, 1 q r q+r
8 0 S t S+t
Soma | g+s | r+t p

Tabela 4.1: Tabela de Contingéncia

As varidveis bindrias estdo divididas em simétricas ¢ assimétricas. Uma variavel bindria é
simétrica se ambos os estados tém o mesmo valor € 0 mesmo peso, ou seja, ndo ha preferéncia
se o estado € codificado como 0 ou 1. Exemplo disso poderia ser o género, tendo os estados
masculino e feminino, onde € indiferente o masculino ser representado por 1 e feminino por 0,
ou masculino ser representado por 0 e feminino por 1. A dissimilaridade ou distancia entre os
objetos i e j é definida na equacdo (4.8).

r+s

dii,j) = —— > 4,
) = st 48)
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4.1. Clusters

Uma varidvel bindria é assimétrica se os resultados dos estados ndo sdo igualmente impor-
tantes, tais como os resultados positivos e negativos de um teste de doenga. Por convencao,
vamos codificar o resultado mais importante, o que geralmente é o mais raro, com o valor 1 (por
exemplo, diabetes positivo) e o outro por 0 (diabetes negativo). Dadas duas varidveis bindrias
assimétricas, a ocorréncia de dois valores 1 (um resultado positivo) é entdo considerada mais
significativa do que a de dois valores 0. Como o nimero de correspondéncias negativas, t, é
considerado pouco importante, é ignorado no célculo, como se mostra na equagao 4.9

(i, j) = —— “9)
qg+r+s

Complementarmente, pode-se medir a distancia entre duas varidveis bindrias baseadas no con-
ceito de semelhanca em vez de dissimilaridade. A similaridade binaria assimétrica entre os
objetos i e j € denotada por sim(i, j). O coeficiente sim(i, j) € denominado de coeficiente de

Jaccard, calculado da seguinte forma:

q

1 —d(i. ). 4.1
p— d(i, j) (4.10)

sim(i, j) =

Variaveis nominais

Uma varidvel nominal é uma generalizacdo das varidveis bindrias, em que pode assumir mais
do que dois estados. Um exemplo disso € o mapa de cores onde cada varidvel pode ter cinco
estados: vermelho, amarelo, verde, rosa e azul. Suponha-se que o ndmero de estados de uma
varidvel nominal é M. Os estados podem ser denotados por letras, simbolos ou um conjunto
de inteiros, tal como 1,2,..., M. De notar que tais nimeros inteiros sdo usados apenas para
manipulagdo dos dados e ndo tém qualquer ordem especifica.

A dissimilaridade entre dois objetos i e j pode ser calculada com base na relacdo de incompa-
tibilidades:

d(i, j) = ==, (4.11)
p
em que m € o nimero de correspondéncias (isto €, o nimero de varidveis em que i e j t€m o

mesmo estado), e p representa o nimero total de variaveis.

Variaveis Ordinais

Uma varidvel ordinal discreta assemelha-se a uma varidvel nominal, a diferencga esta no facto

dos M estados encontrarem-se ordenados numa sequéncia significativa. As varidveis ordinais
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4.1. Clusters

sdo muito Uteis para registar as avaliacdes subjetivas de qualidades que ndo podem ser medi-
das objetivamente. Por exemplo, as notas de uma aluno podem ser enumeradas numa ordem
sequencial, como ”"Nao Satisfaz”, ”Satisfaz”, ”Satisfaz Bastante”e “Excelente”. Uma varidvel
ordinal continua parece-se com um conjunto de dados continuos de uma escala desconhecida;
isto €, a ordem relativa dos valores € essencial, mas a sua magnitude real ndo é. Por exemplo,
a classificagdo relativa num desporto olimpico (ouro, prata, bronze) € muitas vezes mais impor-
tante do que os valores reais de uma determinada medida alcangada num salto em comprimento.
As varidveis ordinais também podem ser obtidas a partir da discretizagdao das quantidades em
intervalo, dividindo a faixa de valor em um numero finito de classes ou escaldes. Vamos ilus-
trar com um exemplo: suponha-se que uma varidvel ordinal f tem M, estados ordenados que
definem uma hierarquiade 1, ... , My .

O tratamento das varidveis ordinais € bastante semelhante ao das varidveis continuas, no que
diz respeito ao cdlculo da dissimilaridade entre objetos. Suponha-se que f € uma variavel a partir
de um conjunto de varidveis ordinais que descrevem n objetos. O cdlculo da dissimilaridade

relativa a f envolve os seguintes passos:

1. O valor de f para o (i)nesimo objeto € x;¢, € f tem M  estados ordenados, ordenados de

1 at€é My (1, ..., My). Substitui-se cada x;¢ pela sua classificagdo correspondente (rank),

2. Uma vez que cada varidvel ordinal pode ter um nimero diferente de estados, muitas vezes
€ necessario normalizar a escala de cada varidvel no intervalo [0,1] de modo que cada
variavel possua o mesmo peso. Isto pode ser alcangado através da substitui¢do de rank r; ¢

por:

Tif—l

Zip= -
T My -1

(4.12)

3. Por fim, a dissimilaridade pode ser calculada utilizando qualquer uma das medidas de
distancia usadas para as varidveis continuas (sec¢@o 4.1.1), para tal € usado o fator Z;; em

substitui¢ao do valor de f para todas as varidveis ordinais.

Variaveis de varios tipos

Até este ponto, apenas foi abordado o célculo de dissimilaridade entre varidveis de um unico
tipo. No entanto, em muitas bases de dados reais, os objetos sdo compostos por mistura de tipos

de atributos. Em geral, uma base de dados pode conter todos os tipos de atributos ja abordados.
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4.1. Clusters

Para calcular a dissimilaridade entre objetos com vdrios tipos de atributos, uma abordagem
possivel é agrupar cada tipo num conjunto, realizando o célculo dos clusters, separado para
cada tipo de atributo. Isso € vidvel, se a analise obter resultados compativeis. No entanto, em
aplicacdes reais, € improvavel que o cdlculo dos clusters separados por tipo de atributos gere
resultados compativeis, impossibilitando a utilizacdo dos resultados obtidos.

Uma abordagem preferivel seria processar todos os tipos de atributos em conjunto, realizar
uma Unica andlise, utilizando uma técnica que combina as diferentes varidveis numa Unica tabela
de contingéncia, normalizando toda a informacdo. O valor de todos os atributos devera estar
compreendido no intervalo [0.0, 1.0].

Suponha-se que o conjunto de dados contém p atributos de tipos variados. A dissimilaridade
d(, j) entre os objetos i e j € defendida por:

s o df

P (f)
7=19j

d(i, j) = , (4.13)

em que o indicador 51(Jf ) = 0se qualquer (1) z;; ou ;¢ estd ausente (isto €, ndo existe medi¢ao
para o atributo f no objeto 7 ou no objeto j); ou (2) x;y = x5 = 0 e f é um atributo bindrio
assimétrico; caso contrario, (5Z(Jf ) 1. A contribui¢do do atributo f para a dissimilaridade entre ¢

e J, isto é, d;; , € calculada dependendo do tipo. De seguida, mostra-se como calcular este fator:

e Se f é um atributo continuo: dg ) = maxh‘z;’; :fjlf?‘lhth onde h é determinado percorrendo

todos os objetos onde o atributo f estd presente;

1

e Se f € um atributo bindrio ou nominal: dgjf = 0se z; § = Tf; caso contrario d(f b =1,

, . . ir—1 ;
e Se f é um atributos ordinal: calcular os ranks r;; € z;; = %, e tratar z;; como continuo.

Os passos acima sao idénticos aos que foram referidos anteriormente para cada um dos tipos
individuais. A unica diferenca relevante esta no facto dos atributos continuos estarem normali-
zados, assim, a dissimilaridade entre objetos pode ser facilmente calculada, mesmo quando os

atributos que descrevem os objetos sao de diferentes tipos.

4.1.2 Principais Métodos de Calculo de Clusters

E dificil fornecer uma tnica categoria aos algoritmos de clustering mais referidos na litera-
tura, porque as categorias podem sobrepor-se, de modo que um método pode ter caracteristicas
de varias categorias. No entanto, € util apresentar uma imagem relativamente organizada dos di-

ferentes métodos. Nas seguintes sec¢des, sdo apresentados os principais métodos de clustering.
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4.1. Clusters
Métodos de Particionamento

Dada uma base de dados com n objetos, € construido um método com £ parti¢des, em que cada
parti¢do representa um cluster, e £ < n, ou seja, o método divide os objetos em k em grupos,

que satisfazem os seguintes requisitos:
1. cada grupo tem de conter, pelo menos, um objeto;
2. cada objeto s6 pode estar presente num Unico grupo.

Dado o ndmero de parti¢des a construir, £, 0 método de segmentacdo cria as primeiras k
particoes. Em seguida, utiliza uma técnica de medicao iterativa que tenta melhorar a divisao
efetuada, movendo objetos de um grupo para outro. Considera-se que uma segmentacao € boa,
quando se comparam objetos do mesmo cluster, estes estdo préximos” ou relacionados uns com
os outros, e quando se comparam objetos de diferentes clusters, estes estao “distantes” ou sao
muito diferentes.

Para alcancar o 6timo global, com um método de particionamento, seria necessario uma
enumeracao exaustiva de todas as possiveis particdes. Mas em vez disso, a maioria das aplicacoes
utiliza um dos métodos heuristicos mais populares, como por exemplo, k-means ou k-medoids.
O k-means representa o seu centro recorrendo ao valor médio de todos os objetos do cluster. No
caso do k-medoids, o valor central é representado por um objeto localizado perto do centro do

cluster. Nas seccoes 4.1.3 e 4.1.4, ser4, respetivamente, aprofundado o estudo destes algoritmos.

Métodos Hierarquicos

Um método hierdrquico cria uma decomposi¢ao hierarquica do conjunto de objetos fornecido
como parametro. Um método hierarquico pode ser classificado como de aglomeracdo ou de di-
visao, com base na decomposicao hierarquica. A abordagem de aglomeragao, também conhecida
com abordagem de baixo para cima, comeca com segmentos formados por um tnico objeto. A
cada iteragdo, vai sucessivamente juntando grupos que estao proximos uns dos outros, até que
todos os grupos estejam fundidos num unico super grupo (nivel mais alto da hierarquia), ou
até que uma condi¢do de paragem seja alcancada. A abordagem de divisdo, também conhecida
por abordagem de cima para baixo, comeca com todos 0s objetos no mesmo cluster. Em cada
iteracdo, um cluster € dividido em clusters menores, até que, eventualmente, cada objeto forma
um cluster, ou até que uma condic@o de paragem seja alcancada.

Nos métodos hierdrquicos, cada etapa (fusdo ou divisdo) nunca podera ser desfeita. Esta rigi-

dez € util, porque permite reduzir os custos de computacdo, devido ao facto de ndo ser necessario
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4.1. Clusters

preocupar em todas as combinacgdes de objetos possiveis. No entanto, € impossivel corrigir de-
cisoes erradas. No entanto, existem duas abordagens para melhorar a qualidade do agrupamento
hierarquico. A primeira realiza uma anélise cuidadosa de todas as ligacdes possiveis entre os
clusters em cada divisao hierarquica. A segunda integra a fusdo hierdrquica utilizando primeiro
um algoritmo de fusdo para agrupar objetos em microclusters, e, em seguida, realizar um outro
método de agrupamento, como por exemplo a realocagdo iterativa, onde se desloca um objeto de

um cluster para outro, afim de obter melhores resultados.

Métodos Baseados na Densidade

A maioria dos métodos de clustering agrupa os objetos com base na distancia entre eles, es-
tes métodos podem encontrar apenas os clusters de forma esférica e dificilmente irdo descobrir
clusters com formas arbitrdrias. Para fazer face a este problema, foram desenvolvidos métodos
com base na no¢ao de densidade. A ideia geral € fazer crescer o cluster até uma determinada
densidade (ndmero de objetos maximos) na “zona” se excede o limiar fixado, ou seja, para cada
ponto dentro dum dado cluster, a vizinhanga de um dado raio tem de conter um ndmero minimo
de pontos. Este método pode ser utilizado para filtrar o ruido (outliers) e como ja foi referido

descobrir clusters de formas arbitrarias.

Métodos Baseados no Modelo

Os métodos baseados no modelo criam um modelo para cada um dos clusters e encontram a
melhor distribuicdo dos objetos para o modelo dado. Para tal, os algoritmos baseados em mo-
delos constroem os clusters através duma funcao de densidade que reflete a distribui¢do espacial
dos objetos dados, e determinam automaticamente o nimero de clusters com base em estatisticas,
levando o “ruido”ou valores extremos em conta, produzindo clusters mais robustos.

A escolha do algoritmo de segmentacdo depende do tipo de dados disponiveis e da finalidade
da aplicac@o. Se a andlise de clusters € utilizada como ferramenta descritiva ou exploratdria, é
possivel usar varios algoritmos sobre os mesmos dados, e depois fazer uma anélise ao que os

dados revelaram.

4.1.3 K-means

O algoritmo k-means tem como parametro de entrada o nimero de parti¢des a criar, k, € 0
conjunto de n objetos. O algoritmo ird distribuir os n objetos em £ clusters, de modo a que a

semelhanca intracluster seja elevada, mas a semelhanca extracluster seja baixa. A similaridade

29



4.1. Clusters

do cluster ¢ medida com base no valor médio dos objetos de um cluster, a este ponto médio da-se
o nome de centroide.

O k-means, numa primeira fase, seleciona aleatoriamente k objetos, cada um dos quais repre-
senta inicialmente o centréide dum cluster e € ao mesmo tempo elemento do cluster. Para cada
um dos restantes objectos, € atribuido ao cluster com o centréide mais semelhante, com base na
distancia entre o objeto e o centréide. Em seguida, sdo calculados novos centrdides para cada
cluster. Este processo repete-se até que a fun¢do de paragem convirja. Tipicamente, é usada a

funcdo do erro quadrético, definida por:

k
E=3"%|p—ml. (4.14)

1=1 peC;

em que I é a soma do erro quadratico para todos os objetos no conjunto, p € o ponto no
espago que representa um determinado objeto e m; é a média do cluster C; (ambos p e m; sdo
multi-dimensionais). Por outras palavras, para cada objeto, em cada cluster, a distancia do objeto
ao centréide do cluster a que pertence, ¢ elevada ao quadrado, depois s@o somadas todas as
distancias. Este critério tenta fazer com que os k clusters resultantes sejam compactos e que
estejam tao separados quanto possivel.

Para a melhor compreensao do funcionamento do k-means, € apresentado um resumo do algo-
ritmo abaixo[21, 23].

Input:
e k: o numero de clusters,

e [D: conjunto dados que contém 7 objetos.

Output: Um conjunto de k clusters.
Método:

1. arbitrariamente escolhe-se k objetos de D como centrdides iniciais;
2. repetir
3. (re)atribui-se cada objecto ao cluster cujo centrdide € mais similar ao objeto;

4. atualizar os centroides, isto €, recalcular o valor médio de todos os objetos para cada clus-

ter;
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Figura 4.1: Segmentacdo dum conjunto de objetos recorrendo ao k-means

5. até que nao ocorra nenhuma mudanga;

De acordo com a figura 4.1, selecionaram-se arbitrariamente trés objetos para centrdides inici-
ais. Os centrdides estdo marcados por um '+ em cada iteragdo. Apods selecionar os centrdides,
cada objeto € distribuido pelos clusters, com base no centréide que lhe € mais proximo. A
distribui¢do dos objetos estd organizada nos clusters que estao delimitados pelas linhas a trace-
jado, tal como mostra a figura 4.1(a).

Na préxima iteracdo, os centrdides sdo atualizados, ou seja, o valor médio de cada con-
junto € recalculado com base nos atuais objetos que compdem o cluster. Utilizando os novos
centréides, os objetos sao redistribuidos pelos clusters, medindo a distancia de cada objeto a to-
dos os centrdides e alocando o objeto ao cluster cujo centrdide lhe estd mais préximo, como &
possivel observar na figura 4.1(b), onde a redistribui¢ao € representada pela fronteiras a tracejado
mais claro.

A iteracdo seguinte leva-nos a andlise da figura 4.1(c). O processo de reafetacdo iterativa dos
objetos com o intuito de melhorar a divisdo € denominado por deslocalizagdo iterativa. Este
processo termina quando numa iteracao ndo ocorre nenhuma deslocalizacdo, ou seja, quando
nenhum objeto muda de cluster. Apds o fim da deslocalizacdo iterativa, o algoritmo termina,
retornando os clusters resultantes.

O algoritmo tenta determinar as k parti¢des, minimizando a funcio quadrética do erro, e pro-
duz resultados aceitdveis quando os clusters sdo compactos e bem separados uns dos outros. O
método € relativamente escaldvel e eficiente no processamento de grandes conjuntos de dados,
porque a complexidade computacional do algoritmo é dada por O(nkt), onde n é o nimero total
de objectos, k € nimero de clusters e ¢ € o nimero de iteracdes. Normalmente, k < net <n,e

geralmente o método termina num 6timo local.
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O método k-means, no entanto, sé pode ser aplicado quando a média de um cluster é definivel.
Isto pode impedir a sua utilizagdo em algumas aplicagdes, pois quando os atributos sdo nominais,
torna-se muito dificil de usar. A necessidade de especificar os k clusters, também pode impedir
a sua aplicacdo. O método k-means ndo € adequado para a descoberta de clusters com formas
nao convexas ou de tamanho muito diferente. Além disso, € sensivel ao ruido e a objetos outliers

porque podem influenciar substancialmente o valor médio.

4.1.4 K-medoids

Como ja foi referido, o algoritmo k-means € sensivel a outliers, pois 0s objetos com um valor
extremamente grande podem distorcer substancialmente a distribuicao de dados. Este efeito €
particularmente agravado devido a utilizacao da funcao do erro quadratico (4.14).

Para resolver este problema, modificou-se o algoritmo de forma a diminuir a sensibilidade a
outliers. Em vez de se tomar o valor médio dos objetos (centréide) como referéncia do cluster,
selecionam-se objetos reais para representar os clusters. Apds a selecao dos objetos que serao o
ponto de referéncia de forma aleatdria, a proxima fase serd colocar cada objeto restante no cluster
cujo objeto representativo lhe estd mais proximo. O método de divisdo baseia-se na minimizac¢ao
da soma das diferencas entre cada objeto e o seu ponto de referéncia correspondente. Para que

tal seja possivel € usada a fungdo do erro absoluto, definida por:

k
E=> Y |p—ol, (4.15)

j=1 peC;

em que £ € o resultado da soma do erro absoluto para todos os objetos no conjunto de dados,
p € o ponto no espaco que representa um determinado objeto no cluster C; e o; € o objeto
representativo, de ora avante designado por medéide, de C.

Analisemos de uma forma mais aprofundada o k-medoids. Os meddides iniciais (ou sementes)
sdo escolhidos arbitrariamente. O processo iterativo de substituicdo dos meddides por outros
objetos continua enquanto a qualidade do clusters resultante é melhorada. Esta qualidade é
estimada recorrendo a uma funcdo de custo que mede a dissimilaridade média entre um objeto
e o medoide do seu cluster. Para determinar se um objeto ndo meddide, 0,4pdom , € Um bom
substituto para o actual meddide, o; , 0s quatro casos seguintes sdo examinados para cada um

dos objetos ndo meddides, p.

e Caso I: p atualmente pertence ao cluster representado pelo meddide, o;. Se o; for subs-

tituido por 0,4ndom cOMo novo medodide, e p estd mais préoximo de um dos outros medoéides,
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4.1. Clusters
0; i # j, entdo p € atribuido ao cluster representado pelo medéide o; .

e Caso 2: p atualmente pertence ao cluster representado pelo meddide, o;. Se o; for subs-
tituido por o0,4ndom como novo meddide, e p estd mais préximo de 0,q4pdom, €ntdo p é

atribuido ao cluster representado pelo medoéide o0,.qpqom -

e Caso 3: p atualmente pertence ao cluster representado pelo medéide, o; e ¢ # j. Se o, for
substituido por 0,440, cOMo novo meddide, e p continua mais proximo de o;, entdo nao

ha alteragdes.

7

e Caso 4: p atualmente pertence ao cluster representado pelo meddide, o, e ¢ # j. Se o; é
substituido por 0,4ndom cOMo novo meddide, e p estd mais proximo de 0,qndom » €ntao p é

atribuido ao cluster representado pelo meddéide 0;qpdom -

Cada vez que ocorre uma mudanga, o erro absoluto, F, € recalculado com o candidato a novo
meddide. O custo total da troca € a soma dos erros para todos os objetos. Se o custo total é
negativo, entdo o; € substituido por o,qndom Uma vez que o erro absoluto £ € reduzido. Se o
custo total for positivo, 0 meddide, o; € considerado aceitdvel, e nada sera alterado na iteragao.

Para a melhor compreensao do funcionamento do k-medoids, é apresentado um resumo do

algoritmo abaixo[21].

Input:
e k: o numero de clusters,
e D: conjunto dados que contém n objetos.

Output: Um conjunto de £ clusters.
Método:

1. arbitrariamente escolhe-se k objetos de D como meddides iniciais;

2. repetir

3. atribui-se cada objeto ao cluster cujo medoéide estd mais préximo do objeto;
4. selecionar aleatoriamente um objeto que nao seja medoide, 0,4ndom;

5. calcular o custo total, S, de trocar o meddide, 0; , POr 0yandom;
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6. se S < 0 entdo troca-se 0 Por 0,qndom para formar o novo conjunto de k£ medoides;

7. até que ndo ocorra nenhuma mudanga;

Comparando o k-medoids com o k-means, € possivel afirmar que o k-medoids é mais robusto
do que o k-means na presenca de ruido e de outliers, porque um meddide € menos influencidvel
por valores extremos do que um centréide. No entanto, o custo de processamento € mais elevado
do que o método k-means. Ambos os métodos requerem que o utilizador especifique o nimero

de clusters (k) o que, por vezes, pode ser visto como uma desvantagem.

4.2 Regras de Associacao

Uma das técnicas de data mining mais vulgarmente utilizadas no comércio eletrénico € a
descoberta de regras de associacdo entre um conjunto de produtos correlacionados. Essencial-
mente, esta técnica procura descobrir associacdes entre conjuntos de produtos de tal modo que
a presencga de alguns produtos numa determinada transag¢ao implica que os produtos provenien-
tes do outro conjunto também estejam presentes na mesma transacdo. A qualidade das regras
de associacdo € normalmente avaliada, consoante o seu suporte e confianca. Por outras pala-
vras, tenta-se encontrar padroes frequentes, associacoes, correlagdes ou estruturas ocasionais em
conjuntos de dados.

O suporte € uma medida que mede a frequéncia com que os elementos surgem no conjunto de
dados.

A confianga é uma medida de certeza que corresponde a percentagem de ocorréncias do ante-
cedente juntamente com o consequente.

Uma regra que tem um alto nivel de confianca é frequentemente muito importante, pois ela
fornece uma previsao exata do resultado em questdo. O suporte de uma regra também é impor-
tante, uma vez que as regras com muito baixo suporte sdo muitas vezes desinteressantes, uma

vez que eles ndo descrevem suficientemente a populacao[24].

4.2.1 Descoberta de Padroes Frequentes

Os padroes frequentes sao padrdes (conjuntos de itens, subsequéncias ou subestruturas) que
aparecem num conjunto de dados com frequéncia.
Por exemplo, o leite e o pao, que aparecem com frequéncia juntos num conjunto de dados de

transacdo, constituem um conjunto de itens frequentes.
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Se considerarmos a compra dum computador, em seguida uma camara digital, e por fim um
cartdo de memoria, se esta sequéncia ocorrer com frequéncia numa base de dados de compras,
entdo € um padrdo sequencial frequente.

Uma subestrutura pode referir-se a formas estruturais diferentes, tais como sub-arvores, sub-
grafos ou sub-redes, que podem ser combinadas com conjuntos de itens ou subsequéncias. Se
uma subestrutura ocorrer com frequéncia, ela € denominada de padrdo estruturado frequente.
Encontrar tais padrdes frequentes desempenha um papel essencial na descoberta de regras de
associagdo, correlacdes e muitos outros relacionamentos interessantes entre os dados. Além
disso, ajuda na classificacdo de dados, clustering, e outras tarefas de data mining.

Suponha-se que I = {1, ls,..., I, } é um conjunto de itens e D é o conjunto de transa¢des
da base de dados onde cada transac@o 7' € um conjunto de itens de tal modo que 7' C [ . Cada
transag@o estd associada a um identificador, denominado TID. Seja A um conjunto de itens. Uma
transag¢do 71" contém A se e s6 se A C T. Uma regra de associagao ¢ uma implicag¢ao da forma
A= B,onde ACI,BCIl,eANDB = ¢. Aregra A = B & obtida no conjunto de
transag¢des [ com suporte s, onde s € a percentagem de transacdes em D que contém A U B, ou
seja, as transacdes que contenham todos os elementos dos conjuntos A e B. Isto é exatamente a
probabilidade P(A U B). A regra A = B tem confianga ¢ no conjunto de transagio D, onde ¢ é
a percentagem de transacdes em [ contenham A que também contém B. Isto é a probabilidade

condicional, P(B|A). Dados tais factos pode-se dizer que,

suporte(A = B) = P(AU B), (4.16)

confianca(A = B) = P(B|A). 4.17)

As regras que satisfazem o limite minimo de suporte (sup_min) e o limiar minimo de confianga
(conf_min) sd@o denominadas de regras fortes. Por convengao, escrevem-se os valores do suporte
e da confianca de modo a ocorrer entre 0% e 100%, ou O e 1,0.

Um conjunto de itens é referido como um itemset (termo utilizado na literatura de investigacao,
onde "itemset” onde é mais utilizado do que conjunto de itens). Um itemset que contém k items
¢ um k-itemset, por exemplo o conjunto {computador, antivirus} é um 2-itemset. A frequéncia
de ocorréncia dum itemset é dado pelo nimero de transacdes que contém o conjunto de itens,
também denominado simplesmente de frequéncia, contador do suporte ou contador do itemset.
E de notar que o suporte definido na equacio (4.16) é por vezes referido como o suporte relativo,

ao passo que a frequéncia de ocorréncia é denominada de suporte absoluto. Se o suporte relativo
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dum itemset / satisfaz um limiar minimo de suporte, pré-especificado, (ou seja, o suporte abso-
luto de [ satisfaz o limite de frequéncia minima correspondente), entdo / € um conjunto de itens
frequentes. O conjunto k-itemset frequente é geralmente denotada por L. A partir da equacio
(4.17), tem-se:

suporte_count((AU B)  suporte(AU B)

confianca(A = B) = P(B|A) = suporte_count((A)  suporte(A)

(4.18)

A equacdo (4.18) mostra que a confianca da regra A = B pode ser facilmente deduzida a
partir da frequéncia de A e AU B, isto €, uma vez encontradas as frequéncias de A, Be AU B,
€ simples derivar as regras de associag@o correspondentes A = B e B = A e verificar se elas
sdo fortes. Assim, o problema de descobrir regras de associacdo pode ser reduzido a extracao de
conjuntos de itens frequentes.

Em geral, a descoberta de regras de associacdo pode ser vista como um processo de duas

etapas:

1. Encontrar todos os conjuntos de itens frequentes: por defini¢do, cada um desses conjuntos
de itens ird ocorrer, pelo menos, tdo frequentemente quanto uma frequéncia de ocorréncias

minima, predeterminada, denotada por min_sup (suporte minimo).

2. Gerar regras de associagado fortes a partir dos conjuntos de itens frequentes: por definigao,
essas regras devem satisfazer o suporte minimo e confian¢a minima, critérios definidos a

priori.

Um dos maiores desafios na descoberta de itemsets frequentes de um grande conjunto de dados
€ o facto de que tal descoberta, muitas vezes, gera um grande ndmero de conjuntos de itens que
satisfazem o suporte minimo (min_sup), especialmente quando o min_sup € definido como um
valor baixo. Esta situacdo verifica-se pois se um conjunto de itens € frequente, cada um dos seus
sub-grupos € também frequente. Um itemset longo conterd um nimero de sub-conjuntos fre-
quentes mais curtos, recorrendo as diferentes combinagdes possiveis entre os elementos do item-
set para formar tais sub-conjuntos. Por exemplo, um conjunto de itens frequente com 100 ele-
mentos, {a1,as, ..., a0}, contém (19°) =100 l-itemsets frequentes: a;, s, ..., a1go. O nimero
total de sub-conjuntos ( 180) 2-itemsets frequentes: (aq, az), (a1, as), ..., (agg, a190), € assim por

diante. O numero total de sub-conjuntos frequentes € de,

100 100 100
+

. =210 _ 1 ~1.27 x 10% (4.19)
1 2 100
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Este ¢ um nimero muito grande de conjuntos para qualquer computador calcular ou armazenar.
Para superar esta dificuldade, utiliza-se os conceitos de itemset frequente fechado e itemset de
frequéncia méxima.

Um itemset X € fechado num conjunto de dados S se ndo existe um super-itemset Y adequado,
de tal modo que Y tem a mesma frequéncia de ocorréncia de X dentro de S. Um itemset X é
itemset frequente fechado no conjunto S se X € ao mesmo tempo fechado e frequente em S. Um
itemset X € um itemset de frequéncia maxima (ou max-itemset) no conjunto S se X € frequente,
e ndo existe nenhum super-itemset Y de tal modo que X C Y e Y € frequente em S.

Suponha-se que C' € o conjunto de itemsets frequentes fechados num conjunto de dados S que
satisfazem o limiar minimo de suporte, min_sup. Suponha-se que M € o conjunto de frequéncia
maxima em S que satisfaz o min_sup. Suponha-se que se tem a frequéncia de ocorréncias de cada
itemsets em C' e M. Note-se que C' e a sua informagao de frequéncia podem ser utilizados para
obter o conjunto completo de itemsets frequentes. Assim, dizemos que C' contém informagdes
completas sobre os seus itemsets frequentes. Por outro lado, M regista apenas o suporte absoluto
para o itemset de frequéncia méxima.

No entanto, geralmente ndo sio contidas as informacdes completas sobre o suporte de cada
itemset frequente correspondente. Ilustram-se esses conceitos com o seguinte exemplo:

Imagine-se que numa base de dados de transagdes existem apenas duas transagoes: {(aj,
ag, .. .,a100); {ay, as, ..., aso)}. O limite minimo de suporte absoluto é min_sup = 1. Encontram-

-se dois itemsets frequentes fechados e as suas respetivas frequéncias de ocorréncia, C' = {{a1, as,

—.yai00} ¢ L;{ai,aqe,... a5} : 2}. Neste caso, existe apenas um itemset de frequéncia
maxima: M = {{ay,as,...,a100} : 1}, pois ndo é possivel incluir {ay, as, ..., as0} como um
itemset de frequéncia maxima, porque ele tem um super-conjunto frequente {ay, as, . .., ajoo}-

O conjunto de itemsets frequentes fechados contém informagdes completas sobre os itemsets

frequentes. Por exemplo, a partir de C', podemos derivar:

1. {ag,ass : 2} uma vez que {as,ass} € um sub-conjunto de itens do itemsets {a, as,
..., Q50 - 2},

2. {as,as; : 1} uma vez que {as, ass} ndo é um sub-conjunto de itens do itemsets anterior

mas do itemsets {ay, as, ..., a0 : 1}.

No entanto, a partir do itemsets de frequéncia méxima, s6 é possivel afirmar que ambos os
itemsets ({aq, ass} e {as, ass}) sdo frequentes, no entanto ndo é possivel afirmar qual é o seu

suporte real.

37



4.2. Regras de Associacio

4.2.2 Algoritmo Apriori: Encontrar Itemsets Frequentes através da

Geracao de Candidatos

O algoritmo Apriori € um algoritmo seminal proposto por R. Agrawal e R. Srikant em 1994,
utilizado na descoberta de itemsets frequentes, que serdo usados posteriormente na descoberta
de regras de associacdo booleanas. O algoritmo utiliza conhecimento prévio das propriedades
frequentes do itemset e utiliza uma pesquisa iterativa conhecida como level-wise search, onde os
k-itemsets sdo usados para descobrir os (k + 1)-itemsets[25].

O primeiro passo € encontrar o conjunto de todos os 1-itemsets frequentes, fazendo uma pro-
cura pela base de dados e, em simultaneo, uma contagem do nimero de ocorréncias de cada
item. No final, recolhem-se os itens que satisfazem o suporte minimo. O conjunto resultante
¢ denotado por L;. No préximo passo, L,; € usado para localizar L, o conjunto de itemsets
frequentes compostos por conjuntos de 2 itens, que € utilizado no terceiro passo, para encontrar
L3, e assim sucessivamente, até que nao seja possivel encontrar k-itemsets mais frequentes. Em
cada iteracdo, para determinar o L correspondente, é necessario verificar por completo a base
de dados.

Para melhorar a eficiéncia da geracdo level-wise de itemsets frequentes, € usada uma propri-
edade importante denominada por propriedade apriori, que € utilizada para reduzir o espago de

procura.[25]

Propriedade apriori: Todos os subconjuntos ndo vazios de um conjunto de itens frequentes

também sao frequente.

A propriedade apriori baseia-se na seguinte observacao: por definicao, se um conjunto de itens
I ndo satisfaz o limiar de suporte minimo, entdo I ndo é frequente; ou seja, P(I) < min_sup.
Se um item A for adicionado ao conjunto de itens /, o itemset resultante (ou seja, / U A) ndo
pode ocorrer com maior frequéncia do que /. Portanto, o itemset / U A também nao € frequente,
pois P(I U A) < min_sup.

A propriedade apriori € uma propriedade anti-mondtona, uma vez que se um conjunto falhar
num teste, todos os seus superconjuntos falhardao o mesmo teste também.

Para a melhor compreensiao de como a propriedade apriori € utilizada no algoritmo, veja-se

como Lj_; é usado para descobrir L para k > 2. Para tal, seguem-se os dois passos seguintes:

1. Passo de fusao: Para encontrar Lj, um conjunto de k-itemsets candidatos € gerado através
da juncao de Lj_; com ele proprio (Lx_1 X Lj 7). Este conjunto de candidatos € de-

notado por Cy. Sejam [; e [5 itemsets contidos por Ly_;. A notagdo [;[j] refere-se ao
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item de [; na posi¢ao j, por exemplo, /;[k — 2] refere-se ao antepentltimo item de [;).
Por convengdo, assume-se que os itens dentro dum itemset estdo ordenados segundo a sua
ordem lexicogrifica, ou seja, para o (k — 1)-itemset, os itens de /;, s3o ordenados da se-
guinte forma, ;[1] < [;[2] < --- < [;]k — 1]. A fusdo, Ly X Lj_;, é realizada, onde os
membros de L _; sdo aglomeraveis, ou seja, se os seus primeiros (k — 2) itens estdo em
comum. Isto é, os membros /; e [y de Ly_; sdo aglomerados se (I1[1] = I3[1]) A (l1]2] =
LR2DA.. A (Lk—2] = lo[k—2]) A (l1]k—1] < I3[k —1]) A condic@o |3 [k — 1] < lo[k —1]
simplesmente garante que ndo hd duplicados. O itemset resultante da fusdo de [y e [5 é
L[, 042], ... Lk — 2], [k — 1], lo[k — 1].

2. Passo de poda: () é um superconjunto de L, isso €, os seus elementos podem ser ou
ndo frequentes, mas todos os k-itemsets frequentes estdo incluidos em Cj, . E feita uma
pesquisa na base de dados com o intuito de determinar se cada candidato em C}, satisfaz
o suporte minimo. O resultado serd o conjunto de itemsets, L, onde estdo todos os can-
didatos que satisfazem o suporte minimo e por definicdo, sdo frequentes. Entretanto Cj,
podera ser enorme, o que obrigard a uma computacao pesada. Para reduzir o tamanho de
CY., recorre-se a prioridade apriori. Qualquer (k — 1)-itemset que ndo é frequente nao pode
ser um subconjunto de um k-itemset frequente. Consequentemente, se qualquer (k — 1)-
subconjunto de um k-itemset candidato ndo pertence a L;_; , entdo o candidato ndo pode
se frequente e, por isso, pode ser removido de C}, . Este teste pode ser feito rapidamente

mantendo uma hash tree com todos os itemsets frequentes.

Exemplo
Para uma melhor percecdo do exposto até agora, analise-se o seguinte exemplo, tendo como
referéncia a base de dados de transacdes de itens, D, da tabela 4.2. Aqui € possivel encontrar nove

transacoes, ou seja, a cardinalidade € de,

D| = 9. A figura 4.2 ilustra, de forma esquemitica,

como o algoritmo apriori encontra os itemsets frequentes em D.

1. Na primeira iteracdo do algoritmo, todos os itens sdo membros do conjunto de candidatos
1-itemsets, C; . O algoritmo simplesmente percorre todas as transagdes e vai contando o

ndmero de ocorréncias de cada item.

2. Suponha-se que o suporte absoluto minimo requerido € 2, ou seja, min_sup = 2 (corres-
ponde a um suporte relativo minimo de 2/9 = 22%). O conjunto de 1-itemsets frequentes,
L4, é constituido pelos 1-itemsets candidatos que satisfazem o suporte minimo. No exem-

plo, todos os candidatos contidos em C} satisfazem o suporte minimo, logo L, = C}.
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TID Lista de item IDs
T100 11,12, I5

T200 12,14

T300 12,13

T400 12,14

T500 11,13

T600 12,13

T700 11,13

T800 11,12, 13, I5
T900 11,12, 13

Tabela 4.2: Base de dados de transacdes de itens

. Para descobrir o conjunto de 2-itemsets frequentes, L, , o algoritmo utiliza a jungdo
Ly x L, para gerar um conjunto de 2-itemsets candidatos, C5. De notar que nao ha candi-
datos removidos de (5 durante o passo de poda, porque cada subconjunto dos candidatos

também € frequente.

. De seguida, percorre-se novamente [ e conta-se o numero de ocorréncias de cada itemset

candidato pertencente a C'5, como mostra a tabela do meio na segunda linha da figura 4.2

. O conjunto de 2-itemsets frequentes, L, , € formado por todos os 2-itemsets candidatos,

pertencentes em C’, que satisfazem o suporte minimo especificado.

. A geragdo do conjunto de 3-itemsets candidatos, ('3, estd detalhada a seguir. Através do
passo de fusdo, obtém-se C5 = Lo X Lo = {{I1,12,13}, {I1,12,15}, {I1,13,15},
{I2,13,14}, {12,13,15}, {I2,14,15}}. Com base na propriedade apriori, sabe-se que
todos os sub-conjuntos dum itemset frequente também sdo frequentes, o que permite per-
ceber que quatro dos candidatos ndo podem ser frequentes, e portanto podem ser removidos
de ('3, poupando o esfor¢o de procura em D de mais quatro itemsets e assim, determina-se
L3 mais rapidamente. De notar que, dado um k-itemset candidato, apenas € necessario ve-
rificar se os (k — 1)-subconjuntos sdo frequentes, uma vez que, o algoritmo apriori utiliza
uma estratégia de pesquisa level-wise. O ('3 resultante do passo de poda é apresentado no

primeiro quadro da linha do fundo da figura 4.2

a) Fusao: C3 = Ly, x Ly = {{I1,12}, {I1,13}, {I1,15},{I2,13},
(12,14}, {I2,15}} w {{IL, 12}, {I1,I3}, {I1,I5},{I12,I3}, {I2 14},
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C L
Ttemset | Sup. count Ttemset | Sup. count
Percorrer D e contar 1} 6 Verificar se cada (11} 6
a ocorréncia de cada n) 7 candidato satisfaz 12} 7
candidato {[:_H 6 o suporte minimo {[5} 6
{14} 2 > (14} 2
{15} 2 {15} 2
('3 PercorrerD e . L
Gerar C, Itemset contar a Itemset | Sup. count Itemset | Sup. count
apartirde L; [{T1,12} | ocorréncia de [{T], 12} 4 verificar se cada | {11, 12} 4
—_— | {11, 13} cada (11,13} 4 candidato satisfaz o [ {11, [3} 4
{11, 14} | _candidate {7y 14} 1 suporte minimo | (11,15} 2
{11, 15} (11,15} 2 > {12, 13} 4
{12, 13} {12, 13} 4 {12, 14} 2
{12, 14) (12,14} 2 {12, 15} 2
{12, 15) {12, 15} 2
{13, 14} {13, 14} 0
{13, 15) {13, 15} 1
{14, 15) {14, I5} 1]
Cy PercorrerD e Cs L;
Gerar Cy Ttemset contar a Ttemset | Sup. count Verificar se cada Itemset | Sup. count
a paLmr de |{I1,12,13} ocor;::lr;a de {11, 12,13} 2 candidato satisfaz o [111. 12,13} 2
2 i suporte minimo
— | sy [ RO ey sy 2 sy 2

Figura 4.2: Geracio de itemsets candidatos e descoberta de itemsets frequentes, quando o suporte absoluto
éde?2

(I2,15}} = {{I1,12,13}, {I1,I2,I5}, {I1,I3,I5}, {I2 13,14},
(12,13, 15}, {12, 14,15} }.

b) Podar usando a propriedade apriori: todos os subconjuntos ndo vazios de um
itemset frequente também devem ser frequentes. Serd que algum dos candidatos

tem um subconjunto que nao é frequente?

e Os subconjuntos de cardinalidade 2 (2-subconjuntos) de {/1, 72,13} sdo
{I1,12},{I1,13} e {I2,13}. Todos os 2-subconjuntos de {1, /2, I3} sdo

membros de Lo, portanto, mantém-se {I1, 2, I3} em Cj .

e Os 2-subconjuntos de {71, 12, I5} sdo {I1,12}, {I1,15}, e {I2,I5}. Mais
uma vez, todos os 2-subconjuntos de {/1, 12, I5} sao membros de L, logo,
mantém-se {/1,72,I5} em Cj.

e Os 2-subconjuntos de {I1, 13,15} sdo {I1,13}, {I1,I5}, e {I3,I5}. O
subconjunto, {/3, 75}, ndo é membro de L, , e por consequéncia, nao é
frequente, logo remove-se {/1, I3, I5} de Cs.
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e Os 2-subconjuntos de {12,13,14} sdo {I2,13}, {I2,14}, e {I3,14}. O
subconjunto {73, 7/4} ndo é membro de L, , ou seja, ndo é frequente, e
{12,13, 14} é removido de Cj.

e Os 2-subconjuntos de {12, 13,15} sdo {I2,13}, {I2,15}, e {I3,15}. O
subconjunto {73, I5} ndo é frequente, pois ndo € membro de Lo, portanto,
remove-se {2, 13, [5} de Cs.

e Os 2-subconjuntos de {2, 4,15} sdo {12,114}, {I2,I5}, e {I4,I5}. O
subconjunto {74, I5} ndo é membro de L, , o que indica que ndo ¢é frequente,

assim, remove-se {12, I4, I5} de Cs.

c¢) No final do processo de poda, o (3 resultante serd, Cj =
{{11,12,13},{I1,12,15}}.

7. As transagdes em D sdo percorridas com o intuito de determinar Ls , verificando quais os

3-itemsets candidatos em C'3 que satisfazem os suporte minimo (Figure 4.2).

8. O algoritmo utiliza L3 x L3 para gerar o conjunto de candidatos 4-itemsets, Cy . Embora
o resultado da fusdo seja o itemset, {{/1,72,13,15}}, sera removido no passo de poda,
uma vez que o sub-conjunto {{/2, I3, I5}} ndo é frequente. Sendo assim, C;y = ¢, e por

consequéncia, o algoritmo termina, encontrando todos os itemsets frequentes.

No préximo quadro, é apresentada uma implementac¢do do algoritmo Apriori, recorrendo a

pseudo codigo

Input:

e [, base de dados de transacoes;

e min_sup, limite de suporte minimo.

Output: L, itemsets frequentes em D.
Método:

| Set apriori (data_base D, float mun_sup)
2 {
3 Set Ll,‘
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5 L, = find frequent_l-itemsets (D) ;

6 for( k = 2; L1 = ¢ ;jkt++){

7 Cy = apriori_gen (L;_1);

8 foreach (transaction € D) { // scan D for counts

9 C; = subset (C}, transaction); // get the subsets of

transaction that are candidates

10 foreach candidate € C;{

11 candidate.count++;

12 }

13 L; = {candidate € (), |c.count > min_sup}
14 }

15 }

16 return L = UglLyg;

17 '}

18

19 procedure apriori_gen (L; 1) { //request (k-1)-itemsets

20 foreach (itemset I; € Ly 1)

21 foreach (itemset [y € Lj_;

22 if (L[l =LA A U2 =L[2]) A Ak — 2] = [k —2])

23 A(l1[k — 1] < lg[k —1]) then \{

24 c =Ilixly ; // join step: generate candidates

25 if has infrequent subset(c, L; 1 ) then

26 delete c; // prune step: remove unfruitful
candidate

27 else add c¢c to C k ;

28 }

29 return C;

30 }

31 procedure has infrequent subset (c /*candidate k-itemset+/, Li_;

/*frequent (k-1)-itemsets#*/){ // use prior knowledge

32 foreach (k-1)-subset s of ¢
33 if s € ;1 then

34 return TRUE;

35 return FALSE;
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36 }

O quadro acima apresenta pseudo codigo relativo ao algoritmo Apriori. O primeiro passo do
algoritmo consiste em encontrar os 1-itemsets frequentes, L;. Do passo 2 at€ ao 10, Ly, €
usado para gerar candidatos C} de forma a encontrar L; para k& > 2. O método apriori gen
gera os candidatos e usa a propriedade apriori para eliminar candidatos que t€ém pelo menos
um subconjunto que nao € frequente. Uma vez gerados todos os candidatos, a base de dados €
varrida. Para cada operagdo, a funcdo subset é usada para encontrar todos os subconjuntos da
transacdo que sdo candidatos (que estdo presentes em () e a contagem da frequéncia de cada
um destes candidatos é acumulada. Finalmente, todos os candidatos que satisfazem o suporte
minimo sao colocados no conjunto de itemsets frequentes, L. O L resultante pode ser utilizado
na geracao de regras de associacdo a partir dos conjuntos de itemsets frequentes.

O método apriori _gen efetua ambos os passos, tanto o passo de fusdo como o passo de poda.
Na componente de juncdo, procede-se a jun¢do natural do conjunto de itemsets frequentes da
etapa anterior, L;_1, com ele mesmo, ou seja, Ly X Lj 1. Deste modo, sdo gerados os
potenciais candidatos. Na componente de poda, é utilizada a propriedade apriori para remover
os candidatos que tém pelo menos um subconjunto que ndo € frequente. O teste que verifica se

os candidatos sdao ou ndo removidos fica a cargo do método infrequent subset.

4.2.3 Geracao de Regras de Associcao a partir de Itemsets Frequentes

Uma vez encontrados os itemsets frequentes através da analise da base de dados D, € muito
simples gerar regras de associagao fortes a partir destes itemsets. Para que as regras associacao
sejam fortes, tém de satisfazer tanto o suporte minimo como a confian¢ca minima. Caso nao
satisfacam um ou os dois limites minimos, serdo descartadas. Para se determinar a confianca,

recorre-se a equacao (4.18), que se volta a relembrar aqui:

suporte_count(A U B)
suporte_count(A)

confianca(A = B) = P(B|A) =

A probabilidade condicional é expressa em termos do suporte absoluto do itemsets , onde

(AU B) é o numero de transagdes que contém o itemset AU B, e suporte_count(A) é o numero
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de transacdes que contém o itemset A. Com base nesta equacgao, as regras de associa¢do podem

ser geradas da seguente forma:

e Para cada itemset frequente, [, gerar todos os subconjunto ndo vazios;

suporte_count(l)

e Para todos os subconjuntos gerados, s, obtém-se a regras = (I — s) se >
suporte_count(s)

min_conf, onde min_conf é o limite minimo para a confianga.

Como as regras sao gerados a partir de itemsets frequentes, elas satisfazem automaticamente
o suporte minimo. Os itemsets frequentes podem ser armazenados em tabelas hash juntamente
com o seu suporte relativo e suporte absoluto, o que permite um acesso mais rapido, otimizando
assim a geracdo de regras de associacao.

Para perceber melhor a geracdo de regras de associagdo, volta-se a analisar a tabela 4.2, utili-
zada no seguinte exemplo:

Suponha-se que, apds a procura de itemsets frequentes, o resultado obtido foi o itemset [ =
{I1, 12, I5}. Para se poder gerar as regras de associac@o, ¢ necessdrio encontrar primeiro todos
os subconjuntos ndo vazios de . Os subconjuntos ndo vazios de [ sdo {I1, 12}, {I1, 15}, {12,
I5}, {11}, {12}, e {I5}. Como é sabido, gragas a propriedade apriori todos os subconjuntos de
um conjunto frequente também sdo frequentes, e por este motivo todos eles satisfazem o suporte

minimo. As regras de associacdo resultantes possiveis sao:

I1 A 12 = 15, confianca = 2/4 = 50%
I1 A IS = 12, confianga = 2/2 = 100%
12 ANIS = 11, confianga = 2/2 = 100%
I1 = 12 A IS5, confianca = 2/6 = 33%
12 = 11 A I5, confianca = 2/7 = 29%
I5 = 11 A 12, confianga = 2/2 = 100%

Se o limite minimo de confianca for de 70%, as unicas regras de associa¢do consideradas
fortes sdo a segunda, a terceira e a dltima, pois s@o as tnicas a satisfazer o limite minimo no que
toca a confianca, e por isso serdo guardadas. As outras que ndo satisfazem o limite minimo de

confianga sdo descartadas.
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4.3 Sistemas de Recomendacao

Um sistema de recomendacdo combina vérias técnicas computacionais para selecionar itens
personalizados com base nos interesses dos utilizadores e conforme o contexto no qual estdo
inseridos. Os itens podem variar entre livros, filmes, noticias, miusicas, videos, anuncios, links
patrocinados, paginas de internet, produtos de uma loja virtual, entre outros. Empresas como
Amazon, Netflix e Google sdao reconhecidas pelos 6timos sistemas de recomendacgdo. Nos dias
de hoje, sdo bastante utilizados no comércio eletronico[24]. Os sistemas de recomendag¢do fazem
sugestoes sobre determinados artigos a um utilizador. Por exemplo, os sistemas de recomendacao
podem prever que um utilizador estd interessado em ver um filme. Pode ser utilizada a técnica
dos vizinhos mais préximos para fazer recomendacoes ao utilizador com base nas suas ultimas

visualizacdes.[26]

4.3.1 K-Nearest Neighbors(k-NN)

O k-Nearest Neighbors (k-NN) € um dos métodos mais antigos € mais simples de classificacao
de padroes. Frequentemente produz resultados competitivos combinados com conhecimento
prévio. o seu desempenho depende da métrica de distancia utilizada para identificar os k vizinhos
mais proximos.

Na auséncia de conhecimento prévio, a maior parte das implementagdes do kNN usa a distan-
cia euclidiana para medir a diferenca entre objetos, representando por um vetor de varidveis que
compdem o objeto em anélise.[27]

O k-Nearest Neighbors foi descrito pela primeira vez no inicio dos anos cinquenta do século
passado, mas como o k-NN € um método que exige um poder computacional considerdvel para
um conjunto de treino de grandes dimensdes, s6 ganhou popularidade nos anos sessenta, quando
os computadores alcangaram as exigéncias computacionais que o k-NN necessita. Desde entao,
tem sido amplamente utilizado na area de reconhecimento de padrdes.

O k-NN baseia-se na aprendizagem por analogia, ou seja, através da comparacio de um dado
objeto com objetos do conjunto de treino que lhe sdo similares. Estes objetos sdo descritos por n
atributos, onde cada objeto representa um ponto num espaco n-dimensional. Isto permite guardar
todos os objetos de treino num espago n-dimensional. Dado um objeto desconhecido, z, 0 k-NN
procura no espaco pelos £ objetos mais proximos de z, ou seja, estes k objetos sdo os k vizinhos
mais proximos de z. A proximidade € defendida gracas a uma funcao de distancia, esta funcao
¢ defendida através da distancia euclidiana, onde a distancia euclidiana entre dois objetos, X; e

Xo, onde, Xy = (211, T12, ..., T1n) € Xo = (To1, Tao, ..., T2y, ), € dada pela equagao 4.20:
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n
dist(X1,X2) = | > (w1 — z2:)%. (4.20)

i=1
Traduzindo para palavras a equacgdo 4.20, para cada atributo, € calculada a diferenca entre os
valores correspondentes desse atributo no objeto X; e no objeto X5, calculando o quadrado da

diferenga e acumulando o resultado. Por fim, € calculada a raiz quadrada do total acumulado.
Para um cdlculo mais preciso, os atributos devem ter os seus valores normalizados antes de
se proceder ao célculo da distancia euclidiana. Isto ajuda a prevenir que atributos com interva-
los de valores inicialmente maiores influenciem mais a distancia que atributos com intervalos
inicialmente menores. Por exemplo, sem normalizacdo, o atributo de idade influenciaria bas-
tante a fungdo de distancia quando comparado com o atributo género. A normalizacdo do valor
numérico v dum atributo A para o valor v/, no intervalo [0, 1], poderia ser feita da seguinte forma:
, UV — Mming

v = (4.21)

maxrq — ming

onde max 4 € min 4 representam o valor maximo e o minimo que o atributo A pode tomar.

O k-NN atribui o objeto desconhecido a classe mais comum entre os seus k vizinhos mais
proximos. Quando k = 1, o objeto desconhecido € atribuido a classe do objeto mais préximo
no espaco composto por todos os objetos do conjunto de treino. O método k-NN também pode
ser utilizado na previsdao do valor dum determinado objeto desconhecido. Neste caso, o resul-
tado da classificacdo € o valor médio das classificacdes dos k& vizinhos mais préximos do objeto
desconhecido.

No caso do atributo ser nominal e ndo numérico, uma forma simples de resolver o problema é
comparar o valor correspondente do atributo no objeto X; com o correspondente no objeto Xos.
Se sdo iguais, entdo a distancia entre os dois € considerada 0, se os dois sdo diferentes, entdo a
distancia € considerada 1. Para a melhor compreensao, suponha-se que existem dois objetos, X
e X9, onde o atributo a ser comparado € a cor. Se X; e X5 sd@o ambos azuis, entdo a distancia
entre eles, no que toca ao atributo cor, é de 0. Por outro lado, se X; é azul e X, € vermelho, a
distancia é 1.

Outros métodos mais sofisticados podem ser usados para resolver este problema, como por
exemplo, a criacdo de uma matriz de distancia entre os elementos, sendo que a cor vermelha esta
mais proxima da cor magenta do que da cor azul, por esemplo. Em ultima instancia, é possivel
utilizar uma fun¢do de conversao: ao tomar o cédigo RGB da cor, coloca-se cada cor num eixo

(vermelho, verde, azul) e utiliza-se a distancia euclidiana para medir a distancia entre as cores,
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sendo que € extremamente aconselhdvel que esta distancia esteja compreendida no intervalo[O0,
1].

Outro problema que pode ocorrer € o valor estar em falta no atributo em anélise num ou noutro
elemento em analise, ou até mesmo em ambos. Quando tal acontecer, assume-se que a distancia
¢ a maxima possivel. Suponha-se que cada um dos atributos foi mapeado no intervalo de [0,
1]. Caso o atributo em andlise, A, seja nominal, toma-se o valor da diferenga como sendo 1, se
qualquer um dos objetos, X; e X5, ou ambos tem o valor de A em falta. Se A for um atributo
numérico em falta tanto no objeto X; como no objeto X5, a diferenca entre eles também € sera
de 1. Mas se o valor s6 estiver apenas em falta num dos objetos € no outro estiver presente e
normalizada, entdo calcula-se a distincia como sendo igual a |1 — ¢/| ou |0 — v|, escolhendo o
resultado que apresenta o maior valor, onde v’ € o valor presente e normalizada.

Determinar o valor de k£ € uma tarefa iterativa, comecando com k£ = 1 e utilizando o conjunto
de teste para testar a taxa de erro da classificacdo. Incrementa-se k, aumentando o nimero de
vizinhos, e volta-se a testar a taxa de erro, até que esta esteja no limite desejado. O valor £k é
fornecido pela iteragdao que minimiza o valor da taxa de erro minima. Em geral, quanto maior for
o nimero de objetos do conjunto de treino, maior serd o valor de k. A medida que o niimero de
objetos do conjunto da treino se aproximado infinito e k = 1, a taxa de erro ndo podera ser pior
do que o dobro do valor minimo tedrico da taxa de erro (taxa de erro de Bayes). Se k também se

aproximar do infinito, entdo a taxa de erro aproxima-se da taxa de erro de Bayes[28].

48



5 Trabalhos Relacionados

5.1 Comércio eletronico

Os maiores sites de comércio eletronico oferecem milhdes de produtos para venda. Esco-
lher entre tantas op¢des € um desafio para os consumidores. Os sistemas de recomendagdo
surgiram em resposta a este problema. Um sistema de recomendacdo para um site de comércio
eletrénico recebe informagdes de um consumidor sobre os produtos em que ele estd interessado
e recomenda produtos que sao adequados as suas necessidades. Hoje em dia, os sistemas de
recomendacao sao implantados em centenas de sites diferentes, servindo milhdes de consumi-
dores. Estes necessitam de recomendagdes em que podem confiar e que os ajudam a encontrar
produtos que gostam. Os sistemas de recomendagdo, como outros sistemas de busca, t€ém dois
tipos de erros caracteristicos: falsos negativos, ou seja, produtos que nao sao recomendados,
embora o consumidor tenha interesse neles; e falsos positivos, que sao produtos recomendados,
embora o consumidor ndo goste deles. Se o consumidor confiar num sistema de recomendacao,
compra um produto sugerido sem pensar muito no assunto, mais tarde percebe que na realidade
ndo gosta do produto e serd pouco provavel que volte a utilizar o sistema de recomendacdo.
No dominio do comércio eletronico, os erros mais importantes sao os falsos positivos, uma vez
que irdo deixar os consumidores irritados. Como geralmente a oferta de produtos num site de
comércio eletrénico é grande, o problema de falsos negativos nao é grave, desta forma nao ha
razado para arriscar recomendar algo que o consumidor ndo goste. Em alguns aspetos, estes dois
desafios estdo em conflito, uma vez que quanto menos tempo um algoritmo gasta na procura
de recomendagdes, mais escaldvel poderd ser, mas ird piorar a sua qualidade de recomendacao.
Por estas razoes, ¢ importante tratar os dois desafios em simultaneo de modo que as solucdes
encontradas sejam uteis e praticas. Tal como pode ser visto no artigo Analysis of Recommen-
dation Algorithms for E-Commerce[24], investigam-se varias técnicas para andlise de compra
em grande escala e dados de preferéncias, com a finalidade de produzir recomendagdes tteis
para os clientes. Em particular, aplica-se um conjunto de algoritmos e técnicas tradicionais de

data mining, com o intuito de reduzir a dimensao do problema, tentando responder ao desafio de
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melhorar a qualidade das recomendagdes.

5.2 Movie-Map

O Movie-Map € um site de recomendagdo de filmes, que recomenda aos seus utilizadores
filmes, com base num mapa que foi previamente construido, utilizando a técnica do vizinho mais
proximo. O site € um projeto da Gnod, que por sua vez é um projeto de Marek Gibney. Além do

site[29], ndo foi encontrada mais informagdo acerca deste projeto.

5.3 MovieLens

O MovieLens é um sistema de recomendacdo online, que convida os seus utilizadores a clas-
sificar filmes, numa escala de meia estrela até cinco estrelas. Em troca, faz recomendacdes per-
sonalizadas de filmes que o utilizador ainda nao classificou, e prevé o resultado que o utilizador
daria a estes filmes.

O MovieLens € um projeto do grupo de investigacdo GroupLens, este grupo faz parte do
Departamento de Ciéncias da Computacao e Engenharia da Universidade de Minnesota.

O MovieLens € um dos sites de recomendacao de filmes sem fins lucrativos mais populares do
mundo. Prova disso. sdo as noticias publicadas no The New York Times, ABC News Nightline e
The New Yorker. A 30 de Abril de 2006, ja contava com 13 milhdes classificagoes divididas por
9043 filmes. Essas classifica¢des provinham de pouco mais de 100 mil utilizadores, onde cerca
de 15000 utilizavam o site com regularidade[30].

Para determinar quais as melhores recomendagdes para os seus utilizadores, o MovieLens
utiliza filtros colaborativos que analisam as opinides do utilizador e de toda a comunidade de
utilizadores, onde o pressuposto subjacente € que aqueles que concordaram no passado tendem
a concordar novamente no futuro. O algoritmo combina utilizadores com opinides similares em
relagcdo aos filmes que classificaram, criando uma “vizinhanga” de utilizadores com uma mente
semelhante. As recomendagdes personalizadas sdo geradas a partir desta vizinhanca.

O MovieLens encoraja os seus utilizadores a classificar os filmes que eles viram, ajudando a
melhorar o perfil, o que permite melhores recomendacdes, uma vez que o algoritmo dispde de
mais informacdo sobre o utilizador. Esta pritica também adiciona mais informacgdo a base de

dados o que ajuda a melhorar a globalidade do sistema [30].
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5.4 Youtube

O YouTube foi fundado por Chad Hurley, Steve Chen e Jawed Karim, ex-funciondrios da
PayPal, tendo sido langado oficialmente em junho de 2005.

O YouTube tentava eliminar as barreiras técnicas para a maior parte dos utilizadores que que-
riam partilhar os seus videos online. Nessa altura, era disponibilizada uma interface bastante
simples e integrada, dentro da qual o utilizador podia fazer o upload, publicar e assistir videos
em streaming sem necessidade de grande conhecimento técnico. O YouTube nio estabeleceu
limites para o nimero de videos que cada utilizador poderia colocar online, apenas um limite
maximo de duragdo para cada video. Oferecia também fungdes bdsicas de partilha, dando a pos-
sibilidade do utilizador e gerava URLs e c6digos HTML que permitiam que os videos fossem
facilmente colocados noutros sites.

Em outubro de 2006, a Google pagou cerca de 1,3 mil milhdes de euros pelo YouTube. Em
novembro de 2007, era o site de entretenimento mais popular do Reino Unido, com o site da BBC
em segundo e no comeco de 2008, estava entre os dez sites mais visitados do mundo. Em abril
de 2008, o YouTube ja hospedava 85 milhdes de videos, um nimero que representa um aumento
dez vezes maior em comparagdo ao ano anterior € que continua a crescer exponencialmente[31].

O YouTube € uma plataforma e um agregador de conteido, embora nao seja um produtora
de contetido em si. O YouTube tem utilizadores que produzem contetidos com regularidade,
no seu espago ou canal de YouTube. E neste ponto que o YouTube se assemelha a televisio
interativa. Para suportar os criadores de conteudos, o YouTube divide os lucros arrecadados
com a publicidade com os criadores de tais conteidos. A principal funcdo do YouTube € a
difusdo dos contetidos e o seu respetivo armazenamento. De notar que as praticas comerciais do
YouTube tém-se mostrado particularmente controversas, tanto em relacdo aos velhos meios de
comunicacdo como junto de alguns dos membros mais ativos de sua comunidade. O seu sucesso
€ inegével, gerando milhdes de euros em receitas publicitarias[32].

O YouTube cresceu rapidamente e tornou-se no site de partilha de videos mas popular do
mundo. Os utilizadores utilizam o YouTube para descobrir, visualizar e partilhar videos criados
pela comunidade. O sistema de recomendagdo do YouTube sugere aos utilizadores um conjunto
de videos baseado na atividade recente no site, onde sdo analisados os videos vistos, os videos
adicionados aos favoritos e os filmes que o utilizador gostou.

Para que tais recomendacdes sejam possiveis, todos os videos visualizados por todos os uti-
lizadores sao utilizados como sementes na procura dos elementos que vao formar o conjunto
de videos recomendados. Para recomendar estes videos, sdo utilizadas regras de associacio e

a contagem de co-visitagdo. Para um determinado periodo de tempo, normalmente as ultimas
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24 horas, conta-se para cada par de videos (v;, v;) quantas vezes foram co-visionados dentro de
todas as sessoes. Depois de se ter obtido, o nimero de ocorréncias dos dois videos, € utilizada
uma funcdo que permite calcular a popularidade global tanto da semente como do candidato a
elemento do conjunto de recomendacao.

Em seguida, s@o escolhidos os primeiros /N videos do conjunto de videos candidatos, gerados
a partir dum determinado video semente. Este conjunto de videos candidatos estd ordenado de
acordo com a classificacdo da sua popularidade global. Para calcular as recomendacdes perso-
nalizadas, combinam-se as regras de associagcdo geradas com a atividade do utilizador, onde sdo
incluidos os videos vistos, os videos adicionados aos favoritos e os filmes que utilizador gostou
ou adicionados a uma playlist.

Neste estdgio, os videos voltam a ser ordenados segundo trés parametros: qualidade do video,
especificacoes do utilizador e diversidade. Os videos com melhor classificagdo sdo apresentados

ao utilizador. [33]

5.5 Netflix

No passado, a Netflix era um servigo de aluguer de filmes online que permitia aos utilizadores
alugar filmes por uma mensalidade fixa. Os utilizadores disponham duma lista de prioridades de
filmes que desejavam ver, isto €, lista de filmes desejados. Os filmes podiam ser enviados pelo
correio ou entregues por via eletronica através da Internet. Se o utilizador assistisse ao filme em
formato DVD, quando terminasse de assistir o filme seria devolvi-d pelo correio e o préximo
DVD seria automaticamente enviado por correio quando fosse recebida a devolugdo, sem custos
acrescidos para o utilizador.

O periodo de subscrigdo estava relacionado com o nimero de filmes que os utilizadores as-
sistiam e gostavam. Se os subscritores ndo conseguissem encontrar filmes que lhe interessavam,
tinham tendéncia a abandonar o servigo. Perceber que filmes seriam mais de acordo com a pre-
feréncia dos utilizadores era importante tanto para a empresa como para os subscritores. Com
foco neste proposito, a Netflix incentivou os seus subscritores a classificar o que mais e o que
menos gostavam nos filmes que assistiram. Em 2007, a Netflix tinha recolhido cerca de 1,9 mil
milhdes de classificacdoes vindas de mais de 11,7 milhdes de subscritores em mais de 85 mil
titulos.

A Netflix recorreu ao sistema de recomendacao da Cinematch para analisar a informagao acu-
mulada até entdo em relagdo aos filmes. Este sistema de recomendacao fazia indmeras previsoes

personalizadas aos subscritores da Netflix, por dia, com base nos seus gostos particulares.
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O sistema de recomendacdo da Cinematch analisava automaticamente as classificagdes dos
filmes adquiridas na dltima semana, utilizando uma fun¢do que media a correlacdo entre os
filmes e utilizadores, para determinar a lista de filmes similares e prever o nivel de satisfacio de
cada utilizador|[34].

A Netflix ndo estava contente com os resultados do sistema de recomendagdo em uso e por
isso, em Outubro de 2006, langou uma competi¢ao onde o primeiro a alcancar uma redugao de
10% da raiz quadrada da média do erro seria recompensado com um prémio de 1.000.000$[35].

O vencedor da competicdao foi o projeto BellKor’s Pragmatic Chaos [36]. Para resolver o
problema, o sistema de recomendacdo utiliza filtros colaborativos. Ao contrario dos outros algo-
ritmos, este tenta filtrar os utilizadores que apenas dao classificacdes maximas a todos os filmes
e os utilizadores que s6 dao classificacdes minimas, e ndo se limita a criar a vizinhanga dos uti-
lizadores, usando também uma matriz com diversos fatores, como por exemplo, fator temporal
das qualificacdes em andlise, mudangas de opinido, frequéncia que o utilizador classifica fil-
mes, entre outros. Apds o célculo da vizinhanga, o algoritmo produz recomendagdes orientadas
a vizinhanga em andlise. Esta recomendacdo de filmes vem acompanhada com a classificagdao

expectdvel que este conjunto de utilizadores daria a cada recomendacao.
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6 ZenTV

O ZenTV ¢ o protétipo desenvolvido no decorrer desta dissertagao. No ZenTV, foram imple-
mentadas algumas da técnicas de inteligéncia artificial estudadas.

Foi implementada uma forma de obter regras de associagdo através da geragao de candidatos
a itemsets frequentes. Os utilizadores foram divididos em clusters, sendo que nesta divisao foi
implementado o k-means.

O sistema de recomendagdo desenvolvido recorreu a uma implementacdo do algoritmo k-NN,
onde todos os filmes que o utilizador ainda nao tenha validado t€m uma aceitagcao esperada.

Neste protétipo, também foi tomado em conta o conhecimento adquirido nas sec¢des Interface
e Avaliacdo de Stress, na tentativa de construir uma interface simples e que ndo induzisse stress
no utilizador.

No desenvolvimento deste protétipo, foi utilizada a framework Ruby on Rails, o que foi um
desafio, pois foi necessdrio aprender uma nova linguagem e implementar as técnicas de inte-
ligéncia artificial ja referidas numa linguagem de script. A ideia inicial era comprovar que era

possivel implementar facilmente estas técnicas neste tipo de linguagem.

6.1 Tecnologias Utilizadas

6.1.1 Ruby on Rails

No desenvolvimento de software, existiu, por muito tempo, uma lacuna entre as abordagens
rapidas mas pouco limpas, como o PHP e as abordagens mais lentas, mas limpas e s6lidas, como
Java.

Muitos programadores gostariam de ter o melhor dos dois mundos: uma abordagem rapida,
produtiva, que produz aplicagdes limpas e confidveis mais rapidamente, usando menos cédigo.
Para colmatar este problema, surgiu o Ruby on Rails.

O Ruby on Rails € uma framework baseada em Ruby, uma linguagem de script orientada a

objetos, semelhante ao Perl. O Ruby on Rails (ou apenas “Rails”’para simplificar a linguagem)
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utiliza pacotes integrados e cddigo predefinido, conhecidos como convengdes, concebidos para
estar completo e pronto para usar imediatamente, sem necessidade de configuracao.

Os defensores de Rails dizem que € o mais adequado para a construcao de infraestruturas que
exibam informacgdes de uma base de dados numa aplicacdo Web, tais como as que sdo usadas no
comércio online e comunidades online.[37]

O Ruby on Rails € uma framework de desenvolvimento web escrita na linguagem de programa-
¢ao Ruby. Desde o seu lancamento em 2004, o Ruby on Rails rapidamente tornou-se uma das
ferramentas mais poderosas e populares para a construcao de aplicacdes web dindmicas. O
Rails € utilizado por empresas, como por exemplo a Airbnb, Basecamp, Disney, GitHub, Hulu,
Kickstarter, Shopify, Twitter ou a Yellow Pages.

O que torna o Rails tdo fantéstico € o facto de ser 100% open-source. O Rails deve muito do
seu sucesso ao seu design elegante e compacto e pode-se afirmar que se trata duma linguagem
de dominio especifica para escrever aplicacdes web. Como resultado, muitas tarefas comuns
de programagao web, como por exemplo, a geracdo de HTML, criacdo dos modelos de dados,
routing dos URLSs sdo faceis com Rails e o cddigo da aplicagdo resultante é conciso e legivel.

O Rails beneficiou de uma comunidade extraordinariamente entusiasta e diversificada, que
inclui centenas de colaboradores que disponibilizam as suas contribui¢des, conferéncias, um
nimero enorme de gems (solugdes independentes para problemas especificos, como paginacao
e upload da imagem), uma rica variedade de blogs informativos e uma infinidade de féruns de
discussdo. O grande nimero de programadores de Rails também torna mais facil para lidar
com os inevitaveis erros das aplicagdes: o algoritmo de “pesquisar no Google a mensagem de

erro”’quase sempre retorna um post dum blog ou dum tépico de discussao relevante.[38]

Ruby

O Ruby tem sido objeto de muita atenc@o desde que surgiu o Ruby on Rails, a framework que
permite desenvolver aplicacdes web escritas em Ruby. O Ruby ja existe ha quase tanto tempo
como Java, mas com pouca atencdo fora do Japao até ao ano 2000. Nos ultimos anos, a sua
popularidade tem crescido constantemente, e por boas razoes.

David Heinemeier Hansson, inventor de Ruby on Rails, disse algo bastante sabio: ”As pessoas
aprendem por mudar uma pequena coisa, recarrega, € observar mudangas’.

Matz, o criador do Ruby, queria criar a sua prépria linguagem de programacdo desde o se-
cunddrio, queria criar uma linguagem de script, mas também que fosse orientada a objetos. Tal
como em Java, o Ruby possui classes, que armazenam dados nas suas varidveis, constantes e

métodos, que sdo colecdes compactas de cddigo que permitem executar operagdes. As classes
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podem derivar informagdes a partir de outras, mas apenas uma de cada vez, através de heranca.
Isso permite que se reutilize o c6digo, o que significa menos tempo gasto a corrigir ou a fazer

debugging ao codigo.

Devise

O Devise[39] € uma solugdo de autenticacao flexivel para Rails e utiliza o MVC de uma forma
completa, permitindo vérios modelos autenticados ao mesmo tempo. E extremamente modular,
ou seja, utilizam-se somente os componentes necessarios. Em seguida, faz-se uma breve analise
aos médulos mais importantes:

Autenticacdo, Base de Dados: criptografa e armazena uma senha na base de dados para
validar a autenticidade de um utilizador durante a inscri¢do. A autenticacdo pode ser feito tanto
por meio de solicitacdes POST ou autenticacao basica HTTP.

Confirmavel: envia um email com instru¢des de confirmagdo e verifica se a conta estd confir-
mada antes de fazer o login.

Recuperavel: permite ao utilizador redefinir a sua senha, enviam as instru¢des par o seu email.

Registavel: trata de inscrever os utilizadores através de um processo de registo, também
permitindo-lhes editar e apagar a sua conta.

Rememberable: cria e gera um token que permite lembrar o utilizador, a partir de um cookie.

Timeoutable: termina as sessoes que ndo foram acedidas por um determinado periodo de
tempo.

Verificavel: fornece validagdes para o email e para a senha. Também é possivel personalizar
e criar validacdes.

Bloqueavel: bloqueia uma conta apés um determinado nimero de tentativas de login falhadas,

pode ser desbloqueada via email ou depois de um periodo de tempo especificado.

Cancan

O CanCan € uma biblioteca de autorizacdo para Ruby on Rails, que restringe os recursos que
um determinado utilizador tem permissao para aceder. Todas as permissdes sdo definidas num
unico local (a classe Ability) e ndo hd necessidade de duplicar controladores, views e consultas
a base de dados.[40]
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Paperclip

O Paperclip € uma biblioteca que se destina a anexar ficheiros duma forma fécil através do
Active Record. A intencdo do Paperclip é manter as configuragdes tdo faceis quanto possivel
e tratar os ficheiros como se fossem outros atributos. Isso significa que os ficheiros nao sao
guardados na sua localizacdo final no disco, nem sdo apagados se forem definidos como nulo, até
evocado ActiveRecord::Base#save. As validagdes sdo geridas com base no tamanho e presenca
dos ficheiros, se for necessdrio verificar alguma destas restrigdes. O Paperclip pode transformar
a sua imagem carregada em outras de tamanhos diferentes, se necessario, para tal ser possivel, é
necessario instalar o ImageMagick. Os ficheiros anexados sdo guardados no sistema de arquivo

referenciado por uma especificacdo facilmente compreensivel e alteravel.[41]

Font-awesome-rails

O Font Awesome da icones vetoriais escalaveis que podem ser facilmente personalizados,
tanto em tamanho, cor, sombra, e/ou qualquer outro atributo, podendo ser alterado com o poder
da CSS. [42] A biblioteca font-awesome-rails fornece todas as funcionalidades do Font Awesome
de uma forma simples a ajustada ao Ruby on Rails ,tornado a sua utilizagdo mais simples na

producgdo de paginas web. [43]

Faker

Esta biblioteca € utilizada na produgdo de dados falsos, sendo muito tteis durante o processo
de desenvolvimento. Com os dados fornecidos, € possivel executar testes de performance, esca-
labilidade, robustez da aplicacio desenvolvida. E igualmente muito util na criagio e organizacio
das views, permitindo uma melhor distribuicdo e organizacdo dos dados a apresentar ao utiliza-
dor. No entanto, o Faker ndo pode garantir a unicidade dos dados gerados, dado que gera os

dados de forma aleatéria.[44]

Will paginate

O will_paginate € uma biblioteca de paginagcdo que se integra com Ruby on Rails, tem uma
colecdo de extensdes para a camada de dados que permitem criar paginadas e visualizar a
informa-¢do contida em cada uma delas. Na camada view pode-se ajustar-se o estilo da CSS.
Com esta biblioteca pode-se assim dividir a informa-¢do em varias paginas web, com um nu-
mero defendivel de elementos por pagina, em vez de apresentar toda a informag¢do numa tnica

pagina com informa-cao “infinita”, facilitada, assim, a navegabilidade entre a informacao. [45]
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Google Charts

O Google Chart é uma ferramenta que permite facilmente criar um grafico a partir de alguns
dados e incorpora-lo em uma pagina da web. O Google cria uma imagem PNG do grafico a partir
dos parametros de formatagao na requisicdo HTTP. Para incluir os graficos gerados numa pagina
da web, basta utilizar a tag de imagem do HTML com a imagem PNG fornecida pelo Google.
[46]

Bootstrap

O Bootstrap torna o desenvolvimento do front-end para a web mais réapido e mais fécil. E feito
para pessoas de todos os niveis, dispositivos de todas as formas e projetos de todos os tamanhos.

O Bootstrap usa no seu codigo fonte dois dos pré-processadores de CSS mais populares, Less
e Sass, o que permitem a utilizacdo de macros no CSS.

Escala de forma eficiente, sites e aplicagdes, com um unico codigo fonte, tanto para smartpho-
nes, como para computadores com as mais diversas resolugcdes de ecra.

O Bootstrap vem acompanhado de uma documentagao extensa para elementos HTML comum,

dezenas de personaliza¢des, componentes CSS, e plugins jQuery diversificados.[47]

6.1.2 JavaScript

O JavaScript é uma linguagem orientada a objetos que permite a realizacdo de cadlculos e
manipulagdo de objetos num ambiente de runtime. Nos tltimos anos, o JavaScript ganhou muita
importancia, e a explicagdo para tal reside no facto da linguagem se ter imposto como a lingua-
gem de script da Web. Sendo maioritariamente usada em aplicacdes Web, desempenha um papel
importante do lado do servidor e praticamente indispensdvel, do lado do cliente[48]

A esmagadora maioria dos sites modernos usam JavaScript e todos os navegadores modernos
tanto em computadores, consolas, tablets e smartphones incluem interpretadores de JavaScript,
tornando o JavaScript a linguagem de programacio mais omnipresente na histéria. O JavaScript
faz parte do tridente de tecnologias que todos os desenvolvedores Web devem aprender: HTML
para especificar o conteudo, CSS para especificar a apresentacao e JavaScript para especificar o
comportamento das paginas web.

Para quem jé estd familiarizado com outras linguagens de programacao, pode ajudar saber que
o JavaScript € uma linguagem de alto nivel, dindmica, sem tipo, € interpretada e ndo compilada,
permite um estilo de programacgao orientado a objetos, onde JavaScript deriva a sua sintaxe de

Java.
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Para ser util, uma linguagem deve ter uma plataforma ou biblioteca padrao ou API de funcdes
para a realizacdo de, coisas como por exemplo input e output basico. O ntcleo da linguagem
JavaScript, define uma API minima para trabalhar com texto, matrizes, datas e expressoes re-
gulares, mas nao inclui qualquer funcionalidade de input ou output. O input e o output (assim
como recursos mais sofisticados, tais como armazenamento e graficos) sdo da responsabilidade

do "ambiente de host”’dentro do qual estéd incorporado o JavaScript.[49]

6.1.3 HTML 5

O HTML foi publicado pela primeira vez como um esboco da internet em 1993. Os anos 90
tiveram uma enorme atividade em torno do HTML, com a versao 2.0, as versdes 3.2 € 4.0 (no
mesmo ano) e finalmente, em 1999, a versdo 4.01. No decorrer do seu desenvolvimento, a World
Wide Web Consortium (W3C) assumiu o controle da especificacao.

Nesta época, o HTML era primitivo e ndo existiam ferramentas disponiveis. As aplicagdes
web quase nao existiam, exceto alguns scripts de processamento de texto primitivos. As paginas
web eram codificadas a mao, usando um editor de text,0 e raramente eram atualizadas.

Ap6s a evolugdo rapida destas quatro versdes, o HTML foi amplamente considerado um beco
sem saida. O foco do desenvolvimento web deslocou-se para o XML e parao XHTML. O HTML
foi colocado em stand by. Neste periodo de tempo, 0o HTML recusou-se a morrer e a maioria de
conteddo na web continuou a ser criado usando o HTML. Com as necessidades exigidas pelas
novas aplicacdes web, foi necessario criar novas caracteristicas e especificagdes para HTML.

Com o intuito de levar a plataforma web para um novo nivel, um pequeno grupo de pessoas
criou o Web Hypertext Application Working Group (WHATWG), em 2004. Este grupo foi o
responsavel pela especificacio do HTMLS, trabalhando em novos recursos especificos para as
necessidades da novas aplicagdes Web e foi nesta época que o termo Web 2.0 foi cunhado.
Realmente era como se uma nova web aparecesse, onde sites estiticos deram lugar a sites mais
dindmicos e sociais que exigiam mais recursos € muito mais caracteristicas.

Percorreu-se um longo caminho nos ultimos quinze anos, muitos esfor¢os t€m sido feitos para
tornar o HTMLS mais seguro e dinamico. Cada parte da especificacio do HTMLS tem secc¢oes
sobre seguranca, pois a seguranca é um ponto primordial. O HTMLS introduz um novo modelo
de seguranca baseado na origem, fécil de usar, utilizado de forma consistente por diferentes
APIs.[50]
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6.1.4 MySQL

O MySQL € um servidor de base de dados SQL (Structured Query Language) muito rapido,
robusto, multithreaded e multi-utilizador. O MySQL ¢€ utilizado em sistemas informaticos que
tenham necessidade de armazenar uma quantidade de dados consideravel e complexa.

Uma base de dados é uma colecdo de dados estruturados. Pode ser qualquer coisa, desde uma
simples lista de compras a uma galeria de imagens ou a grande quantidade de informacdes numa
rede distribuida. Para adicionar, aceder e processar dados armazenados numa base de dados, é
necessario um sistema para gerir os dados e 0 MySQL Server assume esta funcao.

O MySQL € um sistema de gestdo de base de dados relacional. Uma base de dados relacional
armazena os dados em tabelas separadas em vez de colocar todos os dados numa s6 tabela gigan-
tesca, o que proporciona uma maior velocidade e flexibilidade no acesso aos dados. Tais tabelas
estdo interligadas com regras relacionais, que consistem em associar um ou varios atributos de
uma tabela com um ou varios atributos de outra tabela, tornando possivel combinar dados de
varias tabelas, mediante um pedido.

O MySQL € open source. Uma licenga open source permite que qualquer pessoa faca o down-
load do software, utilizé-lo, estudar o cédigo fonte e altera-lo para atender as suas necessidades,
sem qualquer custo.

O servidor de base de dados MySQL é muito ripido, confidvel e facil de usar. O MySQL
também tem um conjunto de recursos muito priticos desenvolvidos em estreita cooperacdo com
os utilizadores.

O servidor MySQL foi desenvolvido originalmente para lidar com grandes bases de dados
muito mais rapidas do que as solucdes existentes e tem sido usado com sucesso em ambientes de
producdo de alta requisi¢do de dados por diversos anos, apesar de estar em constante desenvol-
vimento.

O MySQL Database Software € um sistema cliente/servidor que consiste de um servidor SQL
multithreaded que suporta acessos diferentes backends, diversos programas clientes e bibliotecas,

ferramentas administrativas € uma grande variedade de APIs.[51]

6.2 Obtencao de Dados

A ZenTV tem dois ambientes de navegacdo, utilizador comum e administrador, que para as
funcionalidades que o utilizador dispdes ndo sejam as funcionalidades de administracdo. Um
utilizador pode ser promovido a administrador por um dos administradores atuais. O primeiro

administrador € promovido, modificando o atributo na base de dados relativo as permissdes de
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administracdo.

Uma vez que os filmes estdo protegidos por direitos de autor, foi impossivel colocar o ficheiro
multimédia. Com a auséncia do ficheiro que continha o filme, também seria dificil angariar
utilizadores suficientes para se poder proceder ao desenvolvimento da aplicacdo. Uma forma para
ultrapassar esta situagc@o seria usar um conjunto de teste, mas infelizmente ndo foi encontrado
nenhum que satisfizesse as necessidades desta aplicacdo. A forma encontrada para ultrapassar
problema foi criar uma script que gerasse aleatoriamente mil utilizadores com idades entre os
Zero e 0s oitenta anos, o género seria aleatdrio. Para gerar o nome e o email, usa-se a gem faker,
ja presentada. A associacao ao concelho em que reside e a sua profissdo € feita aleatoriamente
entre as previamente carregadas para a base de dados. Por uma questdo de facilidade de acesso,
todos os utilizadores gerados aleatoriamente t€ém a sua palavra-passe igual ao seu email. A
selecdo das categorias que gosta bem como os filmes que gosta e ndo gosta € feita aleatoriamente
entre os presentes na base de dados na altura.

Para facilitar o processo de desenvolvimento, também foram gerados aleatoriamente duzentos
atores, cinquenta realizadores, cinquenta escritores, quarenta palavras-chave e cem filmes. Desta
forma, foi possivel desenvolver e testar mais facilmente todas a técnicas de inteligéncia artificial

utilizadas neste projeto.

6.3 Modelo de Dados Utilizado

Na figura 6.1, € apresentado o modelo de dados utilizado, duma forma simplificada.
Para a melhor compreensao do modelo de dados, € apresentada uma descri¢ao das tabelas que

0 compoem:

A tabela de atores ¢ constituida por nome, data de nascimento, foto e pelo seu respetivo

indice;

A tabela de realizadores é formada pelos campos que representam o nome, a sua data de

nascimento e por uma foto que o representa;

A tabela de escritores também ¢ formada pelos campos que representam o nome, a sua

data de nascimento e por uma foto que o representa;

A tabela de categorias ¢ formada por cor e designagdo da categoria;
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Figura 6.1: Modelo de Dados Utilizada

A tabela de filmes é formada pelo seu titulo, duragdo, ano, foto e ficheiro multimédia com

o conteddo do filme. A tabela de filmes estd ligada a tabela de atores, categorias, escritores,

realizadores e palavras-chave;

A tabela das palavras-chave é formada pela designacao da palavra-chave;

A tabela de profissoes ¢ formada pela designagdo da profissao;

A tabela de distrito ¢ formada pela designacao do distrito;

A tabela de concelhos ¢ formada pela

a que pertence;

designacdo do concelho e pela conexdo ao distrito

A tabela de clusters tem associadas as regras de associacao de cada cluster e os centréides

de cada cluster. Guarda ainda a informacao das categorias, likes e dislikes em tabelas

auxiliares;

A tabela que representa os centroide

s € composta pela média de idades, sexo predomi-

nante, cluster a que pertence, distrito predominante e profissao predominante;
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e A tabela de utilizadores ¢ formada pelos campos que representam o nome, a sua data de
nascimento, por uma foto que o representa, género, email, uma palavra-passe encriptada,
um token, permissdo de administrador, profissdo, concelho onde reside e por fim a que
cluster estd associado. Um utilizador também tem associada uma lista de categorias pelas

quais nutre um interesse especial;

e A tabela de likes faz a ponte entre os utilizadores e os filmes, onde cada utilizador esté

relacionado com os filmes que gosta;

e A tabela de dislikes faz a ponte entre os utilizadores e os filmes, a semelhanca da tabela
de likes, mas neste caso cada utilizador esté relacionado com os filmes que ndo gosta ou

ndo nutre um particular interesse;

e A tabela de regras de associacao ¢ definida pelo suporte, confianca, antecedente, con-
sequente e pelo cluster a que estd associada. Como se pode verificar, a tabela de regras
de associacdo tem associado uma antecedente e um consequente. Para representar toda a
informacao que pode surgir, é necessdrio criar duas tabelas que permitam armazenar tal
uma informagdo, ambas com 0s mesmos campos, mas cada uma representando um dos

lados da implicacao;

e A tabela de antecedentes estd ligada a tabela de regras de associagao e pode ter um género,
um ano dum filme, uma profissdo, um distrito, um filme, um conjunto de atores, realizado-

res, escritores e/ou categorias;

e A tabela de consequentes estd ligada a tabela de regras de associacao e pode ter um
género, um ano dum filme, uma profissdo, um distrito, um filme, um conjunto de atores,

realizadores, escritores e/ou categorias;

e A tabela de recomendacoes representa os possiveis filmes que os utilizadores podem

gostar, acompanhados com a sua respetiva avaliacao.

Em tabelas auxiliares, € armazenada a informagdo que permite fazer a ligacdo de “muitos para
muitos”, permitindo fazer a ponte entre a tabelas com outras tabelas com informacao relevante.
Estas tabelas tém habitualmente apenas dois campos, um representa o indice do elemento na
tabela de origem e o outro representa o indice da tabela de destino. Desta forma, é possivel

guardar mais informagdo, gastando menos espaco em disco.
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6.4 Vista Geral Sobre a Aplicacao

6.4.1 Diagrama de Use Case - ZenTV

Os Use Cases sao uma importante técnica de levantamento de requisitos, tendo sido muito
utilizados em engenharia de software nos ultimos anos. Os diagramas de Use Case constituem
uma lista de interacdes entre o ator e uma parte de um sistema ou de uma unidade funcional, com
a finalidade de atingir um certo objetivo e sao muito usados como meio de descobrir e registar
requisitos.

Abaixo, na figura 6.2, € apresentado o diagrama de Use Case utilizado na implementacdo do
ZenTV:

Visual Paradign dard(Universidad inhe
Gostar dum Filme Consultar Ator Consultar Realizador

V\swlam Néio Gostar dum Filme

Utilizador

Consultar Escritor Consultar Filme

Editar Escritor

Eliminar Ator
Eliminar Filme
Eliminar Categoria
Eliminar Palavra-Chave

Eliminar Conta Utilizador

Promover Utilizador
‘ Gerar Regras de Associagao

Editar Categoria
Editar Palavra-Chave

Criar
Categoria

Criar Palavra-Chave

Figura 6.2: Diagrama de Use Case - ZenTV

Como se pode ver no diagrama da figura 6.2, os utilizadores estdo divididos em trés grupos:
visitantes, utilizadores comuns e administradores. Em seguida, faz-se uma breve descricdo das

funcionalidades de cada grupo.

e Visitante — As tnicas funcionalidades a que um visitante tem acesso sao o registo, onde lhe

¢ permitido criar uma nova conta no ZenTV, e o login numa conta previamente existente;
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e Utilizador — O utilizador herda todas as funcionalidades a que um visitante em acesso.

Para além destas funcionalidades, um utilizador tem asseguradas as seguintes funcionali-
dades:

Editar Perfil — O utilizador tem a possibilidade de alterar as suas informagdes pesso-
ais;
Logout — O utilizador pode desconectar-se do ZenTV a qualquer momento;

Gostar de um Filme — E permitido ao utilizador indicar que gosta dum determinado

filme;

Nio Gostar de um Filme — E permitido ao utilizador indicar que nio gosta dum

determinado filme;

Consultar Ator — O utilizador tem a capacidade de visualizar a informag¢ao dum de-

terminado ator;

Consultar Realizador — O utilizador tem a capacidade de visualizar a informa¢do dum

determinado realizador;

Consultar Escritor — O utilizador tem a capacidade de visualizar a informa¢do dum

determinado escritor;

Consultar Filme — O utilizador tem a capacidade de visualizar a informacdo dum

determinado filme;

Ver Recomendagdes — O sistema, com base nas preferéncias do utilizador, calcula a

lista de recomendacgdes e apresenta o resultado ao utilizador.

e Administrador — O administrador herda todas as funcionalidades a que um utilizador em

acesso e por transitividade herda todas a funcionalidades a que um visitante em acesso. A

estas funcionalidades um administrador soma as seguintes funcionalidades:

Eliminar Conta de Utilizador — O administrador tem a possibilidade de banir utiliza-

dores, se assim o entender;

Promover Utilizador — O administrador pode promover utilizadores a administrado-

res;

Gerar Clusters — O administrador tem a possibilidade de eliminar os clusters atuais e

gerar novos;

Gerar Regras de Associacdo — O administrador tem a possibilidade de eliminar as

regras de associagdo atuais e gerar novas;
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Criar Ator — O administrador pode criar novos atores;

Criar Realizador — O administrador pode criar novos realizadores;
Criar Escritor — O administrador pode criar novos escritores;

Criar Filme — O administrador pode criar novos filmes;

Criar Categoria — O administrador pode criar novas categorias;
Criar Palavra-chave — O administrador pode criar novas palavras-chave;
Editar Ator — O administrador pode editar atores;

Editar Realizador — O administrador pode editar realizadores;
Editar Escritor — O administrador pode editar escritores;

Editar Filme — O administrador pode editar filmes;

Editar Categoria — O administrador pode editar categorias;

Editar Palavra-Chave — O administrador pode editar palavras-chave;
Eliminar Ator — O administrador pode eliminar atores;

Eliminar Realizador — O administrador pode eliminar realizadores;
Eliminar Escritor — O administrador pode eliminar escritores;
Eliminar Filme — O administrador pode eliminar filmes:

Eliminar Categoria — O administrador eliminar categorias;

Eliminar Palavra-Chave — O administrador pode eliminar palavras-chave.

6.4.2 Modelo de Dominio - ZenTV

O modelo de dominio € um glossario do projeto, pois identifica os termos utilizados e re-
presenta as relacOes existentes entre esses mesmos termos. Para criar o modelo de dominio,

utiliza-se um diagrama de classes com as entidades pertencentes ao dominio do problema e com

as relagOes entre elas.

Nao se deve confundir o modelo de dados com o modelo de dominio. Embora os diagramas
possam parecer semelhantes, representam conceitos diferentes, pois uma tabela relaciona um

conjunto de dados enquanto uma classe € um agregado de dados e comportamentos, ou seja, um

objeto representa uma instancia duma entidade.

Na figura 6.3, € apresentado o diagrama com o modelo de dominio utilizado na implementagao
do ZenTV:
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Figura 6.3: Modelo de Dominio - ZenTV

Para a melhor compreensao do diagrama da figura 6.3, € feita uma breve descricdo de cada

classe do diagrama de classes que representa o modelo de dominio.

e Visitante — Trata-se duma ideia abstrata para que ndo sejam esquecidas as funcionalidades

para os utilizador ndo registados, por isso € considerada uma subclasse de utilizador;

e Utilizador - E a superclasse de utilizador, que tem como subclasses Visitante e Utilizador
Registado;

e Utilizador Registado — Representa um utilizador que tem acesso a uma conta no ZenTV.
E composto por nome, data de nascimento, género, email, profissdo, concelho, lista de
categorias pelas quais nutre interesse, lista de filmes que gosta, lista de filmes que nao

gosta e pela sua lista de recomendagdes;

e Administrador — Um administrador € subclasse dum utilizador registado. Em termos de
implementagdo, é um utilizador registado, com a diferenca da varidvel de administracao,
que neste caso possui o valor verdadeiro;
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Concelho — Representa um concelho e pertence a um distrito;
Distrito — Representa um distrito;
Profissao — Representa uma profissao;

Recomendacao — Representa uma recomendacao ao utilizador. Dela fazem parte um filme

e a sua possivel aceitacao por parte do utilizador a que € destinado;
Like — Representa o interesse positivo que o utilizador nutre por um filme;
Dislike — Representa o interesse negativo que o utilizador nutre por um filme;

Filme — Representa um filme e é composto por ano, titulo, dura¢do, uma descri¢ao, elenco,
lista de realizadores, lista de escritores, lista de palavras-chave e pela lista de categorias a

que pertence;

Categoria — Representa uma categoria, composta por uma cor, para que seja possivel

identificar a categoria mais rapidamente, e pela respetiva designagao;

Ator — Representa um ator e é composto pelo seu nome, data de nascimento e a lista de

filmes em que participou como ator.

Realizador — Representa um realizador e é composto pelo seu nome, data de nascimento

e a lista de filmes que realizou;

Escritor — Representa um escritor ¢ é composto pelo seu nome, data de nascimento e a

lista de filmes que escreveu;
Palavra-chave — Representa uma palavra-chave.

Cluster — E um conjunto de utilizadores que estdo préximos. Além do conjunto de utili-

zadores, um cluster também é composto por um centréide;

Centroide — Representa o valor médio de todos os elementos que compdem o conjunto de

utilizadores dum cluster.

Regra de Associacao — Representa uma regra de associagdo, composta por um antecedente

e por um consequente, bem como pelo seu suporte e pela sua confiancga;
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e Antecedente — Representa o lado esquerdo da implicacdo presente na regra de associacao
e pode ser composto por ano do filme, género, lista de atores, lista de realizadores, lista de
escritores, lista de categorias e lista de palavras-chave, que foram encontradas no processo

de descoberta de regras de associagao;

e Consequente — Representa o lado direito da implicacdo presente na regra de associagao, e
pode ser composto por ano do filme, género, lista de atores, lista de realizadores, lista de
escritores, lista de categorias e lista de palavras-chave, que foram encontradas no processo

de descoberta de regras de associagdo;

Um aspeto importante a referir € o facto de as linhas que ligam tanto o antecedente como o
consequente as categorias, atores, realizadores, escritores e palavras-chave foram removidas para

uma melhor leitura do diagrama.

6.5 Interface Utilizada

A ZenTV € uma aplicacdo web e como tal foi utilizada uma interface que permita ao utilizador
aceder a toda a informagao necessaria em menos de 4 clicks. Como as pessoas tém a necessidade
de executar tarefas de forma facil e eficaz, a interface tenta ser minimalista, intuitiva e facil de
manusear pelo utilizador. Como se pode ver na figura 6.4, a interface tenta ser simples para todos
0s estratos sociais e para todos os niveis intelectuais e assim tenta induzir o minimo possivel de

stress em todos os tipos de utilizadores.

6.6 Implementacao do Algoritmo K-Means

O k-means recebe como parametro o nimero de particdes em que se vao dividir os espagos de
dados em andlise. O primeiro passo do algoritmo € criar as k particdes (designadas por clusters),
e para cada um dos clusters, é selecionado aleatoriamente um utilizador do conjunto de todos os
utilizadores, passando a ser membro e o centroide tempordrio do cluster a que foi alocado. Os
utilizadores selecionados sao removidos do conjunto onde se encontram todos os utilizadores.

O préximo passo € percorrer o conjunto de utilizadores restantes e alocar cada utilizador ao
cluster cuja distincia entre ele e o centréide € menor. A funcdo de distancia utilizada na medi¢ao
€ descrita na seccao 6.6.1.

Ap6s a distribui¢do dos utilizadores pelos clusters, é calculado um novo centréide para cada

um dos clusters. Os novos centroides sdo calculados da seguinte forma para cada componente
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do centroide:

n
e Idade: € obtida através da média aritmética de todos os elementos do cluster, % >,
i=1

onde z; é a idade do utilizador 7 e n é o nimero total de utilizadores;

e Género: o total de elementos de cada género é guardado em duas varidveis. No final da
contagem, o centréide guarda o género com maior nimero bem como a percentagem de
elementos desse género. Por exemplo, um cluster que contenha 100 elementos do género
masculino e 200 do género feminino, o centréide guarda a informacéo {género = Feminino,

percentagem = 66.7% };

e Profissao: de forma semelhante ao que € feito na varidvel género, também sao contadas
as ocorréncias de cada profissdo, mas neste caso cada profissdo €é agrupada numa tabela de
hash, onde a chave serd a profissd@o. No final, percorre-se a hash e guarda-se no centréide

a profissao predominante e a sua percentagem;

e Distrito: o processo é exatamente igual ao que € feito na varidvel profissao, mas anali-
sando a variavel distrito. No final da contagem, também se percorre a hash e guarda-se

no centrdide o distrito predominante e a sua percentagem;

o Categorias: para cada categoria encontrada, guarda-se numa hash o nimero de ocorrén-
cias da categoria utilizada como chave. No final, para cada categoria encontrada na andlise,

guarda-se no centrdide a respetiva categoria e a percentagem de ocorréncias da mesma;
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e Likes: aqui analisam-se os filmes que os utilizadores gostam e utiliza-se um processo se-
melhante ao implementado nas categorias, guardando numa hash o nimero de ocorréncias
de um determinado filme que estd marcado com “’like”. No final, para cada filme encon-
trado na andlise, guarda-se no centrdide o respetiva filme na sec¢do de likes e a percenta-

gem de ocorréncias do mesmo;

e Dislikes: o processo € o mesmo do que foi apresentado para os likes, mas neste caso sao
analisados os filmes que os utilizadores nao gostam. No final, guarda-se a informacao

sobre os filmes e a percentagem de ocorréncias de cada um na seccao de dislikes.

Ap6s o célculo dos novos centrdides € recalculada a distancia entre os utilizadores e os centrdi-
des. No caso da distancia entre o utilizador e o centréide de um outro cluster ser menor do que
a distancia ao centréide do cluster que € membro, move-se o utilizador para o cluster cuja a
distancia € menor e assinala-se que nesta iteracao ocorreram alteracdes. No final da avaliagcao de
todo os espacos em andlise, sdo recalculadaos os novos centréides. Este procedimento repete-se
até que a funcdo de erro convirja, ou seja, quando ndo ocorrem mais alteracoes. Em seguida, €

apresentada mais exaustivamente a funcao de distancia utilizada na implementa¢ao do k-means.

6.6.1 Funcao de Distancia

A fungdo de distancia é o que permite estimar a que distincia se encontram dois objetos, esta
funcdo € essencial para o algoritmo de clustering. Nesta funcdo, assume-se que que a idade
maxima dum utilizador € de 123, pois a maior idade autenticada que um humano ja viveu € de
122 anos e 164 dias. A pessoa responsdvel por esta marca foi a senhora Jeanne Louise Calment,
francesa, que nasceu a 21 de fevereiro de 1875 e faleceu a 4 de Agosto de 1997[52].

Para calcular a idade do utilizador, é necessdrio saber qual é a data atual, depois faz-se a
diferenca entre a data atual e a data de nascimento do utilizador para saber a idade.

Para calcular a distancia entre a idade de dois utilizadores, recorre-se a distancia euclidiana,
com as idades normalizadas. Por outras palavras, trata-se da raiz quadrada do quadrado da
diferenca entra a idade do utilizador um e o a idade do utilizador dois, ambas as idades dividida

pela idade maxima defendida (123 anos) ou seja:

idade; idade; )2 ©.1)

idadenmq:  tdadeénmq

didade<i7j) = (
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A normalizacgdo obriga a que todos os valores das varidveis estejam entre 0 e 1, 0 que permite
dar pesos a cada varidvel e assegurar que a funcao final ndo é afetada por varidveis de valor

elevado.

Exemplo 6.6.1. Por exemplo, suponha-se que estao dois utilizadores em anélise:

Utilizador i:
e Nome: Antonio Jodo Cardoso Simoes

Idade: 75

Sexo: Masculino

Distrito: Lisboa

e Profissao: Professor
Utulizador j:
e Nome: Maria Victoria Alves Gomes
o Idade: 29
e Sexo: Feminino
e Distrito: Braga
e Profissao: Enfermeira

Sem a utiliza¢do da normalizacao, a distancia em relacdo a idade seria:

didade(iuj) = (75 - 29)2 = 46,

e com normaliza¢do o valor encontrado seria:

. 75 29 \°2
didade (1, ) = \/ (E — Eg) ~ 0.373984,

72



6.6. Implementacao do Algoritmo K-Means

Como se pode verificar, o valor normalizado permite aproximar a distancia em relacdo a idade

ao valor da distancia das outras variaveis.

Para calcular a distancia entre dois utilizadores em relagcdo a variavel que representa o género,
recorre-se a tabela de contingéncia e a equacdo (4.8) apresentada na seccao 4.1.1. Voltemos a

recordar a equacao (4.8),

r+S

P .
(i) qg+r+s+t

onde,
e ( ¢ o nimero de varidveis que sdo igual a 1 para ambos os objetos i e j:

e r é o nimero de varidveis que sdo igual a 1 para o objecto i, mas que sdo igual a O por

objecto j:
e s ¢ o numero de varidveis que sdo igual a O para o objeto i mas igual a 1 para o objeto j:
e t & o numero de varidveis que sao igual 0 para ambos os objetos i e j.

Também € de referir que se tomou a decisdo que o género masculino seria representado pelo
valor um (1) e o feminino seria representado pelo valor zero (0).

Recordando o exemplo 6.6.1 como referéncia, a tabela de contingéncia seria:

Utlizador 7
'g Género | Masculino | Feminino | Soma
2 | Masculino q=0 r=1 q+r
% Feminino s=0 t=0 S+t
5 Soma q+s r+t p

Tabela 6.1: Tabela de Contingéncia

Usando a informagdo obtida através da tabela 6.1 € possivel substituir as varidveis, na equacao

(4.8), pelos respetivos valores e obter a distancia entre os dois utilizadores, da seguinte forma:

1+0

dene’r‘o .7. = 5 1 A A
senerolt:J) = 5T 040

Como se pode verificar, a distincia é maxima, pois os valores de d(i, j) t€ém de estar compre-

endidos entre O e 1, d(i,j) > 0e d(i,j) < 1, onde O indica proximidade maxima e 1 indica
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distancia maxima. No exemplo apresentado, como apenas existe uma varidvel bindria simétrica,
apenas ocorreram distancias com o valor 0, quando os utilizadores sdo do mesmo género, ou com
o valor 1, quando os utilizadores sdo de géneros diferentes.

A decisdo da utilizacdo e implementacao total deste método para calcular as varidveis bindrias
foi tomada com a consciéncia de que apesar de se ter atualmente apenas uma varidvel bindria
simétrica em andlise, no futuro poderdo surgir outras em anélise que sejam necessarias para o
problema, como por exemplo o turno de trabalho (diurno ou noturno).

O maior lote de varidveis da implementacdo sdo varidveis bindrias assimétricas. Deste lote,
fazem parte as categorias pelas quais o utilizador nutre interesse, os filmes que o cativam e os
filmes que ndo aprecia.

Para cada um destes trés conjuntos de varidveis, designados por categorias, likes e dislikes,
surgiu a necessidade de criar trés equagdes de distancia, deqteq(i,7), diike(?,7) € daisiire(%, 7).
para que ser possivel depois calcular a distancia ponderada com todas as varidveis em analise.
Para se calcular a distancia para cada um destes conjuntos de varidveis, recorre-se a equagao 4.9
e ndo ao coeficiente de Jaccard 4.10, pois até agora foi calculada a distancia entre objetos e nao
a sua semelhanca de proximidade.

Recorde-se novamente a equacdo 4.9, que foi usada para o cilculo de distancia, degeq(i,7),

dlike (Z, ]) € ddislike (Za ]) .

.. r+S
(i, j) = —————
q+r+s

Neste projeto, sdo utilizadas duas varidveis nominais, a profissdo e o distrito a que pertence o
utilizador. Para o célculo da distincia destas duas varidveis € relembrada a equacdo 4.11:
p—m

d(Z,j) = Ta

onde m é o ndmero de varidveis em que tanto i como em j t€m o mesmo valor e p representa
o numero total de varidveis. Utilize-se o exemplo 6.6.1 para demonstrar o que acabou de ser
descrito.

Como o Anténio € de Lisboa e a Maria € de Braga, a varidvel distrito ndo tem o mesmo
valor, logo ndo ird incrementar as varidvel m. Como ambos sdo de profissdes diferentes, um
utilizador € professor e outro enfermeiro, a variavel pro fissao também nao ird incrementar m.

Neste momento, tem-se m = 0 e p = 2. Recorrendo-se a equagdo 4.11 para obter o valor da

distancia, tem-se:
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. 2—-0
ddistProf(Zaj) = T =L

Mais uma vez, a distancia ¢ mdxima, como seria expectavel.
A distancia total serd um somatorio de todas as distancias até agora apresentadas, multiplicadas
pelo peso que cada componente deve assumir. Sabendo que a distancia tem de estarente O e 1, é

produzida a seguinte equagdo 6.2:

dtotal(i7j> =p1 X didade(@j) +p2 X dgenero(i7j> _I_pd X ddistProf(i7j> (6 2)

+p4 X deateg (3, §) + s X diike (i, 7) + Do X daisiike (3, 7).

onde p, representa o peso para cada um dos membros da equagao de distancia total, dyozq (7, 7).
Estes pesos podem ser fornecidos como parametro, de forma a adequar-se as preferéncias do

administrador, como a restri¢do de obedecer a seguinte regra:

p1+p2+p3+ps+ps+ps =1 (6.3)

6.7 Implementacao das Regras de Associacao

Para se poderem encontrar as regras de associacdo, € necessario receber como parametro um
valor que representa o suporte minimo e outro valor que representa a confianga minima. Estes
dois valores tem de estar compreendidos entre 0 e 100.

Para cada cluster, é encontrado o conjunto de itemsets frequentes e depois para um deles sao
derivadas as regras de associacdo fortes. Para que tal seja possivel, € criada uma estrutura de
dados auxiliar com a informacdo associada a cada cluster. Mais uma vez, sao usadas tabelas de
hash para otimizar todo o processo de procura que € feito no procura de itemsets frequentes.

Como ja foi referido anteriormente na sec¢do 4.2, recorre-se ao algoritmo apriori para serem
encontrados os itemsets frequentes. Comeca-se por encontrar todos os 1-itemsets, C'j, que sa-
tisfazem o suporte minimo. Depois segue-se o passo de poda onde € obtido ;. Com a jungao
Ly x L, obtém-se C5. Este processo repete-se para todos os Cj e Ly, tendo como caso de
paragem Cj = d, onde d representa a toda a informacdo contida na base de dados, ou quando
C) = ¢, ou seja, quando C, € um conjunto vazio. Os elementos dos itemsets podem ser idade,

género, profissdo, distrito, categorias, filmes, atores, realizadores e escritores.
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Depois de serem encontrados os itemsets frequentes, procede-se a constru¢cdo das regras de
associagdo. Para obter regras de associacao fortes, estas tém de satisfazer tanto o suporte minimo
como a confianca minima. O suporte minimo esté assegurado pelo algoritmo apriori. Para deter-

minar a confianga, recorre-se a equacao 4.18, que € relembrada aqui:

suporte_count(A U B)
suporte_count(A)

confianca(A = B) = P(B|A) =

A probabilidade condicional é expressa em termos do suporte absoluto do itemset, onde
(AU B) é o niimero de transagdes que contém o itemset AU B, e suporte_count(A) é o nimero
de transagdes que contém o itemset A. As regras de associa¢do sdo geradas da seguinte for-
mas: para cada itemset frequente, [, sdo gerados todos os subconjuntos nio vazios. Para todos
os subconjuntos gerados, s, obtém-se a regra “s = (I — s)”se a confiangca minima for assegu-
rada. Por fim, todas as regras de associagdo fortes sao guardadas na base de dados e exibidas ao

administrador.

6.8 Implementacao do K-Nearest Neighbors

O k-Nearest Neighbors € utilizado em dois cendrios distintos: quando se regista um novo
utilizador e quando o utilizador aciona o botdo de like dum filme.

Quando o utilizador aciona o botdo de like, o k-Nearest Neighbors utiliza a funcao de distancia
entre filmes, descrita na sec¢do 6.8.2, para medir a distancia de todos os filmes que estdao pre-
sentes na base de dados, com a excecdo dos que estdo presentes na lista de likes e na lista de
dislikes, aos filmes que estdo presentes na lista de likes do utilizador. Por outras palavras, é
medida a distancia de cada um dos filmes a todos os filmes que o utilizador gosta. Depois, €
calculada a média das distancias e o resultado € guardado na base de dados de recomendacdo.
Os filmes que ndo fazem parte das recomendacgdes sdo os filmes que o utilizador manifestou in-
teresse ou desinteresse, por este motivo os filmes que fazem parte da lista de likes e da lista de
dislikes nao sdo incluidos no célculo. Neste caso, o k-Nearest Neighbors € utilizado para estimar
a aceitacao do utilizador a cada filme: quanto mais distante da sua lista de likes, menos provavel
serd que o utilizador goste do filme. O valor de k, nesta situagdo, estd dependente do tamanho da
lista de likes, onde o k serd igual a sua cardinalidade.

Quando se regista um novo utilizador, o k-Nearest Neighbors utiliza a fun¢ao de distancia entre
utilizadores, descrita na sec¢ao 6.8.1, pois o sistema ndo tem informacao relativa aos gostos do
utilizador e, para fazer face a este facto, € necessario procurar os & utilizadores vizinhos do novo

utilizador. O k é defendido pelo administrador e pode ser alterado quando necessdrio. Depois de
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encontrados os £ utilizadores vizinhos, utiliza-se a lista de likes de cada um deles para estimar
a lista de likes do novo utilizador. Depois de estimada a lista de likes, realiza-se 0 mesmo
procedimento que ocorre quando o utilizador aciona o botdo de like.

O resultado do k-Nearest Neighbors € visualizado na pagina de recomendacdes, que no caso
da ZenTV ¢é a pagina de entrada. As recomendacdes estdo ordenadas segundo o cdlculo da média
de distancias de cada filme a lista de likes do utilizador, ou na auséncia desta, a lista de likes

estimada.

6.8.1 Funcao de Distancia Entre Utilizadores

A func¢do de distancia utilizada no k-Nearest Neighbors é semelhante a utilizada na imple-
mentacao do k-means, com a diferenca que neste caso s6 € utilizada a distancia euclidiana, como

referido na secc¢ao 4.3.1, ou seja a equacdo 4.20 relembrada abaixo:

n

dist(Xy, X2) = Z(Ilz — Zg;)2.
i=1
Para utilizar esta fungdo, recorre-se as adaptacdes referidas na secgcdo 4.3.1, que serdo descritas
no decorrer desta sec¢do. A normalizacdo dos valores utiliza a equagdo 4.21 , também descrita
na sec¢ao 4.3.1, relembrada a seguir:
, U — mina

v = :
max, — ming’

Como ja foi referido, a normalizacdo obriga a que todos os valores das varidveis estejam entre 0
e 1, o que permite a funcao final ndo seja afetada por varidveis de valor elevado.

Para guardar o resultado do somatorio de todas as distancias dos atributos, € utilizada a varidvel
sigma que representa o > da equagdo 4.20. Nesta funcdo de distancia, assume-se que a idade
maxima de um utilizador é de 123, pois como ja foi referido, a maior longevidade dum humano
registada € de 122 anos e 164 dias e a idade minima € de O anos.

Dado que o registo que se tem € a data de nascimento do utilizador € ndo a sua idade, é
necessdrio calcular a idade atual para cada utilizador. Para tal, faz-se a diferenca entre a data
atual do sistema e a data de nascimento do utilizador para saber a sua idade. Para calcular a
distancia entre a idade de dois utilizadores recorre-se a equagdo 4.21, para normalizar as idades,
onde min;q.q. € igual a 0, e por isso ndo € considerado, € max;qqq. € igual a 123. A normalizacao

¢ feita da seguinte forma:
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idade

)
maXidade

idade’ =

Depois de normalizadas as idades, o resultado de

- ! . / 2
(Zdadeutilizadorl - Zdadeutilizadmﬂ)
¢ acumulado na varidvel sigma. De seguida, é calculado o valor do préximo atributo em andlise,
o género. Para calcular a distancia entre dois utilizadores em relacdo ao género, recorre-se a
tabela de contingéncia e a equacgdo (4.8), apresentada na sec¢ao 4.1.1. A distancia em relagdo ao

género € dada por:

diStgenero(i7 .]) = %
O resultado de distgenem(i, j) volta a ser acumulado na varidvel sigma.

Como serd expectavel, s as varidveis bindrias assimétricas relativas as categorias pelas quais o
utilizador nutre interesse sao analisadas, uma vez que ndo faz sentido avaliar a distancia entre as
outras variaveis binarias assimétricas, analisadas na implementacao do k-means, pois o utilizador
recém registado nio dispde de filmes que gosta ou de filmes que ndo gosta. Para se calcular a
distancia para os conjuntos de varidveis com as categorias, recorre-se a equacao 4.9.

Ap6s o céleulo de disteareq (i, ),

. o r+s
dZStcateg (Za .]) = mv

multiplica-se o resultado obtido pelo nimero de varidveis analisadas e é acumulado na varidvel
sigma.

Por fim, avaliam-se as duas varidveis nominais, a profissdo e o distrito do utilizador. Para o
célculo da distancia destas duas varidveis, recorre-se a equacao 4.11.

O resultado de distyof_distri(, J),

diStprof,distri(ia ]) = ua
p

€ multiplicado por 2, pois neste passo sdo analisadas duas varidveis, e depois € acumulado

na variavel sigma. O resultado final da funcdo de distancia é dado pela raiz quadrada do valor

acumulado na variavel sigma, \/sigma. Desta forma tem-se a equacao:
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n

dist(Xl, XQ) = Z(l’h — $2i)2.

i=1

6.8.2 Funcao de Distancia Entre Filmes

Tal como no algoritmo de clustering, a funcao de distancia € essencial para o célculo do vizinho
mais proximo. No caso da funcdo que mede a distancia entre filmes, volta-se a utilizar a equacao
4.20,

n

dist(Xl, XQ) = Z(l’h — 3321')2.

i=1
Para utilizar esta fun¢ao, recorre-se as adaptacdes referidas na sec¢do 4.3.1, que serdo descritas

no decorrer desta seccdo. Para a normalizacdo dos valores, volta-se a usar a equagdo 4.21,

, UV — Mming
v =

maxrag — mingy

Para guardar o resultado do somatério de todas as distancia dos atributos €, também, utilizada
a varidvel sigma que representa o > da equacgdo 4.20.

Na funcdo, o primeiro atributo analisado é a duracdo do filme. Para obter o valor maximo e
minimo deste atributo, procura-se na base de dados o filme com maior duracgdo e o filme com
menor duracdo. Estes valores passam a ser, respetivamente, 0 mMax gyracao € O MINGyuracaos Para a

normaliza¢@o dos dados. O valor da duragéo normalizado, duracao’, é dado por:

duracao — minguracao

duracao’ = _ .
malZguracao — MANduracao

Depois de ser feita a normaliza¢ao da duragao, o resultado de
/ / 2
(duracaod's;y,,.; — duracaoy ;)

€ acumulado na variavel sigma.
O préximo atributo em analise € o ano do filme. Para obter o valor mdximo e minimo deste
atributo, procura-se na base de dados o filme mais recente e o filme mais antigo. Estes valores

passam a ser, respetivamente, 0 MaTqy,, € 0 MiNgye, para normalizacdo dos dados. O valor da
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duragdo normalizado, ano’, € dado por:

ano — MiNano

/
ano — ; .
maxagnoe — MiNgno

Depois de normalizadar a duragdo, o resultado de,

/ / 2
(a’nofilmel - a’nofilme2>

¢ acumulado na varidvel sigma.

As varidveis bindrias assimétricas analisadas foram as categorias dos filme, as palavras-chave,
o elenco, os escritores e os realizadores do filme. Para se calcular a distancia para cada conjunto
de varidveis, recorre-se a equacdo 4.9. Para cada um dos cinco conjuntos de varidveis. € utilizada

a fungdo de distancia. Como sdo todas semelhantes, podem ser representadas pela fungdo d(i, j),

d(i, j) = _r+s
q+r+s

O resultado obtido na andlise de cada conjunto de varidveis € multiplicado pelo numero de
variaveis analisadas e € acumulado na variavel sigma.

O resultado final da funcao de distancia é dado pela raiz quadrada do valor acumulado na

variavel sigma, \/sigma. Desta forma tem-se o resultado a equagdo:

n

diSt(Xl, X2) = Z(JIM — I‘Qi)2.

i=1
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7 Conclusoes

7.1 Analise de Resultados

A televisdo iterativa é uma area muito fértil, com intimeras dreas a estudar e por vezes até
labirinticas. Desenvolver um novo servigo de televisdo iterativa pode levar a perguntas como ~’o
que oferecer?” ou “como operar?”. As respostas a estas perguntas podem ser encontradas na
seccdo 2.2.

Relativamente a pergunta “como tornar o servi¢o de televisdo iterativa sustentavel”?, a res-
posta, segundo o analisado, seria possivel de duas formas: através duma subscri¢do, como € o
caso dos servicos de TV pagos em Portugal como Meo, Nos e Vodafone, ou ainda Netflix, onde
os utilizadores tém de pagar pelo servico prestado; ou através de publicidade como € o caso do
YouTube.

Em relacdo a publicidade, € possivel concluir que a maior parte dos utilizadores a consideram
enfadonha e se tiverem oportunidade de a ignorar, fazem-no. No entanto, se esta publicidade
for da sua drea de interesse, t€ém todo o prazer de assistir até ao final e € muito mais provavel
comprarem o produto. Por este motivo, faz todo o sentido personalizar a publicidade e dirigi-la
ao seu publico alvo.

No que toca a interface, esta pode induzir stress aos utilizadores se ndo for simples e intuitiva.
Num servico de televisdo iterativa, faz todo o sentido disponibilizar vérias interfaces, como é o
caso do servigo de TV da Vodafone, que permite aos seus utilizadores interagirem com o sistema
através do controlo remoto, ou através do comando por voz. Como foi possivel verificar, a pratica
da criagdo de varios atalhos também € uma boa medida no desenho da interface, permitindo assim
uma melhor experiéncia ao utilizador e reduzindo os seus niveis de stress.

Foi referido na seccdo 2.4 que o panorama portugués esti num bom caminho, como demons-
tram os prémios arrecadados no setor. No entanto, os utilizadores nao estdo totalmente satisfeitos
e pedem melhores sistemas de recomendacdo, e que sejam introduzidos lentamente, pois, como
ja foi referido, mudancas bruscas sdo sempre criadoras de stress, principalmente para os utiliza-

dores com dificuldades no manuseamento das tecnologias.
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Neste projeto, existia o desafio de utilizar técnicas de inteligéncia numa linguagem de script,
o Ruby. Sendo uma linguagem desconhecida no arranque da criacdo da ZenTV, o desafio foi
superado, tendo sido concluido que apesar de ser possivel a implementacdo nesta linguagem,
ndo é uma pratica recomenddvel dada a falta de performance registada na andlise de um grande
volume de dados, como € o caso da implementacdo do k-means ou na geracdao de candidatos a
itemsets frequentes nas regras de associacao ou na execucao do k-Nearest Neighbors.

Relativamente ao sistema de recomendacdo, a combinacdo de diferentes técnicas resultou
numa forma interessante de analisar o problema, capaz de dar recomendacdo face ao perfil do
utilizador em anélise.

Desta forma, os objetivos definidos na sec¢ao 1.4 foram alcangadas.Para uma melhor percecao,

¢ feito um paralelismo com os objetivos e o que foi alcangado abaixo:

¢ Reduzir o tempo de procura por conteiidos - Com o sistema de recomendagio, o tempo
de procura por contetidos € reduzido, desta forma o utilizador dispde de mais tempo para

visualizar o conteuddo selecionado;

¢ Reduzir os niveis de stress do utilizador - Para reduzir o stress do utilizador, ou pelo
menos para ndo aumentar o stress do utilizador, é utilizada uma interface que permite
ao utilizador aceder a todas as partes da aplicagdo de uma forma ripida e com pouco
esforco. Como o sistema de recomendacao permite ao utilizador poupar tempo, os niveis
de stress deste nao eram aumentados durante a pesquisa de um conteddo que satisfaca as
suas preferéncias. Desta forma, o utilizador ndo necessita de navegar no enorme volume

de dados que pode ser a base de dados de conteudos;

e Aumentar os niveis de satisfacao do utilizador - Com tudo o que foi apresentado nos
pontos anteriores, € possivel melhorar os niveis de satisfacdo do utilizador, uma vez que o

sistema de recomendacdo tenta satisfazer as suas preferéncias;

e Perceber e tentar melhorar os atuais sistemas de recomendacao de contetidos - Com
a andlise das técnicas estudadas, foi possivel perceber como a maioria dos sistemas de
recomendacao funciona. Nao foi possivel distinguir se as técnicas utilizadas no ZenTV
produzem melhores resultados que as técnicas utilizadas em outros sistemas de recomen-

dacao;

e Tentar apontar os aniincios publicitarios ao seu publico alvo - As regras de associagio,

bem como a divisdo dos utilizadores em clusters, permite analisar o publico alvo de um
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determinado produto, permitindo orientar a publicidade aos potenciais compradores dum

determinado produto;

e Descobrir perfis de utilizador - Com a anélise do espaco de utilizadores, é possivel de-
senvolver um conjunto de utilizadores que partilham caracteristicas semelhantes, o que
posteriormente permite sugerir conteidos multimédia a utilizadores com base num con-

junto de perfis semelhantes.

7.2 Trabalho Futuro

Como em qualquer projeto, existe sempre algo que poderia ser acrescentado, alterado ou me-
lhorado, de modo a ficar mais consistente e/ou eficiente.

Um aspeto que foi impossivel implementar, dadas as inimeras tematicas abordadas, foi a
capacidade de medir o nivel de stress do utilizador. A melhor forma de o fazer seria de uma
forma nao invasiva e, se possivel, de um modo transparente para o utilizador, como € caso do
método descrito na sec¢@o 3.2. Isto seria ttil para recomendar algo a um utilizador, com o intuito
de lhe reduzir o nivel de stress.

Como foi percetivel, muitas técnicas de inteligéncia artificial ficaram por estudar e seria util
estudar mais e melhores formas de recomendacdo de contetidos, elaborar novas combinacdes e
perseguir o objetivo de melhorar os sistemas de recomendacdo de contetidos multimédia.

Para otimizar a solucdo atual ou futuras, é extremamente recomendavel otimizar o sistema de
recomendacao colocando multithread, ou até multi-maquina, de forma a responder aos pedidos
sem dificuldade.

Para uma maior e melhor perce¢do da precisao do sistema, seria necessario realizar um estudo
com contetdos e pessoas reais, sendo necessario um parceiro que disponibilize os contetidos

duma forma legal, para evitar problemas com os direitos de autor.
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8 Anexo

8.1 Povoamento da Base de Dados

Em seguida, € apresentada uma lista com toda a informacao previamente carregada para a base
de dados:

Lista de distritos utilizados:

e Aveiro

e Beja

e Braga

e Braganca
e Castelo Branco
e Coimbra
e Evora

e Faro

e Guarda

e Leiria

e Lisboa

e Portalegre
e Porto

e Santarém
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Setabal

Viana do Castelo

Vila Real

e Viseu

R. A. da Madeira

e R. A. dos Acores
Concelhos que pertencem ao distrito de Aveiro:

e Agueda

e Albergaria-a-Velha
e Anadia

e Arouca

e Aveiro

e Castelo de Paiva

e Espinho

e Estarreja

e Santa Maria da Feira
e flhavo

e Mealhada

e Murtosa

e Oliveira de Azeméis
e Oliveira do Bairro

e Ovar
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Sao Joao da Madeira

Sever do Vouga

Vagos

Vale de Cambra
Concelhos que pertencem ao distrito de Beja:

o Aljustrel

e Almodovar

e Alvito

e Barrancos

e Beja

e Castro Verde

e Cuba

e Ferreira do Alentejo
e Mértola

e Moura

e Odemira

e Ourique

e Serpa

e Vidigueira
Concelhos que pertencem ao distrito de Braga:

e Amares

e Barcelos
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e Braga
e (Cabeceiras de Basto
e Celorico de Basto
e Esposende
e Fafe
e Guimaraes
e Pbovoa de Lanhoso
e Terras de Bouro
e Vieira do Minho
e Vila Nova de Famalicao
e Vila Verde

e Vizela
Concelhos que pertencem ao distrito de Braganca:

o Alfandega da Fé

e Braganca

e (Carrazeda de Ansides
e Freixo Espada a Cinta
e Macedo de Cavaleiros
e Miranda do Douro

e Mirandela

e Mogadouro

e Torre de Moncorvo
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Concelhos que pertencem ao distrito de Castelo Branco:

8.1. Povoamento da Base de Dados

Vila Flor
Vimioso

Vinhais

Belmonte
Castelo Branco
Covilha

Fundao
Idanha-a-Nova
Oleiros
Penamacor
Proenca-a-Nova
Serta

Vila de Rei

Vila Velha de Rédao

Concelhos que pertencem ao distrito de Coimbra:

Arganil
Cantanhede
Coimbra
Condeixa-a-Nova
Figueira da Foz

Gois
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8.1. Povoamento da Base de Dados
e Lousa
e Mira
e Miranda do Corvo
e Montemor-o-Velho
e Oliveira do Hospital
e Pampilhosa da Serra
e Penacova
e Penela
e Soure
e Tabua

e Vila Nova de Poiares
Concelhos que pertencem ao distrito de Evora:

e Alandroal

e Arraiolos

e Borba

e Estremoz

e Evora

e Montemor-o-Novo
e Mora

e Mourdo

e Portel

e Redondo
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8.1. Povoamento da Base de Dados

Reguengos de Monsaraz
Vendas Novas
Viana do Alentejo

Vila Vigosa

Concelhos que pertencem ao distrito de Faro:

Albufeira
Alcoutim
Aljezur
Castro Marim
Faro

Lagos

Loulé
Monchique
Olhao
Portimao

Sao Brés de Alportel
Silves

Tavira

Vila do Bispo

Vila Real Sto Anténio

Concelhos que pertencem ao distrito de Guarda:

Aguiar da Beira
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8.1. Povoamento da Base de Dados
e Almeida
e Celorico da Beira
e Fig. Castelo Rodrigo
e Fornos de Algodres
e Gouveia
e Guarda
e Manteigas
e Meda
e Pinhel
e Sabugal
e Seia
e Trancoso

e Vila Nova de Foz Cda
Concelhos que pertencem ao distrito de Leiria:

e Alcobaca

e Alvaiazere

e Ansido

e Batalha

e Bombarral

e (Caldas da Rainha

e Castanheira de Péra

e Figueir6 dos Vinhos
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8.1. Povoamento da Base de Dados

e Leiria

e Marinha Grande

o Nazaré

e Obidos

e Pedr6gdo Grande

e Peniche

e Pombal

e Porto de Mos
Concelhos que pertencem ao distrito de Lisboa:

e Alenquer

e Arruda dos Vinhos
e Azambuja

e Cadaval

e (Cascais

e Lisboa

e Loures

e Lourinha

e Mafra

e QOeciras

e Sintra

e Sobral de Monte Agraco

e Torres Vedras
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8.1. Povoamento da Base de Dados
e Vila Franca de Xira
e Amadora

e (QOdivelas
Concelhos que pertencem ao distrito de Portalegre:

e Alter do Chao
e Arronches

e Avis

e Campo Maior
e Castelo de Vide
e Crato

e Elvas

e Fronteira

e Gavido

e Marvao

e Monforte

e Nisa

e Ponte de Sor
e Portalegre

e Sousel
Concelhos que pertencem ao distrito de Porto:
e Amarante

e Baido
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Felgueiras
Gondomar
Lousada

Maia

Marco de Canaveses
Matosinhos

Pacos de Ferreira
Paredes

Penafiel

Porto

P6voa de Varzim
Santo Tirso
Valongo

Vila do Conde
Vila Nova de Gaia

Trofa

8.1. Povoamento da Base de Dados

Concelhos que pertencem ao distrito de Santarém:

Abrantes
Alcanena
Almeirim
Alpiarga

Benavente
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Cartaxo

Chamusca
Constancia

Coruche
Entroncamento
Ferreira do Zezére
Golega

Macao

Rio Maior
Salvaterra de Magos
Santarém

Sardoal

Tomar

Torres Novas

Vila Nova da Barquinha

Ourém

8.1. Povoamento da Base de Dados

Concelhos que pertencem ao distrito de Setubal:

Alcacer do Sal

Alcochete

Almada

Barreiro

Grandola
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8.1. Povoamento da Base de Dados
e Moita
e Montijo
e Palmela
e Santiago do Cacém
e Seixal
e Sesimbra
e Setubal

e Sines
Concelhos que pertencem ao distrito de Viana do Castelo:

e Arcos de Valdevez
e Caminha

e Melgaco

e Moncgao

e Paredes de Coura
e Ponte da Barca

e Ponte de Lima

e Valenca

e Viana do Castelo

e Vila Nova de Cerveira
Concelhos que pertencem ao distrito de Vila Real:
o Alij6

e Boticas
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8.1. Povoamento da Base de Dados
e Chaves
e Mesio Frio
e Mondim de Basto
e Montalegre
e Murca
e Peso da Régua
e Ribeira de Pena
e Sabrosa
e Sta Marta de Penaguido
e Valpacos
e Vila Pouca de Aguiar

e Vila Real
Concelhos que pertencem ao distrito de Viseu:

e Armamar

e Carregal do Sal

e Castro Daire

e Cinfaes

e Lamego

e Mangualde

e Moimenta da Beira
e Mortigua

e Nelas
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8.1. Povoamento da Base de Dados
e Oliveira de Frades
e Penalva do Castelo
e Penedono
e Resende
e Santa Comba Dao
e Sdo Jodo da Pesqueira
e Sao Pedro do Sul
e Satdo
e Sernancelhe
e Tabuaco
e Tarouca
e Tondela
e Vila Nova de Paiva
e Viseu

e Vouzela
Concelhos que pertencem ao distrito de R. A. da Madeira:

e Calheta

Camara de Lobos

Funchal

Machico

Ponta do Sol

Porto Moniz
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8.1. Povoamento da Base de Dados

Ribeira Brava

Santa Cruz

Santana

Sao Vicente

e Porto Santo
Concelhos que pertencem ao distrito de R. A. dos Acores:

e Vila do Porto

e Lagoa

e Nordeste

e Ponta Delgada

e Povoacao

e Ribeira Grande

e Vila Franca do Campo
e Angra do Heroismo

e Praia da Vitdria

e Santa Cruz da Graciosa
e Velas

e Lajes do Pico

e Madalena

e S3o Roque do Pico

e Horta

e Lajes das Flores
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8.1. Povoamento da Base de Dados
e Santa Cruz das Flores

e Corvo

Profissdes
e Advogado
e Arquiteto
e Pescador
e Bidlogo
e Cozinheiro
e Dietista
e Docente do Ensino Superior
e Educador de Infancia
e Eletricista
e Enfermeiro
e Engenheiro Civil
e Engenheiro de Materiais
e Engenheiro do Ambiente
e Engenheiro Eletrotécnico
e Engenheiro Florestal
e Engenheiro Gedgrafo
e Engenheiro Informatico
e Engenheiro Mecanico

e Engenheiro Metalurgico e de Materiais
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8.1. Povoamento da Base de Dados
e Engenheiro Naval
e Engenheiro Quimico
e Endlogo
e Farmaceéutico
e Fisioterapeuta
e Magquinista
e Marinheiro
e Mecanico
e Médico
e Mergulhador
e Motorista
e Nutricionista
e Professor
e Psicologo
e Soldador
e Solicitador
e Técnico
e Terapeuta da fala
e Terapeuta
e Economista
Categorias
e Comédia
e Terror
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8.2. Diagramas em Tamanho A4
e Thriller
e Romance
e Acdo
e Crime
e Drama
e Mistério
e Ficcao Cientifica
e Aventura
e Documentério
e Biografia
e Desporto
e Fantasia
e Histdria
e Musical
e Western
e Familiar
e Animacgao
e Policial

e Guerra

8.2 Diagramas em Tamanho A4
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Visual Paradigm Standard(Universidade do Minho)

8.2. Diagramas em Tamanho A4

fooomeeoooooods

Fmmmmmmmm oo
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Figura 8.1: Modelo de Dados Utilizada (A4)
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Visual Paradigm Standard(Universidade do Minho)

Consultar Ator Consultar Realizador

Consultar Escritor

Registar Gostar dum Filme
Visitante @ N&o Gostar dum Filme
Logout
Editar Prefil
Utilizador

Eliminar Conta Utilizador

Administrador

Promover Utilizador

Gerar Clusters

Gerar Regras de Associagao

Criar
Realizador

Criar
Categoria

Criar Palavra-Chave

Editar Ator
Editar Realizador

Editar Escritor

Editar Filme
Editar Categoria
Editar Palavra-Chave

Eliminar Ator

Eliminar Realizador

Eliminar Categoria

Figura 8.2: Diagrama de Use Case - ZenTV (A4)

Ver Recomendagdes

Eliminar Palavra-Chave
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Visual Paradigm Standard(Universidade do Minho)

tem

Visitante Administrador
0.* Like 0.* tem
%
tem
Utilizador
Recomendac&o 1 \l/l 0.1
*
-Avasliagao 0. tem 0..* Filme
o Dislike -Ano D1
h -Titulo o*
tem 0.~ tem |-Duracéo om
0.* -Descrigdo tem
0.*
Utilizador Registado
tem tem
— -Nome 1
1. |.pata de Nascimento | tem tem
-Género 0.* *
0 mail 0 0. 0. 0. 0.*
0.* tem : : 2
0.* Categoria Ator Realizador Escritor Palavra-chave
0..*~|-Cor -Nome -Nome -Nome
tem -Data de Nascimento | |-Data de Nascimento | |-Data de Nascimento
1 tem
Conselho Profisséo | 0.1 0..*
1 Antecedente Consequente [ .«
tem 0..% 2 2 ..
0.* 0.1 tem L > lAnoFime 0.* -Ano Fime
pertence 0.* |-Género tem -Género
1 0.1 O.T 0.*
Distrito - Cluster Centroid o
1 tem 1 Regra de Associacdo tem
1 ! tem tem -Suporte 1
1 )
-Confianga

Figura 8.3: Modelo de Dominio - ZenTV (A4)
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8.3. Manual de instalacao

8.3 Manual de instalacao

Para que seja possivel colocar o projeto a funcionar, € necessario um sistema operativo Ubuntu
Server, ou similar. No sistema operativo, é necessdrio instalar alguns componentes. Abaixo

seguem os passos de instalacao.

8.3.1 Instalar Ruby on Rails

O projeto foi desenvolvido em Ruby on Rails 4. Para que seja possivel executa-lo, € necessario

instalar o Rails e para tal devem-se executar os seguintes comandos no terminal:

sudo apt—-get update
sudo apt-get install git-core curl zliblg-dev build-essential libssl-d

wget http://ftp.ruby-lang.org/pub/ruby/2.2/ruby-2.2.3.tar.gz
tar —xzvf ruby-2.2.3.tar.gz

cd ruby-2.2.3/

./configure

make

sudo make install

ruby -v

sudo gem install bundler

sudo apt-get install -y nodejs

sudo gem install rails -v 4.0.13

8.3.2 Instalar MySQL

O projeto foi desenvolvido utilizando a base de dados MySQL. Para que seja possivel executa-
lo, € necessario instalar esta base de dados e para tal devem-se executar os seguintes comandos

no terminal:

sudo apt-get install mysgl-server mysgl-client libmysglclient-dev

sudo apt-get install imagemagick
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8.3. Manual de instalacao

8.3.3 Sublime Text

Para a leitura do cédigo fonte, é recomendado o uso do Sublime Text, para o instalar € ne-

cessario seguir os seguintes passos:

sudo add-apt-repository ppa:webupd8team/sublime-text-3
sudo apt-—-get update

sudo apt-get install sublime-text-installer

8.3.4 Colocar a aplicacao em funcionamento

Para colocar a aplicacdo em funcionamento, € necessario ir para a pasta onde estd o cddigo

fonte e depois executar os seguintes comandos no terminal:

bundle install
rake db:setup

rails s
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