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REsumo

O trabalho faz uma abordagem acerca dos sistemas de recomendacéao, que ao longo
dos anos, sao responsaveis por sugerir conteudos relevantes, personalizados e
atrativos a cada usuario, com base em seu respectivo historico de uso e preferéncias.
Destarte, a implementagcdo de um sistema de recomendacéo eficiente, esta baseado
em machine learning, uma area da inteligéncia artificial, a qual desempenha um papel
crucial na experiéncia do usuario e no sucesso dessas plataformas envolvidas. Com
a finalidade de recomendar, tais algoritmos mostram-se como uma ferramenta de
extrema importancia para os negocios de empresas, a exemplo de e-commerces
(Amazon) e servigos de streaming (Netflix e Disney+), contribuindo para uma boa
retencdo de publico. Para tanto, cabe destacar o descaso alarmante na efetividade da
comunicacao de fatores atrelados a coleta e privacidade de dados, visto que, tais
sistemas sao assiduamente precisos quanto a analise de perfil, salientando as
preferéncias e interesses ideais de cada consumidor. Diante disso, se questiona como
tais métodos de visibilidade e informacéao influenciam na usabilidade e na experiéncia
do usuario em servigos online de streaming aplicados aos sistemas de recomendacéao
de interfaces digitais. Neste sentido, a desmotivagéo e a frustracdo sdo sensacgdes
comuns de usuarios que se preocupam com a critica vulnerabilidade dos dados
pessoais que circulam livremente entre algoritmos atuais. Outro aspecto que a
transparéncia do uso de dados atrelada aos sistemas de recomendacao pode atuar,
€ na influéncia e interacéo entre o usuario e a plataforma, o que pode contribuir para
uma boa experiéncia, se efetuada corretamente, usando vieses psicoldgicos
cognitivos atrelados ao design. Ha inclusive, resultados que demonstram, a exemplo
da Spotify que, por meio da clareza dos dados relatados, melhora a relagado entre
usuario e plataforma, a partir da aceitagdo do que € apresentado pela filtragem de
similaridade, permitindo a criacdo de perfis de usuarios individuais assertivos, além
de respeitar os seus direitos de privacidade.

Palavras-chave: Visualizagdo de dados, sistemas de recomendacao, usabilidade,

streaming.



ABSTRACT

The work takes an approach to recommendation systems, which, over the years, have
been responsible for suggesting relevant, personalized, and attractive content to each
user based on their respective usage history and preferences. Therefore, the
implementation of an efficient recommendation system is based on machine learning,
an area of artificial intelligence, which plays a crucial role in the user experience and
the success of these platforms involved. For the purpose of recommendation, such
algorithms prove to be an essential tool for the business of companies such as e-
commerce (Amazon) and streaming services (Netflix and Disney+), contributing to
good audience retention. To this end, it is worth highlighting the alarming disregard for
the effectiveness of communicating factors linked to data collection and privacy, given
that such systems are assiduously accurate in terms of profile analysis, highlighting
the ideal preferences and interests of each consumer. Given this, the question arises
of how such visibility and information methods influence the usability and user
experience in online streaming services applied to digital interface recommendation
systems. In this sense, demotivation and frustration are common sensations among
users concerned about the critical vulnerability of personal data that circulates freely
between current algorithms. Another aspect that transparency in the use of data linked
to recommendation systems can act on is the influence and interaction between the
user and the platform, which can contribute to a good experience, if carried out
correctly, using cognitive psychological biases linked to design. There are even results
that demonstrate, like Spotify, that through the clarity of the reported data, the
relationship between user and platform improves based on the acceptance of what is
presented through similarity filtering. Allowing the creation of assertive individual user
profiles, in addition to respecting their privacy rights.

Keywords: Data visualization, recommendation systems, usability, streaming.
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1. INTRODUGCAO

1.1. MOTIVAGAO

Com o avango da tecnologia e o crescimento exponencial do consumo de
conteudo digital, plataformas de streaming online tém se tornado cada vez mais
populares. Nesse contexto, a implementacdo de um sistema de recomendacao
eficiente baseado em machine learning, uma &rea da inteligéncia artificial,

desempenha papel crucial na experiéncia do usuario e sucesso dessas plataformas.

Os sistemas de recomendacao atuais utilizam algoritmos de inteligéncia
artificial para analisar o perfil do usuario, destacando suas preferéncias e interesses,
com a finalidade de recomendar filmes, séries e musicas, de forma personalizada. Ao
aplicar esta tecnologia em plataformas de streaming online, € possivel direcionar e
facilitar a descoberta de conteudos relevantes, proporcionando uma experiéncia mais

satisfatéria para o usuario.

Os recursos de algoritmos, quando aplicados em plataformas de streaming,
criam uma analise numa grande quantidade de dados ao identificar padrdes
complexos sobre o perfil do usuario. Além disso, permite oferecer sugestbes mais
relevantes ao usuario (alinhados a respectiva relevancia pessoal de escolhas) que,
por sua vez, garante maior atividade na plataforma. Esse processo reduz a
necessidade por uma pesquisa manual e apresenta ao cliente conteudos direcionados
a seus interesses, otimizando a usabilidade e a experiéncia da plataforma (YASUOKA,
2023).

Segundo Sigiliano e Faustino (2016), os sistemas de recomendacgao utilizados
em plataformas de streaming se baseiam além do uso de algoritmos fornecidos por
inteligéncia artificial. Ao levar em consideragao conceitos de marketing e acdes
espontaneas dos usuarios, como compartilhamento de preferéncias e dados sociais
resultantes das redes midiaticas. Segundo os autores, essas ag¢des disponiveis no

sistema ajudam a induzir um sentimento de confianga entre os usuarios.

Contudo, vale ressaltar que nem sempre os sistemas de recomendacao terao

os resultados desejados. A desmotivagao e a frustragdo séo sensagdes comuns de
Pontificia Universidade Catdlica de S&o Paulo



usuarios que nao se identificam com as recomendagdes presumidas pelo algoritmo.
Algo semelhante que pode levar o usuario a duvidar ndo s6 da eficacia da plataforma,
mas também da seguranca de seus dados. Infelizmente, em muitos casos, sugestdes
intrusivas e/ou excessivas acabam distanciando clientes das plataformas (YASUOKA,
2023).

Um sistema de visibilidade informacional eficiente em plataformas do tipo pode
oferecer diversos beneficios, como contribuir em sugestdes personalizadas,
auxiliando na otimizacdo do tempo de busca do usuario, proporcionando uma
experiéncia mais eficiente e aumentando a sua satisfagdo. Contribuindo assim para

uma fidelizagdo do usuario a plataforma.

Além disso, a implementacdo dos sistemas de recomendacdes indica
resultados comerciais significativos a plataforma. Ao permitir transparéncia nas
informacdes coletadas e no direcionamento assertivo de conteudos especificos, é
possivel aumentar a fidelizagdo dos usuarios a plataforma e a visualizacdo de
determinados filmes, séries e musicas. O que contribui para o aumento das taxas de

engajamento e das receitas geradas pela plataforma.

Por fim, é notério afirmar que a capacidade de analise e entrega das
preferéncias e necessidades individuais de cada usuario, vem se tornando cada vez
mais assertiva. Porém, ha uma crescente preocupacgao sobre a vulnerabilidade de
informagdes pessoais que tais empresas, de carater midiatico administram. Por isso,
€ imperativo as plataformas de servigo online de streaming, uma participagao ativa na
garantia da privacidade e seguranca dos dados de seus consumidores, na atribuigao
de sistemas de recomendacgao de qualidade, visando um aumento de satisfacdo dos

usuarios e impulsionando os resultados comerciais.

1.2. PERGUNTA DE PESQUISA

Tendo isso em vista, a pergunta da pesquisa consiste em: Como o Design
Informativo e a Visualizacdo de Dados influenciam na Experiéncia do Usuario

aplicados aos Sistemas de Recomendacéo de plataformas de servigos de streaming?

Pontificia Universidade Catodlica de Sao Paulo



1.3. HIPOTESES

A pauta deste trabalho se baseou na busca da compreensdo do tema

abordado, visando a validagao e/ou refutamento das seguintes hipéteses:

Percebe-se que os sistemas de recomendacao personalizados melhoram a
usabilidade de servigos de streaming online, pois ao indicar conteudos com
base nos interesses individuais do usuario, ha uma redugao no tempo gasto
pela busca por novos conteudos.

Se entende que, a precisdo das recomendacdes do sistema influencia
diretamente na satisfagcao do usuario nas plataformas digitais, pois se as
indicacbes nao forem coerentes com os gostos do usuario, a experiéncia sera
confusa e frustrante.

Acredita-se que, sistemas de recomendacgao podem apresentar problemas,
tendo dificuldades para cumprir seu papel, a exemplo na falha de exibicdo de
novos conteudos cativantes ao usuario final, limitando assim a experiéncia.

Cré-se que, o uso de elementos visuais informacionais e a aplicacao do
design informativo influenciam positivamente no engajamento e satisfagao
dos usuarios, dispondo da otimizagao de interagdes entre usuario e
plataforma.

Julga-se que ha necessidade de uma diversidade mais abrangente nos
modos de visualizagao de dados, submetidos aos sistemas de
recomendacgao, ansiando uma melhor percepg¢ao de valor e exploragéo de
novos conteudos.

1.4. OBJETIVOS

1.4.1. Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral compreender e analisar o uso de

sistemas de recomendacdo e como a integral inteligibilidade do uso de dados dos

usuarios pode auxiliar na experiéncia e usabilidade, em servigos de streaming online.

De modo que seja visivel entender a relevancia da aplicagdo na experiéncia humano-

maquina e no processo de consolidacdo da empresa que o aplica. Nessa perspectiva,

se verifica quanto é impactante sua aplicagéo na jornada do usuario e recomendagdes

de conteudo dentro da plataforma, assim como, para compreender o porqué de ser

tdo fundamental no mundo dos streamings atualmente.

Pontificia Universidade Catodlica de Sao Paulo



1.4.2. Objetivos Especificos

Considerando o objetivo geral, os resultados deste trabalho fazem uso dos

seguintes objetivos especificos:

I.  Compreender como o sistema de recomendacgao funciona. Analisar quais sao
as etapas de contato com o usuario final, desde sua identificacdo até a
interacdo e seus gostos, a fim de entender assim como potencializar as

atividades.

II. Comparar plataformas similares, e entender como se da a aplicagdo dos
conceitos e das funcionalidades dos sistemas de recomendagcdo em suas

propostas. Além de identificar problemas reais.

llI.  Assimilar quais critérios e funcionalidades atribuidas decorrentes do Design
Informativo auxiliam no método de exibicdo que favorega na clareza e

conhecimento do uso dos dados dos consumidores.

IV.  Replicar uma interface de servigo de streaming, projetando seu funcionamento
digital, caracterizando a aplicagao efetiva de uma modelagem grafica interativa
e intuitiva que aborde a demanda emergente da privacidade de dados dos

usuarios.

1.5. MATERIAIS E METODOS

Este trabalho foi dividido em duas principais fases, nas quais iremos serao

utilizadas as seguintes metodologias:

Na primeira fase foram aprofundados os assuntos que tangem o sistema de
recomendacgao, usabilidade e influéncia disso para e com o usuario. A fim de atingir
tal objetivo, foram realizadas pesquisas bibliograficas sobre: Coleta e filtragem de
dados, design e visualizagao informativa, além de analise de produtos que utilizam
sistemas de recomendacéo, mantendo o foco nas principais plataformas de servigos

de streaming.

Durante a segunda fragdo do trabalho, nos baseamos em metodologias de
criagao de produtos, apresentando resultados ja conquistados, a exemplo da Netflix,

que por sua vez desfruta do modelo e desempenho ideal dos sistemas de
Pontificia Universidade Catdlica de Sdo Paulo



recomendagdo. Com base no conhecimento adquirido por meio das escolhas dos
perfis de seus usuarios, analisamos e apresentamos resultados relacionados a
usabilidade e dindmica da adaptacao informacional grafica, a partir de pesquisas,
testes e feedbacks.

Pontificia Universidade Catodlica de Sao Paulo



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. DESIGN DE INTERAGAO

Atualmente, dado aos avangos tecnoldgicos exponenciais, ha uma maior
interacdo entre humanos e maquinas, o que se torna cada vez mais comum e
integrado ao cotidiano comum. “As pessoas agora estdo gastando mais tempo em
dispositivos digitais (laptops, celulares, dispositivos). Suas atividades digitais geram
grandes quantidades de dados.” (NG, 2018, p. 10). Tal relagdo tem transformado

radicalmente a forma como se vive, trabalha e se conecta.

A relagdo entre humanos e maquinas tem se tornado uma constante de
extrema importdncia de coexisténcia e colaboragdo. Estabelecemos uma
dependéncia inerente sem nem percebermos. “Era como se os algoritmos mais
antigos nao soubessem o que fazer com todos os dados que temos agora.” (NG, 2018,
p. 10). O que diverge do atual contexto, no qual os assistentes virtuais automatizam

tarefas nos mais diversos dispositivos e maquinas (RIVEROS, 2017).

Consequente a isso, o Design de Interagdo surge como uma area que se
concentra na criagdo de experiéncias significativas e eficazes para os usuarios ao
interagir com sistemas digitais. Mais do que simplesmente criar interfaces atraentes,
o design de interagcado busca compreender e atender as necessidades, expectativas e
comportamentos dos usuarios, a fim de proporcionar experiéncias envolventes e
satisfatérias (AGNER, 2023).

O design interativo reconhece que os sistemas digitais ndo existem em um
vacuo, mas sdo utilizados por seres humanos com suas caracteristicas cognitivas,
emocionais e sociais. Portanto, o design de interagédo busca criar significados que se
alinhem aos padrées naturais de comportamento humano, promovendo uma
experiéncia intuitiva e fluida a quem a consome. Ao entender como as pessoas
interagem com a tecnologia, designers podem antecipar suas necessidades,

minimizar a curva de aprendizado e otimizar a usabilidade (SOUZA, 2004).

Nesse campo contemporaneo, surge da inteligéncia artificial, o aprendizado de
maquina (Machine Learning). O termo refere-se a um conjunto de técnicas nas quais
uma maquina aprende e melhora o desempenho. Sendo de vital importancia ao design

Pontificia Universidade Catolica de Sao Paulo



de interagdo que envolve a compreensao dos sistemas subjacentes, especialmente
em um cenario de sistemas de recomendacado. Tais sistemas utilizam técnicas para
analisar padrées de comportamento do usuario e oferecer sugestdes personalizadas,
nas mais diversas plataformas midiaticas. Corrobora Rouhiainen (2018), diz que a IA
(inteligéncia artificial), cria uma capacidade das maquinas de usarem algoritmos para
aprender com os dados e usarem o que foi aprendido para tomar decisbes como um

ser humano faria.

Discorre Ng (2018), que tem uma métrica de avaliagdo de numero unico, que
acelera a inteligéncia artificial a tomar uma decisdo decidida pelo usuario, entre um
grande numero de classificadores. Dita uma clara classificagdo de preferéncia entre

todos eles e, portanto, uma direg&o clara para o progresso.

Portanto, toda essa “espinha dorsal” de relacdo entre usuario e plataforma, é

formada por tais sistemas e é consolidada por um bom projeto de design interativo.

Retornando ao Design de Interagao, este se baseia em padrdes e principios a
fim de garantir uma experiéncia coesa e intuitiva. Um exemplo desses principios s&o
as 10 heuristicas sobre usabilidade de Nielsen. Visibilidade, Equilibrio entre controle
e liberdade, Consisténcia em padrdes, Prevencao de erros e Eficiéncia de uso; por
exemplo, sdo apenas algumas das diretrizes, que sdo baseadas na psicologia
cognitiva e nos comportamentos do usuario, orientando os designers a criarem
interfaces e sistemas que se alinhem as expectativas dos usuarios (mesmo que de
forma subconsciente). "Os melhores designers s6 produzem produtos de sucesso se
0s seus projetos resolverem os problemas certos. Uma interface maravilhosa para as
funcionalidades erradas, falhara." (NIELSEN, 2007).

Uma parte fundamental da interacdo € a visualizacdo de dados, que permite
aos usuarios compreenderem informacdes complexas de maneira acessivel e
envolvente. A arquitetura da informag&o cuidadosamente planejada organiza os dados
e as recomendacgbes de forma logica, garantindo que os usuarios possam acessar
facilmente o que é relevante para eles. A visualizacdo de dados e a arquitetura da
informag&o se unem para tornar as interagdes mais claras e eficazes, aumentando a
capacidade dos usuarios de explorar recomendagbes de maneira significativa.
(ALEXEI, 2021).

Pontificia Universidade Catodlica de Sao Paulo



O design de interagdo é uma disciplina que transcende a estética visual,
considerando o comportamento humano, as praticas de usabilidade, os padroes de
interacdo e a integracdo de sistemas complexos, como os de recomendagdo. A
eficacia dessa abordagem esta em criar interfaces que se alinham as necessidades e
expectativas dos usuarios, tornando a interacdo com sistemas de recomendacgao de
plataformas de streaming mais fluida e satisfatoria. Ao combinar uma compreensao
profunda do comportamento do usuario com a aplicacdo de padrdes, principios e
técnicas de visualizagdo de dados, é possivel criar experiéncias que nao apenas
atendam as demandas de informacéo, mas também tornem a exploragao e a tomada

de decisdo uma experiéncia gratificante e envolvente para os usuarios.
2.2. USABILIDADE E EXPERIENCIA DO USUARIO (UX)

De acordo com Norman (2018), o Design é realmente um ato de comunicagéo,
desta forma, compreende um profundo entendimento de quem € a pessoa com quem

o designer esta se comunicando.

User Experience (UX) ou experiéncia do usuario € o conjunto dos sentimentos
e atitudes vivenciados pelos usuarios como resultado da interagdo com uma empresa
ou um de seus produtos ou servicos. Ja a Usabilidade € um atributo que mede as
caracteristicas do uso de uma interface. Essa interface pode ser por meio de botdes,
interruptores ou outros dispositivos fisicos. Ela € comumente associada a recursos
técnicos, como sites, aplicativos e softwares, propondo fazer desse site ou aplicativo

mais facil de ser executado, eficiente e/ou prazeroso.

Para Mitchell (1997), capacidade de adaptagcédo do sistema as preferéncias e
comportamentos do usuario é essencial para aprimorar a qualidade dessa interagao.
Essa adaptabilidade pode ser alcangada por meio do aprendizado de maquina e da
coleta de dados, como histérico de interagdes, histérico de compras, avaliagcbes e

interacdes prévias.

Ensina Ganesan (1994) sobre o processo de interagdo entre o usuario e os
sistemas de recomendacao, que é permeado pelo constante processo de tomada de
decisdes. Exemplifica que em um relacionamento de longo prazo entre vendedor e

comprador pode influenciar a forma como o usuario interage com o sistema.
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Por isso, tanto a experiéncia do usuario quanto a usabilidade da interface
devem ser pontos cruciais para um bom desempenho de plataformas virtuais. Tais
ferramentas de design combinadas a um sistema de recomendacédo de qualidade,
formam uma férmula perfeita de sucesso de rentabilidade digital.

2.3. DESIGN INFORMATIVO E VISUALIZAGAO DE DADOS

A evolugdo das tecnologias digitais trouxe consigo a proliferacdo de vastas
quantidades de dados. Que nada mais sao que resultados de medi¢des ou elementos
perceptivos. Tais informagdes, muitas vezes complexas e abstratas, exigem meios
eficazes de representacado para serem compreendidos, interpretados e aplicados de
forma significativa e funcional. Nesse contexto, existem duas areas do conhecimento
analitico que desempenham um papel fundamental na concepcéao eficaz dos dados.
Sao elas a Visualizagao de Dados e a Arquitetura da Informacgao. (RIBEIRO, 2009).

A Visualizacao de Dados € uma area de estudo que busca um consenso na
forma de representar informagdes complexas de forma visual, muitas vezes por meio
de graficos, diagramas e infograficos. Ela visa tornar os dados acessiveis e
compreensiveis, facilitando a identificagdo de padrdes, tendéncias e insights.
(RIBEIRO, 2009).

Por outro lado, a Arquitetura da Informagdo € responsavel por organizar e
estruturar informagdées de maneira logica e eficiente, garantindo que os usuarios

possam encontrar o que procuram de forma intuitiva.

Visto que existe uma crescente nas diversas maneiras de captacao e tipos de
dados, é visivel que existem um desafio na capacidade de processamento e
compreensao dessas informagdes. Cada conjunto de dados apresenta necessidades
especificas para cada método de exibicdo, e o propdsito para o qual estes serao
utilizados é fundamental na definicdo dessas necessidades. Por isso, devemos
explorar a importancia do planejamento na exibicdo de dados, e como isso se

relaciona com a crescente sobrecarga de informagdes.

Mediante isto, € importante delimitar os principais objetivos na aplicagdo de
qualquer projeto de visualizagdo de dados. Sao eles:
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I. Clareza: A representacao visual deve ser clara e facil de entender. Isso envolve
a escolha adequada de graficos, cores e elementos visuais para evitar

confus&o e garantir que a informagao seja comunicada de maneira eficaz.

II.  Precisdo: Os dados representados devem ser precisos e refletir a realidade.
Qualquer imprecisao ou distor¢ao pode levar a interpretacdes erréneas.

lll.  Eficiéncia: A visualizagdo deve permitir que as informacbes sejam
compreendidas de forma rapida e eficiente. Elementos visuais devem ser

organizados de forma a facilitar a extragédo de insights.

IV. Significado: Cada visualizagao deve ter um propdsito claro e transmitir uma
mensagem relevante, ajudando os espectadores a entenderem e interpretar os

dados.

De acordo com Ben Fry (2008), existem sete estagios essenciais no

desenvolvimento visual de um conjunto de dados, séo eles:
I.  Planejamento na Exibicdo de Dados:

O planejamento cuidadoso na exibicdo de dados € essencial para garantir que
as informacgdes sejam comunicadas eficazmente e compreendidas pelo publico-alvo.
Cada conjunto de dados tem suas particularidades, e o design da visualizagao deve

ser adaptado para atender a essas necessidades especificas.
.  Sobrecarga de Informagdes:

Assim como a Economia da Atengao, a Sobrecarga de Informagéo consiste em
um conceito que pauta a quantidade excessiva de conteudo e informacao e dados.
Compreender como lidar com essa sobrecarga é fundamental para manter o foco e a

eficacia na analise de dados.
lll.  Avangos Tecnoldgicos:

A tecnologia moderna revolucionou a forma como lidamos com os dados. Hoje,
uma maquina acessivel tem o poder de processar dados complexos que eram
impensaveis no passado. Isso democratizou a analise de dados, tornando-a acessivel

a um publico mais amplo.
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IV. Coleta de Dados:

A primeira etapa no processo de entendimento de dados é a aquisicao dos
dados brutos. Garantir que os dados necessarios estejam disponiveis € o primeiro

passo para uma analise eficaz.
V. Formulagao de Perguntas:

A formulagdo de perguntas especificas desempenha um papel crucial na
analise de dados. Perguntas claras e especificas guiam a analise, tornando-a mais
direcionada e produtiva.

VI. Processo de Entendimento de Dados:

O processo de entender dados envolve varias etapas, desde a analise até a
representacio e interacdo com os dados. Essas etapas transformam dados brutos em

informacdes compreensiveis e uteis.
VIl.  Integracao de Disciplinas:

Para abordar eficazmente problemas de dados, é essencial integrar diversas
disciplinas, como estatistica, mineragdo de dados e design gréafico. Essa integracéo

combina conhecimento técnico, design e comunicagao.
VIIl.  Foco na Pergunta Original:

Manter o foco na pergunta original ao lidar com dados é fundamental para evitar

dispersao de esforgos e garantir que a andlise e a visualizagdo sejam relevantes.

Concluindo, o planejamento na exibicdo de dados desempenha um papel
critico na era da sobrecarga de informagdes. Compreender a importancia de cada
etapa no processo de entendimento de dados, desde a coleta até a visualizagéo, é
essencial para tomar decisbes informadas e comunicar eficazmente informacdes
valiosas em um mundo repleto de dados. A integracao de disciplinas e o foco nas
perguntas originais sao os alicerces para enfrentar os desafios que os dados

modernos apresentam.

Por fim, a aplicagdo deles em projetos de preservagao de dados de usuarios

de plataformas de streaming, que usam dados para melhoria de sistemas de
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recomendacdo. Nao apenas aumentaria a confianga dos que usam tais plataformas,
como também melhoraria a compreensdo dos mesmos sobre como suas informacoes
sdo usadas. Contribuindo assim a melhor adequagao dessas grandes empresas em
questdes éticas cruciais na convivéncia digital, que tanto & debatida atualmente.

2.4, MACHINE LEARNING E RECOMENDAGOES

Atualmente, dado aos avangos tecnoldgicos exponenciais, ha uma maior
interacdo entre humanos e maquinas, o que se torna cada vez mais comum e
integrado ao cotidiano comum. “As pessoas agora estdo gastando mais tempo em
dispositivos digitais (laptops, celulares, dispositivos). Suas atividades digitais geram
grandes quantidades de dados.” (NG, 2018, p. 10). Tal relagdo tem transformado

radicalmente a forma como se vive, trabalha e se conecta.

Aduz Ng (2018), que aprendizado de maquina (Machine Learning) é a base de
inumeras aplicagcbes importantes, incluindo pesquisa, antisspam de e-mail,
reconhecimento de voz, recomendagdes de produtos e muito mais. Neste contexto,
diversas empresas que investiram na ideia foram beneficiadas. Dentre elas, as
plataformas de servigo de streaming online tomaram uma parte intrinseca da vida

social e cotidiana.

A relacdo entre humanos e maquinas tem se tornado uma constante de
extrema importdncia de coexisténcia e colaboragdo. Estabelecemos uma
dependéncia inerente sem nem percebermos. “Era como se os algoritmos mais
antigos nao soubessem o que fazer com todos os dados que temos agora.” (NG, 2018,
p. 10). O que diverge do atual contexto, no qual os assistentes virtuais automatizam

tarefas nos mais diversos dispositivos e maquinas.

Os algoritmos de recomendacéo fornecem conteudo personalizado com base
nas preferéncias dos usuarios, nas mais diversas plataformas midiaticas. Chatbots,
sistemas de reconhecimento de voz e veiculos autbnomos sédo apenas algumas das
muitas outras aplicagdes de inteligéncia artificial. Discorre Ng (2018), que tem uma
métrica de avaliagdo de numero unico, acelera a inteligéncia artificial a tomar uma

decisao decidida pelo usuario, entre um grande numero de classificadores. Dita uma
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clara classificagao de preferéncia entre todos eles e, portanto, uma diregao clara para

O progresso.

Nesse campo da inteligéncia artificial, o aprendizado de maquina se torna um
dos principais métodos para construir sistemas inteligentes. Portanto, o termo
Machine Learning refere-se a um conjunto de técnicas nas quais uma maquina

aprende e melhora o desempenho.

Para que exerca uma fungdo especifica que nao foi previamente e
categoricamente programada. Corrobora Rouhiainen (2018), de que a IA (inteligéncia
artificial), cria uma capacidade das maquinas de usarem algoritmos para aprender
com os dados e usarem o que foi aprendido para tomar decisées como um ser humano

faria.

Presentemente, a verdadeira relevancia do aprendizado de maquina reside em
sua capacidade de analisar grandes quantidades de dados e identificar padrbes e
relacionamentos ocultos. Ensina Ng (2018), acerca do exemplo de uma taxa de erro
ideal (viés inevitavel): 14%. Mesmo com o melhor sistema de fala possivel, ainda
existe possibilidade de 14% de erro, como a parte inevitavel do viés de um algoritmo

de aprendizado.

Com a ajuda de algoritmos inteligentes, os sistemas de aprendizado de
maquina podem extrair informagdes valiosas e tomar decisbes com base nesses
insights, abrangendo desde o reconhecimento de padrées em imagens e textos até a

previsdo de comportamentos futuros.

Para Ng (2018), rétulos servem como medida de precisdo dos humanos em
relacdo a um conjunto de treinamento. Isso da uma estimativa da taxa de erro 6tima.
Quando trabalhando em um problema os humanos tém dificuldade em resolver (por
exemplo, prever qual filme recomendar ou qual anuncio mostrar a um usuario), pode

ser dificil estimar a taxa de erro ideal.

Nesse contexto, o aprendizado de maquina se destaca como uma abordagem
fundamental para o desenvolvimento de sistemas inteligentes que podem aprender e

se adaptar aos dados. A medida que avancamos para um futuro cada vez mais
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tecnolégico, entender e aproveitar os beneficios do aprendizado de maquina é

benéfico, transformador e orientado para o progresso da sociedade como um todo.

‘A inducdo é a forma de inferéncia logica que permite obter conclusdées
genéricas sobre um conjunto particular de exemplos” (REZENDE, 2003, p. 39). O que
se pode entender que é a forma de se pensar que surge a partir de um conceito

especifico ja existente, o que fornece uma base para uma analise geral.

Darwin, por exemplo, utilizou desse conhecimento para elaborar sua teoria da
evolucdo e a selecao natural, apesar de sua dedicacao incansavel a coleta de dados
empiricos e as extensas observacdes da natureza, reconheceu a importancia da

intuicdo como uma forga motriz por tras de suas ideias revolucionarias.

Do mesmo modo, maquinas também se baseiam no aprendizado intuitivo e da
inducdo, utilizando de exemplos prévios ou analisando padrbes para obter um
resultado, que pode ser dividido em dois principais caminhos, os supervisionados

(preditivos) e os nao-supervisionados ou auto supervisionados (descritivos).

2.4.1. Aprendizado Supervisionado

“Para treinar um modelo de aprendizado supervisionado € necessario ter
exemplos rotulados para que o algoritmo possa aprender a partir desses exemplos de
treinamento.” (MARTINS, 2020, p. 53). Em resumo, tal método lida com as
caracteristicas reais de algum produto ou item, e apds isso, utiliza-se dessa

informacgé&o para se guiar no processo de aprendizagem.

Sendo essa uma das formas de aprendizado de redes neurais mais utilizadas
geralmente. O método Supervisionado se baseia, portanto, no aprendizado de alguma
funcdo especifica que mapeia uma entrada e uma saida a partir de exemplos pré-
definidos para que, com a chegada de novos exemplos, qual seria a leitura correta

daquela informacéo.
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Figura 1. Aprendizado Supervisionado.
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Fonte: Learning data. Disponivel em: <www.learningdata.dev>. Acesso em: 3 out;
2023.

Expbde Rezende (2003), em uma linguagem técnica, que um algoritmo recebe
um conjunto de exemplos com o objetivo de executar um processo ou fungéao, e cada
um desses exemplos se baseia em um vetor que possui caracteristicas especificas e
valores especificos, conhecidos como atributos, junto com o rétulo, que € a classe que
o exemplo se encontra. Entdo, respectivo programa utiliza esses exemplos pré-
determinados, para mapear caminhos dos rétulos que condizem com as classes

certas e com caracteristicas semelhantes.

2.4.1.1. Problemas de Classificagao e Regressao

Exibe Rezende (2003), que dentro do método de aprendizagem
supervisionada, ha dois dos principais modelos de problemas de processamento, que
para rotulos de classe discretos, € conhecido como classificagcdo; e para valores

continuos como regressao.

Para Fontes (2020), a abordagem de classificagéo trata de classificar se algum
dado vale uma informag&o ou ndo, gerando um valor discreto, se este equivale a um
grupo ou outro, classificando-o em determinado grupo seleto. Um exemplo € o filtro
de spam em e-mails, pois o algoritmo estudara com base em e-mails de spam ja

estabelecidos, se o e-mail que foi recebido € ou ndo considerado spam.
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Da mesma forma, o problema de regressao vai gerar uma previsao ou uma
analise a partir de dados com caminho mais continuo, podendo te variar mais de uma
opgao de classificar. Segundo Fontes (2020), é a geragdo de uma analise de acordo
com a variagao das condi¢cdes do dado. Um exemplo também pode ser observado na
analise e previsdo de transito em determinado horario do dia, de acordo com os
horarios ja disponiveis em uma base de dados, que variam, ou seja, criam variaveis,

isso exclui dados de somente sim ou néo.

Figura 2. llustracdo de problemas de classificagao e regressao.

CLASSIFICACAO REGRESSAO

Fonte: Lean Saude. Acesso em: 3 out; 2023.

2.4.2. Aprendizado Nao Supervisionado (Clusterizagao)

Instrui Araujo (2021), que aprendizado de maquinas nao supervisionado é o
aprendizado de maquinas em que 0s usuarios nao precisam supervisionar o0 modelo.
Assim, ndo se faz uso do conhecimento de supervisor externo, sem um exemplo
prévio. O algoritmo ao invés de predizer um valor, os algoritmos extraem padrdes dos

valores preditivos de um conjunto de dados.

Neste cenario, um respectivo programa procura por similaridades e padroes
dentro das informagbes que serdo processadas, e forma assim agrupamentos de
acordo com esses padrdes. De acordo com Cheeseman et al. (1990), esses grupos

podem ser chamados de clusters. Em suma, se trata de uma rede neural que utiliza
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de intuicdo para entender padrdes e similaridade de caracteristicas entre o que foi

processado de acordo com o contexto que esta sendo analisado.

Figura 3. Dindmica de machine learning nao-supervisionado.
Dados nao Rotulados Output A
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Fonte: Disponivel em: <www.learningdata.dev>. Acesso em: 3 out; 2023.

Discorre Verhalen (2019), que existem diversos sistemas e aplicativos que
utilizam técnicas de aprendizado de maquina nao supervisionado para oferecer
funcionalidades e melhorias, mas um dos principais ramos de sistemas que utilizam,
e, ao qual dar-se-a um enfoque maior. S0 os sistemas de recomendacdo em
plataformas de servigos online, de streaming, como o Spotify e a Netflix, utiliza a 1A
de machine learning para sugerir opgdes de filmes e séries dentro de preferéncias
selecionadas pelo usuario e, assim, manté-lo interessado em assistir a sua
programacgao, ao analisar padrdées de comportamento do usuario e recomendar itens

relevantes de acordo com caracteristicas semelhantes.

2.5. SISTEMAS DE RECOMENDAGAO

Assevera Mitchell (1997) acerca da escolha para determinar exatamente que
tipo de conhecimento sera aprendido e como isso sera usado pelo programa de
desempenho. Considerando que um sistema de recomendagao € uma ferramenta
projetada para recomendar itens e conteudos relevantes aos usuarios com base em
suas preferéncias, histérico de navegacdo, avaliagdes anteriores e outros

comportamentos semelhantes do usuario.

Para servicos de streaming online, como plataformas de musica, filmes e

séries, os sistemas de recomendacdo desempenham um papel fundamental para
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ajudar os usuarios a descobrirem conteudos novos e interessantes, facilitar a
navegacao e melhorar a satisfagéo geral do usuario. “Aqui consideramos uma familia
de algoritmos para aprender conjuntos de regras com base na estratégia de aprender
uma regra” (MITCHELL, 1997, p. 275). A coleta de dados e informagdes € um aspecto

importante da eficacia dos sistemas de recomendacao.

Para Mitchell (1997) aprender com feedback de treinamento direto é
normalmente mais facil do que aprender com feedback indireto. Os servigos de
streaming fornecem acesso a esses dados de varias maneiras. Por exemplo, o
histérico de navegacéo, avaliagdes e preferéncias designadas de um usuario podem
ser coletados por meio da interagao direta com o sistema, como avalia¢gdes, favoritos
e até listas de reproducao personalizadas. Além disso, informagdes implicitas, como
cliques, tempo de tela e informagbes demograficas, podem ser coletadas para

entender os perfis e preferéncias do usuario.

Existem dois tipos principais de feedback usados em sistemas de
recomendacao: explicito e implicito. “Um atributo-chave €& se a experiéncia de
treinamento fornece feedback sobre as escolhas feitas pelo sistema de desempenho”.
(MITCHELL, 1997, p. 17). O retorno explicito vem por meio de classificagdes e
preferéncias direcionadas ao usuario. Por exemplo, classificagdes de estrelas, gostos
e desgostos para conteudo especifico. O retorno implicito vem do comportamento do
usuario, como cliques, tempo de reproducao e interagdes do sistema. Ambos os tipos
de feedback sado importantes para entender as preferéncias do usuario e melhorar a

precisao das recomendagdes.

Os sistemas de recomendagao usam varias técnicas de filtragem para gerar
recomendagdes personalizadas para os usuarios. Expde Mitchell (1997), que o campo
de aprendizado, machine learning, esta preocupado com a questido de como construir
programas de computador que melhoram automaticamente com a experiéncia, por
meio de sistemas de filtragem de informagdes que aprendem as preferéncias de

leitura dos usuarios.

Dentre as filtragens mais eficazes, temos a filtragem colaborativa que identifica

usuarios com interesses semelhantes e recomenda artigos com base nas preferéncias
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de outros usuarios semelhantes. Essa abordagem nos permite descobrir novos

conteudos com base em recomendagdes de pessoas com gostos semelhantes.

Outra filtragem que se destaca €& baseada em conteudo que analisa as
propriedades do artigo e sugere artigos semelhantes a artigos nos quais os usuarios
ja estéo interessados, levando em consideragédo atributos como género, atores e
artistas semelhantes. As recomendagdes hibridas combinam abordagens de filtragem
colaborativas e baseadas em conteudo, aproveitando ambas para fornecer

recomendacgdes mais precisas e diversificadas.

2.5.1. Filtragem Colaborativa

Mitchell (1997) exemplifica o conceito alvo “noticias eletrénicas que considero
interessantes"”, ou "paginas na World Wide Web que discutem topicos de aprendizado
de maquina". Em ambos casos, se um computador pudesse aprender o conceito alvo
com precisdo, ele poderia filtrar automaticamente o grande volume de documentos

para apresentar apenas 0s mais relevantes para o usuario.

Para Oliveira (2019), sistemas de recomendacdo baseados em filtragem
colaborativa sdo usados para sugerir itens para um determinado usuario a partir da
opinido de outros usuarios parecidos. A filtragem colaborativa € uma técnica de
recomendacao que se baseia na coleta e analise de dados sobre as preferéncias de

um grupo de usuarios.

Ela busca identificar similaridades entre esses usuarios e utilizar essa
informag&o para recomendar itens que possam ser do interesse de cada um deles.
Essa abordagem é baseada no pressuposto de que usuarios com preferéncias
semelhantes em determinados itens também terdo preferéncias semelhantes em

outros itens, permitindo a criacdo de recomendacgdes personalizadas.
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Figura 4. llustragcéo da filtragem colaborativa.
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Fonte: Disponivel em: <www.linkedin.com>. Acesso em: 3 out; 2023.

A filtragem colaborativa esta presente em varias areas do cotidiano, desde
plataformas de streaming de musica e video até lojas online e redes sociais. “E
também existem diversas abordagens que podem ser usadas para criar sistemas de
recomendagdo, cada uma com suas vantagens e desvantagens”. (SILVA, 2019, p. 1).

Alguns exemplos de aplicagao incluem:

Recomendacdes de filmes e séries: Servicos como Netflix e Amazon Prime
Video utilizam a filtragem colaborativa para sugerir conteudos com base nas

preferéncias dos usuarios e em padrodes identificados entre eles.

Recomendacgdes de produtos: Grandes varejistas online, como Amazon e
Mercado Livre, fazem uso da filtragem colaborativa para oferecer recomendagdes
personalizadas de produtos com base nas compras anteriores dos usuarios e nas

escolhas de outros consumidores com interesses semelhantes.

Redes sociais: Plataformas como Facebook e Instagram também se beneficiam
da filtragem colaborativa para exibir conteudos relevantes aos usuarios, levando em

consideragao suas interacdes, preferéncias e conexdes com outros usuarios.

A filtragem colaborativa traz iniumeros beneficios para o mercado que a utiliza,
tanto para as empresas quanto para os usuarios. Silva (2019) explica que para

recomendar itens a um novo usuario ha classificagdo, e, classes criadas, para gerar
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as recomendagbes. Este método consegue ter uma cobertura alta mesmo em

matrizes esparsas, aquelas onde ha uma quantidade grande de elementos vazios.

Alguns desses beneficios incluem:

2.5.2.

Melhora da experiéncia do usuario: Ao receber recomendacgdes personalizadas
e relevantes, os usuarios tém uma experiéncia mais satisfatéria e engajadora,
encontrando facilmente itens de seu interesse, o que pode levar a um aumento

na fidelizacao e satisfagao do cliente.

Aumento das vendas e receitas: Ao direcionar recomendacdes precisas, as
empresas podem aumentar as chances de conversao, impulsionando as
vendas e, consequentemente, suas receitas. A filtragem colaborativa permite
identificar oportunidades de cross-selling e up-selling, oferecendo produtos

complementares ou de maior valor aos usuarios.

Descoberta de novos itens e ampliagdo do catalogo: Através da filtragem
colaborativa, € possivel identificar itens menos conhecidos que possam
interessar aos usuarios, contribuindo para a descoberta de novos produtos e
ampliando o catalogo oferecido pelas empresas.

Aprimoramento do marketing e segmentacdo de mercado: Com a filtragem
colaborativa, as empresas podem entender melhor o perfil e as preferéncias de
seus usuarios, permitindo segmentar suas estratégias de marketing de forma
mais efetiva. Isso leva a campanhas direcionadas, reduc¢ao de desperdicios e

otimizagao dos investimentos em publicidade.

Filtragem Baseada em Conteudo

‘A recomendacgdo baseada em conteudo tem origem na recuperagao de

informacéo, portanto ambas utilizam técnicas semelhantes” (SILVA, 2019, p. 4). Uma

técnica eficaz amplamente utilizada em sistemas de recomendacgao ¢ a filtragem com

base no conteudo, que visa fornecer recomendagdes personalizadas aos usuarios

baseadas nas caracteristicas dos itens.

A filtragem com base no conteudo difere da filtragem colaborativa, que se

baseia nas preferéncias e comportamentos dos usuarios. A filtragem com base no
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conteudo busca semelhancgas entre itens por meio de descrigdo, categorias, palavras-
chave e atributos. Para Silva (2019) diferente da filtragem colaborativa, que
recomenda itens que usuarios semelhantes ao usuario alvo gostaram, a por conteudo
recomenda itens parecidos com os itens que o usuario gostou. Essa abordagem
centrada no conteudo traz beneficios notaveis para o mercado atual e tem aplicacdes

significativas no cotidiano, especialmente em plataformas de streaming.

Silva (2019) descreve a analise de caracteristicas e metadados dos itens, como
texto, imagem, género, diretor, elenco, entre outros, sendo utilizada para identificar
padroes e similaridades. Com essas informacdes, o sistema de recomendagao pode
sugerir itens que possuam caracteristicas semelhantes aos itens que o usuario

demonstrou interesse anteriormente.

Figura 5. llustracéo da filtragem baseada em conteudo.
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Fonte: Disponivel em: <www.researchgate.net>. Acesso em: 3 out; 2023.

Aduz Silva (2019) que ha vantagens nesta técnica, pois ndo depende da
avaliagao de outros usuarios, e sim em apenas os itens avaliados pelo usuario alvo
importam. Ademais, é capaz de recomendar itens que ainda nao foram avaliados por
nenhum usuario e é possivel saber quais as features fizeram um determinado item ser
recomendado. A filtragem de conteudo é amplamente aplicada no cotidiano de quem

utiliza plataformas online. Aqui estdo alguns exemplos:

I.  Recomendacdo de filmes e séries: plataformas como Netflix, Amazon Prime
Video e Disney + sugerem filmes e séries usando filtros de conteudo. O sistema

recomenda conteudo que seja semelhante ao que o usuario ja assistiu ou
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demonstrou interesse com base nas caracteristicas dos titulos, como género,

diretor, elenco e sinopse.

Recomendacgao de musicas: Os servigos de streaming de musica, como o Spotify
e o Apple Music, oferecem aos usuarios musicas e playlists sugeridas usando
filtros baseados no conteudo. As sugestbes sdo baseadas em elementos
musicais, como género, ritmo, instrumentacgao e artistas, que sejam comparaveis

aos que o usuario prefere.

Recomendacdo de produtos: Lojas online, como Amazon e eBay, também
utilizam a filtragem com base no conteudo para recomendar produtos aos
usuarios. Ao analisar as caracteristicas dos produtos, como descricdo, marca,
categoria e atributos, o sistema pode oferecer produtos semelhantes aos que o

usuario pesquisou ou comprou anteriormente.

Para Silva (2019), apesar de que nao é possivel fazer uma analise muito complexa
do conteudo, a filtragem com base no conteudo traz beneficios significativos para
o mercado atual, especialmente nas plataformas de streaming. Ao contrario da
filtragem colaborativa baseada nas avaliagbes e preferéncias de outros usuarios,
a filtragem baseada em conteudo também pode recomendar itens novos ou
subestimados. Isso reduz a dependéncia de informacdes limitadas e permite

recomendagdes mais precisas. Apesar disso, alguns beneficios incluem:

I.  Personalizagdo aprimorada: a filtragem baseada em conteudo fornece
recomendacgdoes altamente personalizadas que consideram as
preferéncias individuais do usuario, levando em consideragcdo as
caracteristicas essenciais dos artigos. Isso torna a experiéncia de
streaming mais imersiva e satisfatéria.

Il.  Descoberta de novos conteudos: novos filmes, séries, musicas e artistas
com filtragem baseada em conteudo. Ao sugerir itens semelhantes aos
itens ja avaliados pelo usuario, o sistema de recomendagdo amplia o

catalogo e estimula a exploragéo de conteudos diversos.
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2.5.3. Filtragem Hibrida

Ensina Silva (2019) que sistemas hibridos combinam mais de um tipo de
técnica com o objetivo de ampliar as vantagens de cada uma e diminuir as
desvantagens associadas a cada meétodo. A filtragem hibrida € uma abordagem
amplamente utilizada em sistemas de recomendacgao, que combina os principios de

filtragem colaborativa e filtragem baseada em conteudo.

Figura 6. llustragao da filtragem hibrida.

Filtragem Hibrida

Entrada

Filtragem
Baseada em
Conteudo

\ Combinador /

Filtragem
Colaborativa

Recomendagao

Fonte: Disponivel em: <www.linkedin.com>. Acesso em: 3 out; 2023.

Segundo Ricci (2011), o objetivo dos sistemas de recomendagao hibridos, &
combinar diferentes técnicas de recomendacdo, desse modo, se aproveitam as
vantagens de cada abordagem para superar suas respectivas limitagdes individuais.
A combinagao de filtragem colaborativa e filtragem baseada em conteudo tem sido
uma abordagem comumente adotada, neste sentido, proporcionam recomendagdes

mais precisas e diversificadas.

Referida filtragem usa uma combinagdo de técnicas que consideram as
preferéncias do usuario e as caracteristicas do item recomendado. Em plataformas de

streaming, por exemplo, isso é feito avaliando um perfil de usuario que pode ser criado
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com base no histérico de interacdo deste com a plataforma e em caracteristicas de
itens como género, atores, diretor, enredo etc. A implementacao da filtragem hibrida
a um projeto de sistema de recomendac&o tem muitos beneficios. Primeiro, oferece
uma estratégia mais ampla que aproveita o melhor entre as duas outras filtragens.

Isso oferece uma gama maior de indicagdes mais relevantes e atraentes ao usuario.

Além disso, pode resolver problemas como Cold Starts que ocorrem quando
Novos usuarios ou itens sao adicionados a plataforma e informacdes do mesmo sao
insuficientes ou nao estao disponiveis para fazer recomendacdes. “Este problema
ocorre com NOVOS usuarios ou novos itens, pois o numero de notas iniciais € pequeno
ou inexistente, tornando-se dificil aplicar os métodos tradicionais” (SILVA, 2019, p. 8).
Ao combinar técnicas de filtragem colaborativa e baseada em conteudo, o sistema
pode fazer recomendacdes com base em perfis de usuarios e caracteristicas de itens

semelhantes, mesmo com informagdes bem mais limitadas.

Para Silva (2019), técnicas de hibridizagdo podem ser classificadas de sete
maneiras: Weigthed, Switching, Mixed, Feature combination, Cascade, Feature
augmentation: no Feature augmentation e Meta-level. No entanto, a aplicagcao da

filtragem hibrida também apresenta desafios.

Um dos principais desafios € encontrar o equilibrio adequado entre os dois
tipos de filtragem. A ponderagdo correta das contribuicbes de cada técnica é
fundamental para garantir recomendagdes relevantes. Além disso, a integracédo de
diferentes algoritmos e métodos de filtragem pode ser complexa, exigindo um trabalho
cuidadoso de desenvolvimento e ajuste para garantir um desempenho eficiente e

preciso.

Outro desafio esta relacionado a escala e ao processamento de grandes
quantidades de dados. As plataformas de streaming tém enormes conjuntos de dados
que precisam ser processados rapidamente para fornecer recomendagdes em tempo
real. Lidar com a complexidade computacional e o armazenamento de dados é uma
tarefa desafiadora, que requer infraestrutura computacional adequada e técnicas

avangadas de coleta, analise e processamento de dados.

Apesar disso, a filtragem hibrida continua sendo uma estratégia mais

promissora para sistemas de recomendacdo. Com a evolugdo continua das
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tecnologias de processamento de dados e Machine Learning, espera-se que a
filtragem hibrida se torne ainda mais sofisticada e eficaz, impulsionando a qualidade

das recomendacdes e a satisfacdo do usuario.

2.5.4. Obstaculos das Filtragens

Apesar dos diversos beneficios que diferentes tipos de filtragem fornecem em
um sistema de recomendacgdo. No entanto, as filtragens também apresentam
obstaculos que podem prejudicar o desempenho das plataformas que as utilizam.
Para Silva (2019) s&o trés: o problema de Cold Start, esparsidade e escalabilidade.

2.5.4.1. Obstaculos na Filtragem Colaborativa

A filtragem colaborativa, apesar de ser uma técnica eficaz para sistemas de
recomendacao, enfrenta desafios e problemas que podem limitar sua aplicacéo e
precisao.

Cold Start. “O caso de novos usuarios, 0 sistema precisa aprender suas
preferéncias antes de recomendar algum item. E no caso de novos itens, o sistema
nao ira recomenda-los somente se houver quantidade consideravel de avaliagoes”
(SILVA, 2019, p. 8). Portanto, no Cold Start ha falta de informagdes suficientes sobre
usuarios ou itens para realizar recomendacgdes precisas. Principalmente na filtragem
colaborativa, o Cold Start é um grande desafio porque o sistema depende do historico
de interagbes entre usuarios e itens para encontrar padrées e gerar recomendacgoes
relevantes. Quando um novo usuario se registra ou um novo item é adicionado a

plataforma, quase n&o ha dados significativos disponiveis para analise.

De acordo com Vijaysinh (2021), tal problema é especialmente importante
quando o recomendador faz parte do servigo prestado aos usuarios. Isto posto, se um
usuario apenas recebe recomendacgdes de baixa qualidade pode optar por deixar o
sistema antes de fornecer interacdo suficiente para permitir que o recomendador
entenda seus interesses. Ao lidar com novos usuarios, a técnica principal € solicitar

que eles oferecam certas preferéncias para criar um perfil de usuario inicial.

Escreve Faria (2020) sobre a Esparsidade de dados, como sendo um desafio

comum na filtragem colaborativa, especialmente em plataformas com grandes
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conjuntos de dados. O problema ocorre quando o numero de usuarios e itens € muito
grande e, consequentemente, a interacdo entre eles é limitada. Isso produz uma

matriz de prioridade esparsa com muitas células vazias.

A densidade de dados esparsos dificulta a detecgao de padrdes de similaridade
entre usuarios ou itens, afetando a precisdo das recomendacdes. Além disso, a
esparsidade também pode levar a uma alta dependéncia de usuarios populares ou

itens populares, resultando em uma falta de diversidade nas recomendacgdes.

Para Betina et al. (2018), a Escalabilidade € um desafio técnico associado ao
processamento eficiente de grandes quantidades de dados em tempo real. A medida
que as plataformas de recomendagao continuam a crescer e 0 numero de usuarios e
itens aumenta, os algoritmos e os sistemas de filtragem colaborativa precisam ser
capazes de lidar com a carga de trabalho e fornecer recomendagdes oportunas.
Realizar calculos complexos de similaridade entre usuarios ou entre itens em escala
€ computacionalmente intensivo e requer uma infraestrutura adequada para atender

a demanda.

2.5.4.2. Obstaculos na Filtragem Baseada em Conteudo

Pondera Silva (2019) que filtragem baseada em conteudo parte da ideia que
itens similares sao avaliados de maneira similar por um mesmo usuario. Portanto, as
notas de um usuario em filmes de ficgao cientifica poderiam ser usadas para predizer
a nota de outros filmes do mesmo género, mesmo que o usuario ainda nao tenha
assistido. A filtragem baseada em conteudo também apresenta desafios distintos que

podem afetar sua eficacia. A seguir, destacamos dois desses desafios:

Betina et al. (2018) delineia sobre uma analise de conteudo limitada: A filtragem
baseada em conteudo analisa as caracteristicas do item para fazer recomendacgoes.
Um desafio, no entanto, é a limitada analise de conteudo. Nem sempre é facil extrair
propriedades significativas de todos os tipos de elementos, como musica, videos e

imagens.

Além disso, a analise de conteudo pode ser limitada a informagdes disponiveis
ou estruturadas, como metadados e tags, que podem afetar a precisdo das
recomendacdes. Se a analise de conteudo nao for suficientemente detalhada ou

Pontificia Universidade Catodlica de Sao Paulo



28

precisa, pode afetar a capacidade do sistema de recomendacdo de entender as

preferéncias do usuario e fornecer recomendacoes relevantes.

Além disso, a superespecializagao de conteudo refere-se a situacdes em que
um sistema de recomendagdo coloca muita énfase na recomendacido de itens
semelhantes aos itens que o usuario ja consumiu, limitando assim os tipos de
recomendacgdes. Isso pode ocorrer porque a filtragem baseada em conteudo é
baseada nas caracteristicas dos préprios itens e nas preferéncias do usuario com

base nos itens anteriores.

No entanto, isso pode resultar na falta de exploragao de novos itens ou em uma
gama limitada de interesses do usuario. A falha do sistema em reconciliar
recomendagdes de itens semelhantes e novos ou diferentes pode levar a uma

experiéncia de recomendacao estagnada e imprevisivel (BETINA, 2018).

2.6. SERVICOS DE STREAMING

Para Oliveira (2019), servicos de streaming fazem parte da vida diaria de
milhares de pessoas ao redor do mundo. Tiveram seu surgimento e ganharam espaco
nos Uultimos dez anos. Essa grande evolugdo se deu muito por conta do
desenvolvimento da Internet, que rapidamente evoluiu, possibilitando pessoas de se

comunicar, fazer compras, consumir conteudos de onde e quando quisessem.

Antes, 0 que era uma pratica de ir a locadora alugar um filme ou ver pela tv
aberta, por exemplo, e de ouvir musicas pelo radio ou até ir a uma loja fisica comprar
um CD passou a ser possivel, devido a internet, consumi-los através dos chamados
servigos de streaming, Com isso, 0 usuario consegue acessar os conteudos de
qualquer dispositivo com acesso a internet, sendo um computador, celular, tablet, ou
smart TV, e quando quiser, ndo dependendo de uma programacao fixa, como
acontece na TV ou no radio, por exemplo.

Como explana Ferrareli et al. (2020) ao automatizar determinados processos,
incide que o streaming torna o consumo, uma experiéncia mais passiva. As redes
P2P (peer-to-peer), pelo contrario, exigiam uma participagao ativa do utilizador para
descobrir novas musicas, pois ndo havia qualquer tipo de categorizagdo e era

necessario o descarregamento dos arquivos antes de poder ouvi-los.
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Apresenta Oliveira (2019), que os mais conhecidos e assinados streamings de
filmes sdo: Netflix, tendo cerca de 151 milhdes de assinantes em 190 paises.
Globoplay no Brasil, com mais de 20 milhdes de assinantes apenas no Brasil. Ja para
Unido Brasileira de Compositores (2023), streamings de musica com maior acesso &

Spotify, com 489 milhdes de assinantes.

Além dos principais nomes, outros no mercado também se fazem presente,
como a Amazon Prime Video, Apple TV+, Disney+, HBO MAX para streaming de
filmes, Deezer e Amazon Music para streaming de musicas e Xbox Game Pass,

Playstation Plus, e GeForce Now para streaming de jogos diretamente da nuvem.
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3. ESTADO DA ARTE

Nos textos subsequentes, serdo apresentados exemplos reais de plataformas
de streaming online que utilizam de sistemas de recomendacéao para fazer a indicagao

de conteudos personalizados aos usuarios, e revelar processo de coleta de dados.

3.1. SPOTIFY

O Spotify € uma plataforma de streaming voltada ao consumo da primeira arte
(expressdes artisticas que envolvem o som) que transformou completamente a forma
como as pessoas descobrem e ouvem suas musicas. Fundada em 2006, na Suécia,
por Daniel Ek e Martin Lorentzon, o aplicativo conquistou um crescimento gigantesco
desde entdo. No comeco, o Spotify enfrentou desafios para obter licencas de
gravadoras e alcangar um publico global, mas aos poucos expandiu sua presenca
para mais de 180 paises, tornando-se uma das principais referéncias no mundo do
streaming de musica (MAMEDE, 2023).

Explicam Demarco e Santos (2021), que um dos segredos do sucesso do
Spotify esta em seu sistema de recomendacéo altamente eficiente. Ao longo dos anos,
a empresa investiu consideravelmente no desenvolvimento de algoritmos avangados
de IA e Machine Learning, buscando entender os gostos e as preferéncias musicais

de seus usuarios.

O sistema de recomendacéao do Spotify € alimentado por uma combinagao de
dados que incluem o histérico de audi¢gao de cada usuario, informagdes demograficas
e até mesmo feedback explicito dos proprios usuarios como curtidas ou ocultar

musicas de playlists.

A experiéncia de navegacado e a usabilidade do aplicativo do Spotify séo
amplamente elogiadas por milhdes de usuarios em todo o mundo. Sua interface
intuitiva permite que as pessoas encontrem facilmente musicas, albuns e artistas de

seu interesse.

“O surgimento das plataformas de streaming revolucionou a forma das pessoas
ao consumir conteudos de forma digital, mudando e monitorando comportamentos.”
(FERRARELI et al., 2020, p. 3). Proeminente destacar que essa plataforma é utilizada
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em todo o mundo, e permite que os usuarios ougam musicas sem a necessidade de

download, sendo uma forma de consumo legalizada.

Um dos pontos fortes da plataforma € a capacidade de personalizagao,
permitindo que os usuarios criem suas proprias playlists com base em suas
preferéncias musicais. Aléem disso, segundo Demarco e Santos (2021), o recurso
“‘Novidades da Semana” apresenta uma lista de musicas recomendadas com base
nos gostos de seu usuario, proporcionando uma experiéncia musical personalizada e

cativante.

Figura 7. Playlist de “Novidades da Semana”.

Playlist

Novidades da Semana

Os langamentos dessa semana incluem Gusttavo Lima, Rebecca, Pabllo Vittar e Vivi, LZNNON e muito mais!

© Spotify - 1881770 curtidas - 99 musicas, cerca de 5h

Album

Solteiro Frustrado - Ao Vivo

Embaixador - 15 Anos (Ao Vivo)
Gusttavo Lima

Eu Presto - Ao Vivo

d AEIOU
Rebecc
= Radl
L7NNON, TOKIO
Pirulito Vermel
! Die

Fonte: Aplicativo Spotify. Acesso em: 18 jun; 2023.

Neste caso, o algoritmo analisa o historico de audigdo do usuario, levando em
consideragao as musicas que foram curtidas, as playlists criadas, os artistas e géneros
que sao seguidos. Com base nesses dados, o sistema gera recomendagdes
personalizadas, apresentando novas musicas, artistas e playlists que possam
interessar ao usuario.

Um de seus novos recursos é a ordem aleatdria inteligente, que tem como ideia
tornar randémico a ordem das musicas de uma playlist e introduzir musicas novas e

que combinem com a playlist no meio desta filtragem.
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Figura 8. Playlists criadas com recomendag¢des de musicas personalizadas.

Estagoes recomendadas Mostrar tudo

Travis Scott
RrADIO

AW ID«

Radio de Future Rédio de JACKBOYS Rédio de Jovem Dex Radio de Migos Radio de Travis Scott Radio de Don Toliver

De Spotify De Spotify De Spotify De Spotify De Spotify De Spotify

Fonte: Aplicativo Spotify. Acesso em: 18 jun; 2023.

Existem diversos tipos de filtragem relevantes dentro do sistema de
recomendagao do Spotify, incluindo a similaridade musical, a popularidade, a

descoberta de novos langamentos e as tendéncias do momento.

A filtragem de similaridade permite que o sistema sugira musicas e artistas
semelhantes aos que o usuario ja gosta, enquanto a filtragem por popularidade leva

em consideracdo as tendéncias atuais.

O recurso de descoberta de novos langamentos agrada muito os usuarios, pois
mantém todos atualizados sobre os ultimos langcamentos de seus artistas favoritos. A
combinagdo desses filtros contribui para criar uma experiéncia personalizada,

mantendo os usuarios engajados e satisfeitos com o servigo.

O sistema de recomendacéo do Spotify desempenha um papel fundamental na
rentabilidade da empresa, ao fornecer recomendagdes precisas e relevantes, o Spotify

aumenta a satisfacdo do usuario e, consequentemente, o seu numero de assinantes.

Além disso, segundo Dantas e Menezes (2019), o sistema de recomendagéao
influencia diretamente o tempo de uso do aplicativo, pois incentiva os usuarios a
explorarem novas musicas e artistas. Quanto mais tempo os usuarios passam no
aplicativo, maiores sao as chances de se ouvirem anuncios ou optarem por uma

assinatura paga, contribuindo para a renda da empresa.

Destarte, o Spotify possui uma histéria muito impactante de evolugdo e
conquistando uma base global de usuarios fiéis. A navegagado e usabilidade séo
amplamente elogiadas, pois, oferecem aos que utilizam a plataforma, uma experiéncia

personalizada e agradavel. O sistema de recomendacgao do Spotify desempenha um
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papel crucial em sua rentabilidade, ao fornecer recomendacgdes precisas e relevantes,

mantendo os usuarios engajados e satisfeitos com a plataforma.

3.2. NETFLIX

A Netflix € uma das maiores empresas de entretenimento audiovisual do
mercado, oferecendo séries e filmes em seu servico de assinatura. Fundada em 1997
por Reed Hastings e Marc Randolph, nos Estados Unidos, a empresa era uma

locadora de DVDs por correio, entregando filmes e séries em sua casa.

Em 2007, aconteceu uma grande transformacgéo na empresa, onde ela introduz
seus servigos de streaming online, permitindo que as pessoas assistissem o que
quisessem, por onde quisessem com apenas um clique, oferecendo um catalogo
inteiro e descartando o aluguel de DVDs e a demora de entrega, revolucionando o

mercado.

Uma das principais caracteristicas que diferenciam a plataforma de seus
concorrentes desde sua origem, é seu sistema de recomendacédo que oferece aos
seus usuarios uma experiéncia personalizada e consegue recomendar novos

conteudos de forma que agrade os gostos e preferéncias dos usuarios.

Ao se utilizar a plataforma, a Netflix cria perfis de usuarios individuais com base
nos dados coletados, ficando mais preciso conforme o tempo de uso e
consequentemente conhecendo melhor seus usuarios. Esses perfis também podem
ser utilizados em anadlises de padrbes, correlagbes e comparagdo entre os

consumidores finais.

Discorre Verhalen et al. (2019) que referida plataforma se utiliza dois métodos
para alimentar sua IA: (1) Algoritmo de Recomendacgao, onde um filme escolhido por
um usuario € buscado em outros perfis de usuarios, permitindo identificar preferéncias
semelhantes, o que gera novas recomendacgdes [1]; e (Il) Banco de Dados de
Pdsteres, que consiste em gerar pOsteres diferentes para um mesmo filme, levando
em consideragao a regido do usuario, atores mais frequentes nas escolhas de seus

filmes e os filmes assistidos recentemente.
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Além de todo o algoritmo de recomendacéo, a percepgao da interface da Netflix
e a experiéncia de usabilidade do servico seguem um padréao de opinides positivas,
sendo uma interface simples e intuitiva, acompanhada de um design limpo e
organizado deixando os botdes e menus sempre em facil acesso garantindo uma

experiéncia agradavel para todos os usuarios.

Figura 9. Exemplo da interface da Netflix.

BLACK LocTERR T

VWRROR

i

rowny W

i
P Assistir @ Mais informages

Que tal Mar da Tranquilidade?

Fonte: Aplicativo Netflix. Acesso em: 22 jun; 2023.

A Netflix também investe muito na responsividade da sua interface, sendo
projetada para ser fluida e se ajustar automaticamente em qualquer dispositivo
utilizado, os elementos da interface, como menus, botbes e imagens, sao
dimensionados e reorganizados de forma inteligente para se adequar ao tamanho da
tela, mantendo sua visualizagdo agradavel e mantendo uma familiaridade

independente de onde o usuario utilize.

De um modo geral, a Netflix consegue se destacar de seus concorrentes com
seu sistema de recomendacgado inteligente, conseguindo analisar, entender e
classificar seus usuarios de forma a personalizar sua experiéncia além de manter um

padrao de fluidez e familiaridade com sua interface intuitiva e altamente responsiva.

Um ponto também curioso sobre a Netflix € que algumas séries e filmes sao
criados com base em dados captados por algoritmos sobre o que as pessoas estéo
mais se interessando. Questdo essa satirizada pela série Black Mirror da propria

Netflix, no primeiro episddio da 6° temporada.
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Figura 10. Comentario sobre a série Black Mirror da Netflix.

O MAX E PESSIMO
O SEAN E PESSIMO

Fonte: Série Black Mirror (Temporada 6 - Ep. 1) Acesso em: 22 jun; 2023.

A Netflix mantém controle nos algoritmos para gerar conteudos relevantes,
baseados nas preferéncias de seus usuarios e, sobretudo, em ambientes externos,

afirma Marcelo Trevisani, Head of Marketing Studio da CI&T.
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4. DESCOBERTA E SEGMENTAGAO DE PERSONAS

O objetivo deste projeto consiste em implementar um novo padrdao de
responsabilidade informativa em plataformas de sfreaming. Para alcancgar esse
objetivo, foi feita uma pesquisa quantitativa por meio de questionarios online, com o
intuito de obter uma compreensao abrangente das diversas opinides do publico geral
em relagdo a gestdo de dados pessoais nesse contexto especifico. Além disso,
buscou-se verificar se tal preocupacéo é real aos usuarios da plataforma, e validar as

hipéteses inicialmente propostas no inicio do estudo.

4.1. PESQUISA QUANTITATIVA

A pesquisa quantitativa realizada envolveu mais de 60 participantes que
forneceram insights significativos sobre o relacionamento destes com o uso de suas
informagdes pessoais em servigos de plataformas de streaming. O estudo buscou
compreender as percepgdes dos usuarios em relagdo a coleta de dados e a

transparéncia das politicas de privacidade oferecidas por tais empresas.

Vale salientar que a faixa etaria predominante dos entrevistados foi de 62,5%

de jovens, entre 15 a 24 anos. Sendo de sua maioria mulheres (50%).

A pesquisa revelou que a Netflix é a plataforma de streaming mais utilizada,

mencionada por cerca de 37% dos entrevistados.

Uma descoberta relevante foi a observacao de que os entrevistados consomem
conteudos além do que é recomendado pelas plataformas de streaming. Isso sugere

que a recomendagao nao € o unico, nem o principal fator que influencia suas escolhas.

Em relagao ao conhecimento sobre a coleta de dados, a pesquisa apontou uma
notoria desinformagao entre os entrevistados. A maioria ndo tem conhecimento claro

sobre quais dados sao usados para as recomendacdes de conteudo.

A transparéncia das politicas de privacidade foi outro ponto de preocupacao.
Muitos entrevistados sentem que essas nao sao suficientes para entendimento do uso
dos dados na plataforma. A falta de controle sobre mudangas nos consentimentos
previamente dados também foi destacada.
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Sobre os tipos de dados coletados, os participantes mencionaram uma
variedade de informagdes, mas principalmente dados cadastrais e histérico de
pesquisa. Os quais ndo sdo de extrema relevancia a base dos sistemas de

recomendagao.

A pesquisa também investigou o interesse dos entrevistados a facilitagdo do
acesso aos dados, o que gerou opinides divergentes. Alguns desejam acesso maximo
as informacdes coletadas, enquanto outros preferem apenas evitar vazamento de
informagdes. Outrora uma parcela significativa ndo tem uma opinido formada ou nao

possui conhecimento suficiente para definir suas preferéncias.

4.2. PERSONAS

Com os resultados da pesquisa quantitativa e dos estudos e insights obtidos,
deu-se inicio ao processo de desenvolvimento de personas e publico-alvo para

utilizacao das interfaces adaptadas a tematica abordada.

As principais plataformas de streaming direcionam seus esforgos a atender
uma ampla variedade de espectadores, desde criangas até idosos, oferecendo um
servico adaptado aos desejos de cada faixa etaria. Porém, quando abordamos o
interesse na privacidade, percebe-se um interesse maior entre pessoas de 18 e 49

anos.

Partindo desse conhecimento e almejando o desenvolvimento assertivo do
produto final, foram desenvolvidas trés personas que representam os principais tipos

de usuarios, que visa-se obter na aplicacao ideal do protdtipo.

4.2.1. André

André, um desenvolvedor de software de 35 anos casado, residente no Rio de
Janeiro. Ele € um apaixonado por tecnologia desde a juventude, resultando no seu

profundo interesse na compreenséo da Ciéncia da Computagao.

Atualmente, André € um consumidor assiduo das principais plataformas de
streaming, como Netflix, Amazon Prime Video e HBO Max. No entanto, ele ndo hesita

em recorrer a pirataria quando necessario. Ele tem um forte interesse por filmes e
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séries de suspense e investigagao policial, com ocasionais incursdes em géneros

mais leves quando esta com a familia.

Seu diferencial € sua consciéncia em relagdo a coleta de dados por parte das

plataformas e sua busca por equilibrar privacidade e conveniéncia. Cotidianamente,

suas preocupacgdes se concentram na coleta de dados relacionados a localizagao,

historico de pesquisa e visualizagdes.

Para André, a transparéncia e o equilibrio entre privacidade e personalizagao

sdo cruciais ao desfrutar de conteudo de streaming de qualidade.

estao observando
meu €OMPpoOrtamento, mas estou disposto
a negociar um pouco da minha
privacidade em troca 'de'Uma experiéncia
melhor e mais acessivel."

Idade 35

Cargo Desenvolvedor

Status Casado

Reside Rio de Janeiro, RJ

4.2.2. Lucas

Figura 11. Persona 1 - André.

PERSONAS

André Moreira

Sobre

André é um apaixonado por tecnologia desde
jovem. Sua trajetdria o levou a estudar Ciéncia da
Computacao e hoje ele trabalha como
desenvolvedor de softwares.

André é um usudrio assiduo das principais
plataformas de streaming: Netflix, Amazon Prime
Video e HBO Max. Porém ele nao hesita em recorrer
a pirataria quando necessério.

Seu interesse como usuario é voltado para filmes
e séries de suspense e investigacao policial, e em
raras excecGes ele se aventura em géneros
relacionados a comédia, quando estd com a familia.

André acredita que compreender bem os dados
que as plataformas coletam dele, e possui
conhecimento conciso sobre o mercado de uso dos

Principal Desafio

André busca equilibrar sua paixao por tecnologia e
filmes de suspense, mas reconhece que precisa se
manter consciente da coleta de dados por parte das
plataformas de streaming.

Necessidades

Equilibrio entre privacidade e conveniéncia:
André procura um equilibrio entre a coleta de
dados e a experiéncia aprimorada oferecida pelas
plataformas.

Atualizagdo tecnolégica: Ele busca se manter
atualizado com as inovagées tecnolégicas no
campo da Ciéncia da Computagao.

i per: lizado: André quer
continuar a desfrutar de filmes de suspense e
investigagao policial sob medida para seus
gostos.

Interesses e atividades

@ Conhecimento aprofundado sobre Ciéncia da
computagao, programagao e desenvolvimento
de software.

@ Recorrentemente assiste a filmes e séries de
suspense e investigacao policial

@ Explora tecnologias e solugdes inovadoras

® Aproveita promogdes e sempre esta
antenado sobre langamentos de seu interesse.

Preocupagdes com privacidade

Ele acredita que a localizagao é um dado crucial
avaliado pelas plataformas.

André entende que suas escolhas, principalmente
voltadas ao contetdo assistido, contribuem para a
analise de seu perfil por parte das plataformas.

Ele reconhece que ha extrema facilidade no
acesso de dados restritivos dos usuarios,
compreende que tal exposicdo pode ser usada de
maneira antiética para a fixagao dos consumidores.

Relato Pessoal

"Tenho conhecimento que as plataformas se
aproveitam do fécil acesso a informacao,
observando e analisando o comportamento humano
para extrair o maximo de seus aplicativos. O
processo de coleta de dados é complexo para os
leigos e na maioria das vezes se passa
despercebido, o que acaba permitindo que as
empresas coletem mais informagdes e lucrem mais.
Eu, individualmente, estou disposto a pagar pelo
preco de parecer vulneravel para ter acesso aos
contetidos de meu interesse.”

Fonte: Projeto pessoal.

Lucas, um jovem solteiro de 25 anos de Fortaleza, que tem um profundo

interesse em assuntos globais como politica, filosofia,

culturas diversas e

principalmente Relagbes Internacionais, area que decidiu estudar na universidade.
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Fora isso, Lucas é um avido consumidor de musica, recorrendo diariamente ao
Spotify e ao YouTube para desfrutar de sua paixao. Lucas também nutre interesses
em outros tipos de arte ao pesquisar sobre novas culturas. Quando se trata de
entretenimento cinematografico, ele € um grande fa de filmes de super-herois e segue

de perto as tendéncias da midia.

Embora tenha preocupagdes sobre privacidade online, ele admite que possui
pouco conhecimento sobre como seus dados s&o usados, inclusive em servigos de

streaming.

Figura 12. Persona 2 - Lucas.

"As vezes, fico desconfortavel com o fato

de que as plataformas sabem mais sobre

mim do que eu mesmo. Parece que estio

bisbilhotando todes os aspectos da minha
vida."

Idade 25

Relacées Institucionais

Cargo

Status Solteiro

Reside Fortaleza, CE

4.2.3. Nicole

Nicole, é uma jovem solteira de 21 anos que mora em Sao Paulo. Durante a

infancia demonstrava interesse por desenho e histérias, se considerando uma crianga

criativa.

PERSONAS

Lucas Alves

Sobre

Desde jovem, Lucas demonstrou interesse em
assuntos globais e culturas diversas, o que acarretou
no interesse em Relagdes Internacionais na
universidade. Além disso, é apaixonado por musica
e usa diariamente plataformas como Spotify e
Youtube.

Possui interesses também por politica e filosofia,
porém atualmente sua maior ocupagao consiste em
descobrir e aprender um pouco mais sobre as outras
artes.

Quando o assunto é contetdo cinematografico,
Lucas é fa de filmes de super-heréis e costuma
acompanhar as tendéncias impostas pela midia.

Embora tenha preocupagdes sobre privacidade
online, ele confessa que se dispde pouco a entender
como s3o usados dados e nunca se preocupou com
o uso deles em servicos de streaming em especifico.

Principal Desafio

Lucas convive com a sensag¢do de perda de
controle sobre seus dados pessoais e sabe que
dados sao coletados em diversos meios mididticos,
inclusive plataformas de servicos de streaming.
Porém, ele ndo possui conhecimento prévio de
como administrar melhor suas informacdes em seu
cotidiano.

Necessidades

Transparéncia de dados: Lucas gostaria de uma
visdo clara das informagdes que os servigos estao
coletando e como estao usando esses dados.
Opcgoes de privacidade: Ele deseja ter mais
controle sobre quais informagdes compartilha e
com quem.

Fontes confidveis: Lucas procura fontes confidveis
de informacao para entender melhor as
implicagoes da coleta de dados e as medidas de
protecdo de privacidade que pode adotar.

Fonte: Projeto pessoal.

Interesses e atividades

@ Se entretém com a descoberta e entendimento de
novas culturas.

@ Consome diversos géneros musicais
recorrentemente, e estad em busca compreender
novas expressoes artisticas.

@ Possui interesse por filmes de super-herdis, mas
acompanha predominantemente contetudos
tendenciosos da midia.

Preocupagdes com privacidade

Ele acredita que suas escolhas em plataformas de
streaming revelam muito sobre seus interesses
pessoais.

Lucas ndo sabe o que ele pode fazer para ter uma
vida mais protegida digitalmente.

Ele se interessa por compreender tal drea e espera
que plataformas midiaticas e de contetido adaptem
a forma que esse tema é abordado.

Sobre uso de dados

"N&o me sinto tdo consciente das informacdes
que as plataformas estdo pegando de mim. Acho
complicado entender completamente todo o
processo e gostaria que essas empresas fossem
mais transparentes no modo que usam nossas
informagées. As vezes me pergunto se essa
complexidade é intencional para que eles possam
nos manipular e quem sabe coletar mais dados.”
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No presente, devido a ansiedade, ela busca manter sua mente ocupada,
buscando progresso na sua carreira profissional. Em seus momentos de lazer, ela

gosta de assistir filmes e séries relacionados a comédia.

Nicole demonstra nao ter conhecimento prévio sobre como e quais dados seus
sao utilizados. Somado a isso, também nao aparenta se preocupar em compartilhar
alguns dados pessoais em troca de uma recomendagao mais assertiva por parte das

plataformas de streaming.

Figura 13. Persona 3 - Nicole.

"E frustrante quando estou ansiosa para
assistir ou ouvir algo, mas acabo gastando
mais tempo procurando o que ver ou ouvir

do que realmente aproveitando algo que
me interesse.”

Idade 21

Cargo Designer

Status Solteira

Reside Sao Paulo, SP

PERSONAS

Nicole Almeida

Sobre

Desde a infancia, Nicole sempre demonstrou
grande criatividade. Adorando desenhar e criar
histérias fantasiosas. Hoje, devido & sua
ansiedade, ela apenas busca manter a mente
ocupada e focar na sua vida profissional.

Em seus momentos de descanso, costuma
passar o tempo assistindo a séries de comédia,
sempre com seus fones de ouvido por perto.

Nicole nao se preocupa em compartilhar seus
dados pessoais em troca de acesso a plataformas
de streaming.

Principal Desafio

Nicole enfrenta o desafio de encontrar
atividades que possam ocupar sua mente e
evitar que ela se perca em seus préprios
pensamentos. Ela busca por musicas, séries
ou filmes que a entretenha. Fora isso, Nicole
ndo demonstra preocupagdo nem
conhecimento sobre como suas informagoes
sdo utilizadas.

Necessidades

Gestdo da ansiedade: Nicole precisa de
métodos para lidar com sua ansiedade e
encontrar atividades que a ajudem a relaxar.

Né&o se importa com privacidade de dados:
Nicole ndo possui conhecimento e nem
demonstra interesse algum sobre prote¢éo e
privacidade de dados

Fonte: Projeto pessoal.

Interesses e atividades
® Busca focar em sua carreira profissional

® Tem o consumo de filmes e séries como seu
principal lazer

Preocupagées com privacidade

Ela ndo detém conhecimento minimo de
como seus dados sao utilizados.

Teme o vazamento de dados pessoais
basicos como enderego, email e CPF, mas nao
sabe como isso afetaria sua privacidade.

Sobre uso de dados

"E frustrante quando estou ansiosa para
assistir ou ouvir algo, mas acabo gastando
mais tempo procurando o que ver ou ouvir do
que realmente aproveitando algo que me
interesse. Sendo bem sincera, costumo nem
ler os termos de condi¢do dos aplicativos que
uso, e costumo ndo me importar com o uso
dos meus dados a principio, contanto que a
plataforma me entregue o que quero assistir.”
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5. DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

51. IDEAGAO

Foi idealizado na proposta realizar dois prototipos. Cujos quais tenham como
base uma mesma plataforma de servigo de streaming ja consolidada no mercado, a

Netflix. Porém, tais prototipos teréo aplicagdes distintas.

O Protétipo 1 - Pesquisa, foi usado na realizagdo de um teste de usabilidade
e interagdo do usuario com a plataforma. A fim de descobrir a viabilidade da
apresentacao de conteudos que promovam uma melhor visibilidade e acesso a dados
pessoais coletados, que estejam relacionados ao sistema de recomendagao da

plataforma.

Tal protétipo é de média fidelidade e foi usado como simulagcdo de uma
plataforma de streaming focado em conteudos audiovisuais (filmes e séries). Ja a
pesquisa foi dividida em trés etapas: Pesquisa pré-interagao (que medira o perfil ideal
do entrevistado), Interagao (uso do protétipo adaptado a cada individuo) e Pesquisa
pos-interagdo (onde serdo relatadas opinides e consideragdes sobre a proposta,
visando confirmar a eficacia da proposta escolhida).

O Protétipo 2 - Modelo, tem como objetivo demonstrar como seria a aplicagao
ideal da proposta apresentada e comprovada pela pesquisa realizada anteriormente.
Reafirmando a implementagdo de uma melhoria na transparéncia do uso de dados

coletados pelas plataformas, por meio de projetos de visualizagado de dados como:
I.  Histérico e Timeline de Langamentos:

Uma linha do tempo interativa que destaca de forma concisa os filmes ja
assistidos e os langamentos recentes ao longo do tempo. Os usuarios podem navegar
pela linha para ver o que foi langado em diferentes anos e meses, além de verificar

sua influéncia na data decorrente.
[I.  Mapa de Visualizagao de Popularidade por Localizagao:

Disponibilidade de um mapa interativo que mostra a popularidade de filmes e

séries em diferentes regides geograficas. Possibilitando aos usuarios clicarem em um
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pais ou cidade para ver quais filmes e séries populares nessa area, com base na

coleta de visualizacdes e classificacdes de usuarios.
lll.  Grafico de Géneros Interativo:

Apresentar um grafico interativo que mostra a distribuicao de géneros de filmes
e séries disponiveis no aplicativo que sejam de interesse do usuario. E uma adaptacéo
do sistema basico de recomendagao ja implementado no aplicativo, porém com uma
atribuicdo mais clara de como essa recomendacao foi escolhida, além de propor uma

forma de interagao diferente.
IV. Retrospectiva:

Painéis que apresentam destaques individuais do ano. Mostrando quais foram
0s géneros mais assistidos, titulos com mais “tempo de tela” e uma comparagao entre
0os outros usuarios do mesmo perfil em estilo gamificado (estimulando uma

competicao e interagao entre os participantes).

5.2. DESENVOLVIMENTO

Com intuito de reunir dados e informagdes concretas a respeito da eficacia do
prototipo apresentado na ideacao, realizamos uma pesquisa qualitativa por meio de
interagbes com o produto e entrevistas online, visando extrair funcionalidades
informativas instrutivas aos usuarios de plataformas de streaming, a respeito da coleta

e uso de seus proprios dados.

Com os resultados dessa pesquisa foram validadas algumas hipdteses,
relacionadas a usabilidade e aplicabilidade da ferramenta na plataforma, mesmo
considerando a impericia técnica dos participantes a respeito do funcionamento dos

sistemas de recomendacao.

A principio determinamos os primeiros wireframes somente usando elementos
basicos e estruturantes. Sem imagens ou cores, definindo assim o protétipo de média

fidelidade, a fim de realizar testes com usuarios para obter feedbacks.

A seguir serdo mostradas imagens do protétipo de baixa fidelidade (usado

como wireframe) e média fidelidade (usado na interagao):
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Figura 14. Protétipo de baixa fidelidade - Tela inicial

Inicio  Séries  Filmes Bombando  Minhalista  Navegar por idiomas

Filmes e séries para Vocé e

Filmes e séries de Comédia

Filmes de Agao o

Filmes de Drama o

Filmes de Romance e

Fonte: Projeto pessoal.
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Figura 15. Protétipo de baixa fidelidade - Recomendagdes personalizadas

Inicio Sé Filmes Bombando Minha lista Navegar por idiomas

Vocé acabou de assistir:

Recomendacgdes especiais: o

Titulo do filme % * % *

Descrigdo - Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
adipiscing elit, sed do elusmod tempor incididunt ut
labore et dolore magna aliqua. Ut enim ad minim
veniam, quis nostrud exercitation ullamco laboris nisi
ut aliquip ex ea commodo consequat.

Match por: Match 1, Macth 2, Dados X e Y

Titulo do filme # J % * %

Descrigdo - Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
adipiscing elit, sed do eiusmod tempor incididunt ut
labore et dolore magna aliqua. Ut enim ad minim
veniam, quis nostrud exercitation ullamco laboris nisi
ut aliquip ex ea commodo consequat.

Match por: Match 1, Macth 2, Dados Xe Y

Fonte: Projeto pessoal.
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Figura 16. Protétipo de média fidelidade - Tela inicial

elozes e Furiosos * * *x % %

Descricao do filme -Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit, sed do

eiusmod tempor incididunt ut labore et dolore magna aliqua. Ut enim ad minim ASSiStir
veniam, quis nostrud exercitation ullamco laboris nisi ut aliquip ex ea commodo

consequat.

Filmes e séries para Vocé o

A BARRACA
D¢ BELJ©

Filmes e séries de Comédia 0
?w_p 2 a
X 'l « the offige’
Filmes de Acgao o
y
UMHIJMEHDHGKII

D —
Filmes de Drama o
> =
b %
= = //( ‘ ‘
| 3 -

" PROCURAwFELICIDADE = GRUZANDO A LINHA

Filmes de Romance e

opate ‘
{fj ‘ PcérfeltoA ’

Fonte: Projeto pessoal.
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Figura 17. Protétipo de média fidelidade - Recomendagdes personalizadas

Inicio

Resgate 2

Descrigdo - Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
adipiscing elit, sed do elusmod tempor incididunt ut
labore et dolore magna aliqua. Ut enim ad minim
veniam, quis nostrud exercitation ullamco laboris nisi
ut aliquip ex ea commodo consequat.

Match por: Filmes e Séries recentes, Agédo,
Alta i i

UF
A

TOP GUN: Maverick

Descrigao - Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
adipiscing elit, sed do eiusmod tempor incididunt ut
labore et dolore magna aliqua. Ut enim ad minim
veniam, quis nostrud exercitation ullamco laboris nisi
ut aliquip ex ea commodo consequat.

Match por: Filmes e Séries recentes, Acao,
Alta i i

Interestelar

Descrigdo - Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur

elit, sed do eil d tempor ut
labore et dolore magna aliqua. Ut enim ad minim
veniam, quis nostrud exercitation ullamco laboris nisi
ut aliquip ex ea commodo consequat.

Match por: Filmes e Séries recentes, Agéo,
Drama, Pesquisas recentes

EM RITMO DE FUGA

Em ritmo de Fuga

Descrigao - Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur

i " e Laaldot it
labore et dolore magna aliqua. Ut enim ad minim
veniam, quis nostrud exercitation ullamco laboris nisi
utaliquip ex ea commodo consequat.

Match por: Filmes e Séries recentes, Acao,
Alta i i

Titulos semelhantes por categoria:

Filmes e séries alto astral o

Fonte: Projeto pessoal.
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Figura 18. Protétipo de média fidelidade - Player de conteudos

Assitindo

>

Fonte: Projeto pessoal.

Figura 19. Protétipo de baixa fidelidade - Ideagédo de nova funcionalidade de
recomendagao.

Categoria / Filme

Fonte: Projeto pessoal.
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5.2.1. Pesquisa Qualitativa

A partir da conclusdo do protdtipo de média fidelidade, demos inicio as

entrevistas.

Primeiro, os participantes responderam a um formulario que relatou os perfis
como consumidores da plataforma. Tais respostas buscaram substituir a funcédo de
um sistema de recomendacao ideal ao analisar e descrever os entrevistados, partindo
de perguntas simples como “Quais sdo seus géneros preferidos”, até perguntas mais
complexas que abordam o entendimento dos entrevistados a respeito do uso de seus

dados.

Com a conclusao dessa etapa, partimos para analise da interagcao adaptada a
cada participante, seguido da segunda entrevista (como consta no apéndice 8.2),
onde obtivemos os seguintes resultados:

5.2.1.1. Beatriz

Durante o teste, Beatriz demonstrou habilidade na navegagdo e no
cumprimento dos objetivos estabelecidos. Ela ndo enfrentou nenhuma dificuldade nas
tarefas, que incluiam a escolha de seu filme favorito dentro da categoria "Filmes e
séries para vocé", a exploragcdo da funcionalidade Bastidores (botdo "?"), e a

exploracao da funcionalidade de Recomendacgdes especiais.

Quando questionada sobre a assertividade das recomendacdes, Beatriz
mencionou que todas as recomendacgdes foram precisas, embora tenha observado

que considerou invasivo o0 uso de seus dados sem aviso prévio.

Os conteudos apresentados por meio das recomendacdes capturaram o
interesse de Beatriz, demonstrando que a abordagem atual é eficaz.

A forma como as informagdes foram apresentadas influenciou um pouco nas
escolhas futuras de conteudo de Beatriz. Ela ressaltou que, se os dados coletados a
constrangesse ou colocasse em uma posi¢cao que pudesse reforcar um padrao, suas

escolhas provavelmente mudariam.

A apresentacao transparente dos dados foi apreciada por Beatriz, pois a ajudou

a entender por que as recomendagdes foram feitas e aliviou algumas preocupacgdes
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em relagdo a privacidade. Ela sugeriu que os dados relacionados ao tempo de tela,
preferéncias de género e repeticao de cenas pudessem ser apresentados de forma

mais descontraida, sem constranger o usuario.

A forma atual de apresentacdo de dados ndo afetou negativamente a

experiéncia de Beatriz na plataforma de streaming.

No que diz respeito a funcionalidade Bastidores, Beatriz expressou a opiniao
de que mostra-la em todas as categorias € muito genérico. Ela sugeriu que talvez
fosse mais interessante limitar a exibicao dos Bastidores apenas nas recomendacdes

essenciais.

5.2.1.2. Vitor

Vitor € um jovem de 20 anos que utiliza plataformas de streaming
recorrentemente. Ele demonstrou interesse principalmente em conteudos

relacionados a agao, comédia e ficcao cientifica.

Na entrevista, Vitor considerou as recomendagdes como assertivas e
mencionou que algumas das recomendagdes realmente cativaram seu interesse por

alguns instantes.

A apresentacdo das informacgdes influenciou sua escolha de conteudos futuros.
A maneira como os dados foram apresentados fez sentido para ele e o incentivou a

decidir assistir filmes que se encaixavam com seu gosto.

Ao apresentar um protétipo com funcionalidades relacionadas a transparéncia
de dados, Vitor destacou que a clareza das informagdes, incluindo recursos visuais
como circulos, ajudou a entender por que determinados conteudos eram

recomendados.

Ele expressou preocupacdes anteriores com a privacidade de dados,
questionando de onde os dados séo obtidos e por que certas recomendagdes sao
feitas. No entanto, a visualizagdo de dados no protétipo supriu algumas dessas
preocupacgoes e lhe proporcionou mais seguranga em relagdo ao uso de seus dados

para melhorar as recomendacgoes.
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A experiéncia com a melhor apresentacdo dos dados nao atrapalhou sua
experiéncia na plataforma, pelo contrario, ele acredita que isso adiciona valor a

experiéncia geral.

Vitor sugeriu melhorias, como se ater em recomendar filmes novos e diferentes,
evitando recomendar filmes que o usuario ja assistiu (como ocorrido). Ele também
mencionou a possibilidade de adicionar interagcdes sociais, como watch parties, na
funcionalidade Bastidores, para gamificar perfis de contas e exibir dados sobre as

interacdes entre amigos.

5.2.1.3. Adriana

A terceira pessoa entrevistada, Adriana, € uma mulher de 51 anos que utiliza
plataformas de streaming baixa frequéncia (de uma a duas vezes por més),
demonstrou interesse principalmente em conteudos relacionados a comédia

roméantica, doramas e filmes evangélicos.

Adriana ndo enfrentou dificuldades verdadeiramente significativas durante a
realizacao das tarefas propostas no teste, incluindo a escolha de seu filme favorito
dentro da categoria "Filmes e séries para vocé", a exploragao da funcionalidade
Bastidores (botdo "?"), e a exploragcdo da funcionalidade de Recomendacgdes

especiais.

Quando questionada sobre a assertividade das recomendagdes, Adriana
expressou que, embora nao tenha clareza sobre como as recomendagdes sao

geradas, ela costuma encontrar conteudos de seu interesse.

Adriana ndo demonstrou um interesse particular na forma como os dados sao
apresentados ou utilizados para fazer as recomendagdes. Sua prioridade é
simplesmente encontrar conteudos que correspondam as suas preferéncias. No
entanto, ela expressou que ficou interessada nas novas funcionalidades, indicando

que as melhorias na experiéncia do usuario sdo bem-vindas.

No que diz respeito a funcionalidade Bastidores, Adriana n&o fez observagdes
especificas, sugerindo que, dada a sua natureza ocasional de uso da plataforma,

talvez ela ndo venha explorar profundamente tal funcionalidade.
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Em resumo, Adriana demonstrou ser uma usuaria de streaming que valoriza a
simplicidade e a conveniéncia na escolha de conteudos, e esta aberta a melhorias que
facilitem esse processo. Ela ndo demonstra preocupacdo com a coleta de dados,
desde que sua experiéncia geral seja agradavel e atenda as suas preferéncias.

5.2.2. Concepgao

Com base nos resultados da pesquisa realizada, idealizamos como projeto final
a aplicacdo de novas funcionalidades informacionais e interativas vinculadas aos
sistemas de recomendacao de plataformas de servigo de streaming, a exemplo da
Netflix. Como citado anteriormente na ideacao, iniciamos o desenvolvimento de um
protétipo de alta fidelidade da interface proposta, com o objetivo de proporcionar aos
usuarios uma experiéncia exclusiva a respeito da facil e didatica visualizagao de

dados.

Nossa solucdo demanda fornecer ferramentas que entendemos como
necessarias para compreensao e acompanhamento da coleta e uso dos dados em
tais plataformas. Visando simultaneamente agregar na funcionalidade e na

experiéncia regular do aplicativo em questéao.

Sendo assim, também é de nosso interesse analisar se a apresentacdo dos
dados proposta afeta positivamente na usabilidade do usuario. Assim como se ha
margem rentavel de tal aplicacdo, em busca de consolidar a proposta nas mais

diversas plataformas do ramo.

A principio, elaboramos um fluxo de telas onde é possivel entender por quais

caminhos o usuario ira percorrer dentro da nossa funcionalidade final em particular.
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Figura 20. Planejamento do fluxo de telas.

Filmes e séries (Grau de
" influéncia na recomendagéo)

* Quais dados foram usados (%)

Netflix ' » Histérico Top 10

_ Histérico de filmes e Séries j&
i assistidos

3 Sua trajetéria _,  Visualizar detalhes (fime top 1 da
época, recomendados a partir desse)

, Oferecer uma apresentagéo com
dados

Retrospectiva

, (exibir informagdes sobre o perfil
do usuario)

Fonte: Projeto pessoal.

Em seguida demos inicio ao protétipo modelo, buscando efetivar a concepgao

das novas funcionalidades abordadas nos protétipos anteriores.

Figura 21 - 23. Primeira vers&o do protétipo modelo.

Continue assistindo >

=

V.inps
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Fonte: Projeto pessoal.

5.3. RESULTADOS

Compondo a identidade visual da plataforma, utilizamos os elementos visuais
caracteristicos da Netflix, como a paleta de cores, icones e tipografia ja empregada
pela empresa. No entanto, adicionamos novos elementos e tonalidades que fazem

sentido para a implementagao da nova funcionalidade comentada.

O novo recurso central foi intitulado como “Bastidores”, que remete ao “ver por
tras das cortinas”. Por meio dele, o usuario podera acompanhar todas as atividades
relacionadas as recomendacdes individuais, obter informacdes sobre seus dados e
também comparar com os outros perfis da mesma conta. Coisas essas que

normalmente nao sao reveladas ao usuario final.
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Figura 24. |dentidade Visual adaptada.

NETFLIX SANS

Netflix Sans
0123456789

Netflix Sans
0123456789

Netflix Sans

BaStidores ¢ 0123456789

Netflix Sans
0123456789

#DF69B4 #968FE8 #01DEFC #FDF102 #011BB6

HEET B

#FFFFFF #ESESES5 #6D6DGE #808080 #141414 #D81F26

Fonte: Projeto pessoal.

Na identidade visual, foi utilizada a fonte Netflix Sans, com variagbes Light,
Medium, Regular e Bold. Ambas s&do as oficialmente utilizadas no site e nas

plataformas da Netflix, assim como o logo e os elementos graficos acima ilustrados.

Para o logotipo da funcionalidade, tivemos forte inspiracdo do Diagrama de
Venn, que é uma representagao grafica usada para mostrar a relagao entre conjunto
e que serve para ilustrar a relagao entre diferentes grupos de elementos, relacionando
a conexao com a troca dos dados entre plataforma-usuario. A fonte utilizada na

tipografia foi a Poppins.

Ja sobre as cores novas, nos inspiramos no evento da propria empresa
chamado “Tudum”. Que anualmente ganha destaque por tentar modernizar a marca.
Configuramos essa identidade para a funcionalidade a fim de trazer algo de novo e

inspirador, visando a atracido dos consumidores alvo.
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Figura 25. |[dentidade Visual adaptada.

NETFLIX

_LIEREY IV

UM EVENTO GLOBAL

0 TUDUM ESTA DE VOLTA
A SAO PAULO!

Evento de fas que nasceu no Brasil volta a ser presencial e
acontece entre os dias 16 e 18 de junho na Bienal, no
Parque do Ibirapuera.

f v < ® (il

Fonte: Disponivel em: <www.netflix.com/tudum/tudum-brazil-2023>. Acesso em: 31
out; 2023.

Sobre a tela inicial, mantivemos o mesmo padréo ja encontrado no acesso atual
a plataforma, permitindo a escolha do usuario entre os perfis ja existentes antes

mesmo de acessar o landing page.

Figura 26. Landing page do Protétipo Modelo.

Quem esta assistindo?

E Y

Fonte: Projeto pessoal.
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Figura 27. Pagina Principal do Protétipo Modelo.

Inicio S Filmes Bombando Minha lista Navegar por idiomas Bastidores

oy

SERIES

T Top 10 em séries hoje

O capitdo Luffy navega com sua tripulagéo a procura de um tesouro
que pode torna-lo o novo rei dos piratas.

m @ Mais informagdes

Programas de agdo

Fonte: Projeto pessoal.

Assim que o usuario acessar a plataforma, uma gama de filmes e séries estarao
disponiveis para o usuario assistir, listados por tépicos que serdo sugeridos pelo
sistema de recomendacdo da plataforma. Dando prioridade a suas atividades

anteriores.

"Top 10 Brasil", “Para Vocé” e "Programas para toda a familia" sdo alguns
exemplos dos topicos que serao exibidos. Ainda, na barra superior da tela, algumas
janelas poderdao ser acessadas, como: Séries, Filmes, Minha lista, e a nova

funcionalidade chamada "Bastidores".
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Figura 28. Lista de “Top 10 filmes e séries”.

Tufnﬁ'su 1LUUm|

Brasil: top 10 em série hoje

Brasil: top 10 em filme hoje

\j

{

Langcamentos

P e 7
coman. V. TINgs- 7 N a8/

Fonte: Projeto pessoal.

Como primeira proposta de funcionalidade de visualizacdo de dados de fato,
desenvolvemos uma variacio no topico “Pra vocé”, em que estarido disponiveis para
o usuario filmes e séries que foram recomendados com base no que foi assistido

anteriormente pelo mesmo. O tépico estara marcado com o logo dos Bastidores.

Figura 29. Nova Funcionalidade na aba “Para vocé”.

Paravocé> @

T3

i «5 ’amn.

& 4
1".;

Fonte: Projeto pessoal.

O usuario, quando interagir com algum conteudo de sua escolha, ira para uma
aba contendo mais informagdes sobre o filme ou série em questdo. Topicos como
sinopse, elenco, género, classificagdo indicativa e recomendagdes basicas, que séo

comuns a tal tela, se mantiveram.

Porém, com o foco na funcionalidade de visualizagdo de dados, uma nova
opcgao se dispde nesta mesma aba, possibilitando aqueles usuarios que gostariam de
acompanhar seus dados a compreender o que realmente esta sendo recomendado,
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como foi selecionado tal processo. Revelando de maneira mais abrangente a selegéo

de conteudos associados ao titulo.

Figura 30 e 31. Seleg¢ao de conteudo.

@ 0

UPHEAD -
A $éRIie ‘C' ‘?' ‘

BT ©© %

2022 3 Temporadas ) B;\'rudvaler‘f!ir‘lo, Frank Todaro,
/ayne Brady mais

violéncia fantasiosa, medo 1 "
1 Programas infantis,

Comédias para TV, Desenhos animados
Acompanhe as desventuras do impulsivo Xicrinho e seu ingénuo irmao

Caneco nesta série de animagao baseada no famoso videogame. Espirituosos,
Irrelevantes, Besteirol

Episodios Temporada 1

Carna-mal 64min

Xicrinho convence Caneco a abandonar as tarefas e ir ao parque de
diversdes. Mal sabem eles que esse é um golpe para roubar almas!

ordens rigidas para ser bonzinhos, isso é mais dificil do que eles

#&zmmqé,

A_-..A

Fonte: Projeto pessoal.

Ao acessar a nova funcionalidade, o usuario tera uma maneira visual de como

foi realizada a recomendacao do filme ou série que visa assistir. Na parte superior da
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tela, utilizamos as figuras das obras em formato circular, para representar quais delas

foram mais ou menos influentes na recomendacao requerente.

Demonstra-se, os titulos em destaque como de maior influéncia (assistidos
recentemente, mais pesquisado, tendéncias regionais) e os pouco destacados com
menor influéncia (associados por alguma interagdo ou pesquisa ja realizada, ou

baseada em dados externos a plataforma).

Esse layout foi projetado dessa maneira a fim de inovar na apresentagao de

relevancia conteudistica, sem gerar estranhamento ao usuario.

Além disso, na parte inferior da pagina, contera um relatério geral feito a partir
das obras destacadas, mostrando quais dados foram utilizados na recomendagao
(Obras assistidas, pesquisa da série, género, tipo de animagao, publicidades
acessadas pelo usuario, influéncia de outros perfis, etc).

Figura 32. Aba “Bastidores” na Selegédo de Conteudo.

m @ Por qué foi recomendado?

S
» (

én_

Dados usados na Mais influenciaram
recomendagdo Midnight Gospel

Cuprean -
A $eRie -~
BT © '

o .

%1

P
SERI

Fonte: Projeto pessoal.

A segunda area vigente da nova funcionalidade proposta € a propria aba dos
Bastidores, onde o usuario vai encontrar diferentes alternativas de ver tanto os
préprios dados comparadas a outros perfis da conta, quanto uma area que aborda

tépicos e destaques globais.
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Selecionando a partir da tela inicial, na parte superior, onde estdo as outras
opcoes fixas. Em “Bastidores”, o usuario é diretamente direcionado a apresentagao
que introduz a nova funcédo da plataforma (caso o usuario ndo deseje assistir, é

possivel pular a introdugao).

Figura 33. Tela de apresentagdo dos “Bastidores”.

®
Bastidores ¢

Explore este universo de dados e entretenimento junto,
e descubra o que torna a Netflix tdo especial!

Fonte: Projeto pessoal.

Na aba Bastidores, os usuarios encontraram algumas funcionalidades que
exploram a questdo de visualizacdo de dados de maneira inovadora e eficiente.
Dentre essas features, esta o “Historico de Top 10", que consiste na possibilidade do
cliente explorar os filmes e séries que estavam em alta tendéncia no mundo e
regionalmente. Catalogado semanalmente, destaca-se o periodo que as obras ficaram
em alta, a partir de um mapa de calor que mostra por regido o fluxo de visualizagdes

dos usuarios do pais.

Outra funcionalidade disponivel é a “Sua trajetéria", onde o usuario podera
visualizar todos os seus titulos assistidos desde seus primeiros dias de uso. Além de
evidenciar novamente as tendéncias, servindo como um histérico funcional e rentavel,

gerando um fluxo de continuidade.
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Por fim, apresentaremos a “Retrospectiva", que trara para o usuario uma
maneira criativa e visualmente intuitiva, de seus dados passados, em comparacao aos

outros perfis da mesma conta, recapitulando a trajetoria anual do usuario.

Figura 34. Tela inicial dos “Bastidores”.

ar por idiomas Bastidores *

Histoérico Top 10

Veja o Top 10 das semanas que ja passaram

TOP P s
10 Séries no Brasil OUTUBRO 9 - OUTUBRO 15, 2023

¢ Séries SEMANAS NO TOP 10 MAPA DE CALOR

1 Lupin: Temp. 3 ‘ '
Preso com minha sogra: Temp. 1

Lupin: Temp. 1

Lupin: Temp. 2

A Queda da Casa de Usher: Temp. 1
6 Galinha Pintadinha: Temp. 2

Pacto de Siléncio: Temp. 1

Sex Education: Temp. 4

Strong Girl Nam-soon: Temp. 1

D1AR10S: Temp. 2

Fonte: Projeto pessoal.

De acordo com o topico “Sua trajetoria", assim como ja comentado
anteriormente, sera onde os usuarios conseguirdo acompanhar o historico de filmes e
séries assistidos durante o uso integral da plataforma. Além disso, salientamos a
relevancia, no momento em que o conteudo foi consumido. Somado a isso,

reforcamos a demanda de titulos recomendados ao usuario.
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Figura 35 e 36. Funcionalidade Linha do Tempo.

Linha do tempo
npanhar sua trajetéria dentro da Netflix

BoJACK
% HORSEMAN

)

Sintese

Arcane

Estroia na Netflix Quando vocé assistiu
29 de janeiro de 2015 30 de junho de 2023

*

Lk ’Eb
af BLASK ».'lRRon
== 5 -

Filme/ Série YplB asil
quando vocé assistiu

Black Mirror Temporada 6

Filmes/ Sérles que te foram recomendados a partir de Arcane

it
Aimenrsaspet.

The Cuphead Show! Bojack Horseman Midnight Gospel

Fonte: Projeto pessoal.

Por fim, propomos como terceira e ultima funcionalidade, a “Retrospectiva”.
Que serdo painéis personalizados, que mostram um resumo de atividades na
plataforma, recapitulando a trajetoria anual do usuario e comparando-a com o

desempenho dos outros perfis da conta e usuarios regionais.

Dados como géneros preferidos, atores e diretores mais assistidos, horas totais
de consumo e comparacgao “gamificada” de temas com outros perfis, sdo principais

informacdes dispostas nesses painéis exibidos ao usuario.
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Figura 37 - 39. Funcionalidade Retrospectiva.

Retrospectiva 2023

Filmes que vocé mais curtiu. Dos géneros a
horas assistidas. E coisas que vocé nem
imagina. Vamos dar play?

Acompanhe aqui como foi seu ano de 2023.
Um resuméo de tudo!

Voceé viu

220 horas

de pura diversdo em filmes e séries.
Vocé esta entre 0s 25% que mais assistiuu..

Voceé viu

50 obras

esse ano.
Na semana do dia 21 de julho foi seu recorde, com 10 obras.
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Seus géneros favoritos

Amizade
Aventura
Flashback

Cultura Pop

Conflito de Geragoes

Fonte: Projeto pessoal.
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6. CONSIDERAGOES FINAIS

O objetivo geral do presente trabalho consistiu em analisar sobre a relevancia
da aplicagdo de um Design Informativo de exceléncia, sob gestdo de plataformas
digitais. Tendo em vista a pergunta de como tais métodos de visualizagdo de dados
influenciam na usabilidade e na experiéncia do usuario aplicado em sistemas de
recomendacao em servigos online de streaming. A este respeito, buscou-se ainda

trazer resultados praticados por empresas em plataformas virtuais.

Para tanto, foi desenvolvida uma pesquisa tedrica. No referencial teérico, foram
abordados os temas que abrangem os sistemas de recomendagao, assim como sobre
os aprendizados de machine learning e métodos de filtragem provenientes dessa
técnica. Verificando-se que com o decorrer do tempo, a filtragem colaborativa com
base em conteudo sugere produtos relevantes, personalizados e atrativos a cada

usuario, com base em seu respectivo histérico de uso e preferéncias.

Como resposta a pergunta proposta e ao objetivo de pesquisa, tem-se que com
a finalidade de eficiéncia na recomendacao e transparéncia informacional, o uso do
Design Interativo vinculado a usabilidade, mostram-se uma ferramenta de extrema
importancia para os negocios de empresas, a exemplo de servigos de streaming e e-

commerces, contribuindo para uma boa retencao de publico.

Portanto, ha exemplos ja praticados que demonstram, a exemplo da Spotify e
Netflix, ser a filtragem de similaridade uma excelente ferramenta, pois permite que as
respectivas plataformas criem perfis de usuarios individuais com base nos dados
coletados. Isto faz com que, se torne mais preciso, conforme o tempo de uso e o

conhecimento das escolhas e padrdes de gostos de seus usuarios.

Apesar disso, ndo se pode olvidar a preocupacdo com a privacidade das
informacdes dos usuarios. Dada a oclusao e omissao das plataformas que detém
dominio do mercado. Portanto, o Design Informacional deve prevalecer na tomada de

decisdes morais.

Diante disso, para se analisar o comportamento e interagcdes do usuario na
plataforma, as empresas devem identificar padrdes de preferéncias individuais, para
informar dados coletados sem prejudicar o funcionamento ideal da plataforma. Isto €&,
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inserindo referéncias personalizadas que auxiliem na escolha de conteudos,
visibilidade do histérico, compartiihamento e até mesmo em destaques da propria

plataforma.

Assim sendo, a exemplo do Spotify e Netflix, o uso harmébnico entre
visualizagdo de dados e inteligéncias de sugestbes conteudisticas, permite criar
usuarios fiéis a partir da promog¢ao dos dados coletados Sugestdes para pesquisas
futuras envolvem comparar novas aplicabilidades baseadas no estudo educacional e
informativo do Design, visando a clareza dos materiais referentes a cada consumidor

final.
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8. APENDICES

8.1. PESQUISA QUANTITATIVA

Para entender a relagdo dos entrevistados com seus proprios dados (que sao
coletados por plataformas de servigo de streaming), realizamos um questionario online
contendo 15 perguntas direcionadas ao assunto. As quais foram respondidas por 62
individuos, sendo o publico majoritariamente do sexo feminino (50%) e de faixa etaria
entre 15 a 24 anos (62,5%).

Figura 40 e 41. Pesquisa - Género e idade.

Qual género vocé se identifica?

@ Masculino
@ Feminino
@ Néo Binario
@ Outro

Quantos anos vocé tem?

56 respostas

56 respostas

® 15-24
@® 25-39
® 40-59
@ 60 ou mais

Fonte: Projeto pessoal.
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A fim de compreender as qualificagdes e possiveis limitagdes no conhecimento

de nossos entrevistados, resolvemos questionar a area de atuacao / estudo dos

entrevistados.

VI.
VII.

21% séao de areas relacionadas as Artes Visuais (como o préprio Design)

19% estudam ou atuam na area da Saude (como Medicina, Nutricdo e
Fisioterapia)

11% sao da area de Relagdes Internacionais

23% trabalham ou estudam areas relacionadas a Tecnologias

12% estudam ou atuam em areas atreladas Educacéao

8% aparentam ser empreendedores ou microempresarios

14% estudam, atuam ou tém interesse em outras areas.

As préximas duas perguntas a seguir séo a respeito de quais plataformas de

streaming mais sao utilizadas pelos entrevistados, e quais sdo os conteudos

consumidos nos mesmos. Olhando as respostas vemos que aproximadamente 37%

dos entrevistados (23 pessoas) utilizam da maior plataforma de streaming por

assinatura atual, a Netflix. Dentre outros resultados.

Figura 42 e 43. Pesquisa - Plataformas e Géneros de maior consumo.

24
22

20
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Acao Comédia Drama SciFi Terror Romance Musical Fantasia Outros

Fonte: Projeto pessoal.

Agora, envolvendo a questdo das sugestbes e recomendacgdes de conteudo
propostas por tais plataformas, questionamos se o entrevistado consome conteudos

além do que apenas Ihe é recomendado. E este foi o resultado:

Figura 44. Pesquisa - Recomendacéao externa a plataforma.

Exploram além do que é recomendado

_Sim 51.61%

Fonte: Projeto pessoal.
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A seguir iniciamos indagacdes que abordam o uso e 0 gerenciamento dos
dados coletados por essas empresas, fornecedoras de servigos de streaming.
Primeiro questionamos se € de conhecimento dos entrevistados quais dados sao
usados para a recomendacao de conteudos. Os resultados mostram uma notdria

desinformagao dos usuarios.

Figura 45. Pesquisa - Conhecimento individual sobre dados.

Acham que sabem quais dados sao
usados em recomendacgoes

N&o 74.29%"

Fonte: Projeto pessoal.

Em seguida, perguntamos “Vocé acha que as politicas de privacidade das
plataformas de streaming sao claras suficientes sobre os dados que foram/serao
usados?” e este foi o resultado:
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Figura 46. Pesquisa - Transparéncia das politicas de privacidade.

@® Sim

@ Nao

@ Sao claras, mas as informacdes sao
longas e cansativas de ler, por isso
acabamos sabendo so 0 basico ou nem
mesmo lendo.

@ NzZo, muitos dados sdo acessados e
que ndo haveria necessisadw

Fonte: Projeto pessoal.
Subsequentemente, perguntamos:

“Vocé se sente bem informado sobre essa questdao? Vocé sente que tem

controle sobre mudancgas sobre tal consentimento ja aprovado?”

Figura 47. Pesquisa - Avaliagdo de conhecimento.

@® Sim

@® Nao

@ Sao claras, mas as informacdes sdo
longas e cansativas de ler, por isso
acabamos sabendo so o basico ou nem
mesmo lendo.

@ N3ao, muitos dados sdo acessados e
que nado haveria necessisadw

Fonte: Projeto pessoal.

A medida que as perguntas foram “modelando” o raciocinio dos entrevistados,
buscamos uma resposta mais precisa sobre o que foi pressuposto pelo tema até
entdo. Inquirimos quais tipos de informacdes eles acham que sao coletados por

plataformas de streaming. E o resultado € impressionante:

I. 56,4% dos participantes citaram dados cadastrais, como: Nome, género, idade,
etc.
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43,5% citaram dados pessoais, como: Enderegcos de email, localizagao,
contatos.

27,3% comentaram sobre os histéricos, como de pesquisa e visualizagao.
20,9% acreditam que € coletado o tempo de tela / conteudo consumido.

37% comentaram de caracteristicas do conteudo consumido (ex.: género,
atores, dentre outros).

24,9% transparecem que acreditam em algo além do tecnoldgico. A exemplo,
teorias da conspiragao.

17,9% admitem n&o ter ideia de como e quais dados sao coletados.

Buscando o enredo da pesquisa, fizemos questionamentos sobre uma proposta

de melhor visualizagao dos dados coletados, aos usuarios...

A fins de compreensao de privacidade e informacao pessoal.

62,9% responderam que possuem interesse.
24,2% nao se interessam.

12,9% n&o possuem uma opiniao formada.

A fins de auxiliar na escolha de conteudos.

37,2% responderam que contribuiram na escolha.
45,1% responderam que nao auxiliaria ou que nao faria diferenca.
17,7% n&o possuem uma opiniao formada.

Por fim, perguntamos “Quais dados vocé gostaria de ter acesso ou que fosse

mais facil acessar?”

26% gostariam de acessar o maximo de informagao possivel

12% desejam apenas evitar spam.

32% nao fazem questao de serem informados.

23% nao possuem conhecimento suficiente para afirmar quais dados com
precisao.

7% possuem opinides divergentes.
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8.2. PESQUISA QUALITATIVA

As respostas relatadas neste apéndice sdo as questbes destaque referentes
apenas das entrevistas pos-interagdo do prototipo de média fidelidade, que foi

adaptado ao perfil de cada participante.
1. As recomendacgdes sugeridas foram assertivas quanto ao seu perfil?

a. P1: Todas as recomendagdes foram assertivas, apesar de ter
achado meio invasivo utilizar meus dados dentro do prototipo sem
avisar previamente;

b. P2: Sim, corresponderam perfeitamente ao meu perfil;

c. P3: Confesso que na verdade, eu ndo prestei tanta atengao nas

recomendagdes, mas tinha alguns filmes que eu gosto sim.
2. Quais contelidos recomendados realmente cativaram o seu interesse?

a. P1: Todos, realmente esta de acordo com meu perfil;

b. P2:Interestelar e Top Gun Maverick. Agora os outros, mesmo que
estejam de acordo com meu perfil, ja os conhecia ou ja tinha
assistido;

c. P3: Gosto de filmes mais leves, normalmente qualquer filme que

me faga rir, ou algo evangélico ja me agrada.

3. A apresentacao das informacgdes influenciou na escolha de um possivel

consumo futuro dos conteudos do tipo?

a. P1:Talvez, ndo costumo assistir algo s6 porque apareceu na tela,
mas alguns titulos me interessaram sim.;

b. P2: Acho que sim, pois da maneira que foi mostrado, me
influenciou a assistir flmes que fazem sentido com meu gosto;

c. P3: Nao tanto. Assim, ndo foi um diferencial. Mas normalmente

assisto o que me agrada mesmo.

Neste momento foi apresentado o protétipo modelo, revelando outras novas
funcionalidades e aplicacdes relacionadas a transparéncia de dados também

adaptados ao usuario final. Logo apds foi questionado:
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4. A clareza das informag¢des apresentadas ajuda a entender por que

determinados contelidos sdo recomendados?

a.

P1: Sim. Ajuda a entender o porque as coisas foram
recomendadas, e alivia algumas preocupagdes sobre nao saber
exatamente quais dados sao recolhidos;

P2: Ajudou sim no meu entendimento das recomendacgdes,
principalmente nos recursos utilizados, como por exemplo os
circulos;

P3: Sim, gostei bastante de saber de onde vem as coisas que

assisto.

5. A visualizagdo de dados no protétipo abordou ou aliviou algumas das

suas preocupagoes?

a.

P1: Sim, como eu disse, tira um pouco a preocupacido de nao
entender a fundo o uso dos meus dados;

P2: Com uma melhor visualizagdo de dados, melhorou um pouco
em saber o porqué de determinadas recomendagdes, e passando
uma seguranga maior do que realmente eles estdo fazendo com
os dados, para melhorar a recomendacao em si;

P3: Gostei, achei util. Mas pessoalmente ndo € algo que me

interesse tanto, no caso de ficar correndo atras, sabe?

6. Essa melhor apresentacdo do que é coletado pelas plataformas

atrapalha a sua experiéncia com o conteudo?

a.

P1: Do jeito que foi apresentada, nem um pouco;

P2: Nao atrapalha em nada e até melhora na experiéncia da
plataforma, adicionando novas coisas € ndao s6 sendo um
catalogo;

P3: Eu ndo acho que me atrapalharia. Na verdade, talvez nem

fosse perceber.
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7. Possui alguma sugestdo ou melhorias que vocé acredita que poderia
aumentar a privacidade ou a transparéncia no sistema de recomendacgao

apresentado?

a. P1: Acho que principalmente esses dados de “tempo de tela,
clicar mais em thumbs com X género ou repetir X cena mais
vezes”, deveriam ser apresentados de forma humorada e sem

constranger o usuario.

Agora sobre os “Bastidores” acho que mostrar em todas as
categorias fica muito abrangente, sugiro mostrar sé as

recomendacgdes essenciais. Talvez fique mais interessante;

b. P2: Sugestdo, sempre recomendar filmes novos, e diferentes, ndo

mostrando filmes que vocé ja assistiu.

Na aba de bastidores, colocar uma interagdo entre amigos, como
uma watchparty, e mostrar dados sobre essa relagao,

gamificando n&o sé os perfis de uma conta mas diferentes contas;

c. P3: Sem sugestbes. Gostei do jeito que vocés esclareceram
alguns pontos sobre privacidade e tudo mais. Acho que outras

pessoas iam gostar também.
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