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Resumo

Encontrar venues adequadas a um artista pode ser demorado. Existem muitas venues
espalhadas por todo o mundo, e uma forma de filtrar todas essas venues permitiria aos
agentes de artistas, encontrar, rapidamente, as venues adequadas ao artista que representa.

A Musicverb disponibiliza uma plataforma web onde os atores da industria da musica ao vivo
colaboram e partilham informacao.

Este documento descreve a implementacdo de um Sistema de Exploracdo de Venues, que usa
os dados disponiveis para prever as melhores venues para um artista. Este sistema
implementa um sistema de recomendacdo hibrido com algumas funcionalidades adicionais
para melhorar a integracdo com a plataforma da Musicverb.

O sistema de recomendacdo proposto usa uma abordagem hibrida entre uma abordagem
baseada em conteddo e uma abordagem colaborativa, usando uma adaptacdo para este
dominio do algoritmo k-NN (PKNN) e um algoritmo colaborativo baseado na similaridade
entre utilizadores (CFUB).

Este sistema é integrado na plataforma web da Musicverb, logo os tempos de execucdo dos
algoritmos sdo muito importantes. Em conclusdo, o sistema proposto obteve um bom
desempenho, com tempos de execucdo adequados.

Palavras-chave: Sistema de Recomendacgao, Venues, Musica ao Vivo, Agentes, Artistas






Abstract

Finding new venues suitable for an artist to perform at can be cumbersome. There are a lot of
venues around the world, and a way to filter all those venues would allow the artist’s agent to,
quickly, find what he was looking for.

Musicverb provides a web platform where actors of the live music industry can come together
and work collaboratively.

To help both parties, this document describes the implementation of a Venue Explorer system,
using the available data to predict the best venues for a given artist. This system implements a
hybrid recommender system with some additional functionalities to integrate the system into
the Musicverb’s platform.

The proposed recommender system implements a hybrid approach between content based
and collaborative filtering, using a domain specific k-NN algorithm (PKNN) and a user based
collaborative filtering algorithm (CFUB).

This recommender system is to be integrated with Musicverb’s web platform, therefor
execution times are very important. In conclusion, the proposed system performed well, with
the adequate execute times.

Keywords: Recommender System, Venues, Live Music, Agents, Artists
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1 Interpretag¢ao do Problema

Neste capitulo aborda-se, resumidamente, o contexto, o problema, os objetivos, a andlise de
valor e a abordagem preconizada. Também se descreve os resultados esperados e, por fim,
apresenta-se a organizagdo do documento.

1.1 Contexto

Os eventos musicais, como festivais, concertos, festas ou eventos privados sdo cada vez mais
numerosos nao so pela grande procura destes por parte do publico, como também pelo facto
de constituirem um instrumento de promocao e de divulgacdo de artistas e do seu reportdrio
musical.

s

A organizacdao de eventos musicais € um processo logistico complexo que comega pela
definicdo da data e do local onde se ira realizar (denominado venue), pela procura de artistas
mais adequados aos géneros musicais do evento, entre outros aspetos.

Por outro lado, os agentes de artistas tém cada vez mais venues por onde escolher. O que
torna dificil selecionar as melhores venues onde o artista que representa deva atuar.

Surgiram vdarias organizagdes no sector da musica ao vivo que identificaram como
oportunidade de negdcio o desenvolvimento de plataformas para facilitar a criagdo de
eventos musicais, permitindo reservar artistas e gerir uma rede de contactos. Aliaram a estas
necessidades, a oportunidade da web, que, permite a gestdo e partilha de informacao, e, ao
mesmo tempo, permite reduzir custos e tempo de execuc¢do das tarefas dos profissionais da
area, ndo sé organizadores de eventos como também artistas e respetivos agentes.

A Musicverb® é uma destas organizacdes. A Musicverb vem desenvolvendo uma plataforma
de gestdo e colaboragao para artistas, agéncias e organizadores de eventos musicais.

1 http://www.musicverb.com/home/




A plataforma web da Musicverb permite a organizadores de eventos encontrarem artistas
para os seus eventos e permite a agentes de artistas gerirem uma rede de contactos que é
explorada através do envio de emails personalizados para promocao do seu artista.

O sistema proposto neste projeto vai ser integrado na plataforma da Musicverb.

1.2 Problema

Os agentes dos artistas despendem muito tempo a encontrar e negociar venues onde 0s
artistas que representam possam atuar. Esta procura é feita através da rede de contatos
profissional do agente. Este método é muito trabalhoso e pode ndo gerar novas
oportunidades.

1.3 Objetivos

A Musicverb pretende possibilitar aos agentes e aos seus artistas encontrar as venues mais
adequadas a musica que fazem, de acordo com os seus objetivos e o seu momento de carreira.
Para isso, pretende desenvolver um sistema de recomendacdo de venues. Assim, o presente
projeto tem um objetivo principal com dois subobjetivos:

o Implementagao de um sistema de recomendagdo de venues;

o Permitir a adicao de um contacto relativo a uma venue recomendada, na rede
de contactos do agente de artistas;

o Permitir gerir os contactos de venues adicionados.

O objetivo principal é a parte mais importante do projeto, e justifica-se em virtude do nimero
muito elevado de venues que a plataforma dispde, o que dificulta os agentes visualizarem
todas as venues. Com o sistema de recomendagdo serd apresentada ao agente uma lista de
venues personalizada. Deste modo, pretende-se que o agente encontre venues adequadas de
forma rdpida e simples. Um sistema de recomendacdo ajuda neste aspeto, ao determinar uma
lista personalizada de venues, que tenham mais potencial de serem relevantes para o artista
do agente. Sintetizando, este sistema de recomendagdo, com base em vdrios critérios, ira
filtrar as venues, produzindo uma lista de recomendacdo personalizada.

O primeiro subobjetivo refere-se ao propdsito do sistema de recomendac¢do, adicionar o
contacto de uma venue encontrada. A elaboracdao de uma rede de contactos do agente para o
artista é muito relevante principalmente no inicio da sua atividade.

O segundo subobjetivo refere-se a gestdao de contactos e consiste em adicionar uma nova
categoria de contactos para facilitar a gestdo dos contactos de venues obtidos.



A adicdo do contacto da venue, proposta pelo sistema, a rede de contactos do agente,
significa que a recomendacao foi aceite, sendo considerada uma boa recomendagao.

1.4 Analise de Valor

O sistema serd uma mais-valia para os agentes dos artistas uma vez que ird proporcionar
reducdo do tempo despendido na tarefa de procura das venues mais adequadas aos artistas
que representa. Adicionalmente beneficiara também os organizadores de eventos, porque da
visibilidade as venues e indiretamente ird apoiar no processo de procura e selecdo de artistas.

Por outro lado, permite aos agentes enriquecerem a sua rede de contactos.

1.5 Resultados Esperados

No final do projeto é esperado, com a conclusdo dos trés objetivos, que a plataforma tenha
uma ferramenta desenhada para os agentes dos artistas onde estes possam obter sugestdes
de venues interessantes e adequadas aos artistas que representam.

Os resultados do sistema de recomendacdo serdo avaliados de acordo com o nimero de
contactos adicionados pelos agentes as suas listas de contactos.

1.6 Abordagem Preconizada

A abordagem preconizada para este projeto é um sistema de recomendagao integrado numa
plataforma web.

De acordo com os perfis dos artistas, eventos e venues onde atuou, o sistema de
recomendacgao, através de algoritmos de Data Mining ird encontrar as venues mais adequadas
ao perfil do artista.

Serdo usados varios algoritmos de Data Mining e avaliadas as recomendag¢des encontradas
por forma a escolher aquela que melhor se adapte ao perfil do artista.

1.7 Organizacao do Documento

A organizac¢do deste documento rege-se pela divisdo ldgica das matérias abordadas em sete

capitulos, cujos assuntos sdo sucintamente descritos em seguida:



No presente capitulo enquadra-se o tema e o contexto do projeto desenvolvido, apresenta-se
de seguida, em forma sumaria, o problema, os objetivos, a andlise de valor e a abordagem
preconizada.

No capitulo 2 contextualiza-se o projeto. Aborda-se a area de negdcio da Musicverb e a sua
plataforma. Também se descreve mais a fundo o problema e a analise de valor. De seguida
apresenta-se o estado da arte das abordagens comerciais concorrentes da plataforma
Musicverb. E também feito um resumo do estado de arte de sistemas de recomendacio em
varias areas como, e-commerce, e-business e na area da musica.

No capitulo 3 analisam-se diferentes técnicas identificadas no estado da arte da tecnologia
relevante.

No capitulo 4 apresentam-se os varios casos de uso e descreve-se a solugdo pensada.

No capitulo 5 apresenta-se pormenorizadamente as varias fases de desenvolvimento do
projeto, recorrendo a esquemas, excertos de algoritmos, e imagens para ilustrar o processo.

No capitulo 6 descreve-se como vai ser feita a avaliacdo da solucao.

No capitulo 7 sdo retiradas conclusdes sobre o trabalho realizado, apresentadas as suas
limitagdes, e identificadas linhas de pensamento para desenvolvimentos futuros.



2 Contexto e Estado da Arte

Este capitulo contextualiza o conteldo do relatdrio, introduzindo o conhecimento necessario
para uma melhor compreensao do trabalho realizado e descrito nos capitulos seguintes.

Comeca-se por abordar a drea de negdcio e a plataforma web da Musicverb, apresenta-se
detalhadamente o problema e faz-se uma analise de valor do projeto a desenvolver. Segue-se
o estado da arte das abordagens comerciais concorrentes existentes e da tecnologia relevante.

2.1 Area de Negécio

Existem centenas destas organizacOes a trabalhar na industria da musica organizando
milhares de eventos, com lucros globais, em 2016, de mais de 25 mil milhGes de euros
(aumento de 3.2%). Este lucro deve continuar a aumentar devido a explosdo das aplicagdes de
streaming de musica, que representam 45% da receita global da industria. Existem cada vez
menos consumidores a comprar albuns (os lucros baixaram 4.5%), fazendo com que as
receitas provenientes dos concertos sejam mais importantes (Domingo, 2016) (Rutherford,
2016) (Statista, 2016).

O consumidor prefere ouvir musica em aplicacbes de streaming como o spotify? (de graca ou
por um prego baixo comparado com o prego de todos os albuns que pode ouvir) e participar
em concertos ao vivo, pois estes concertos sdo experiéncias musicais diferentes e Unicas
(Domingo, 2016).

A Musicverb insere-se no dominio da musica ao vivo.

Neste dominio trabalham varias pessoas como agentes de artistas e organizadores de eventos.
Todos eles pretendem comunicar e trabalhar entre si mais facilmente de forma a
proporcionar os melhores eventos ao vivo (“About the Live Music Industry”, 2016).

2 https://www.spotify.com/




Estes profissionais estdo interessados em ter os seus processos de trabalho automatizados,
pois estes podem ser demorados e pouco organizados, colocando em causa o rendimento das
empresas. Exemplos de alguns destes processos sao as negociacdes de propostas de reserva
de grupos musicais (artistas) que, seriam feitas por correio eletrénico; e a gestdo de contactos
feita em editores de texto ou Excel. O Excel é ainda muito usado e, apesar de suprimir
algumas das necessidades, é ao utilizador que cabe maior parte do trabalho.

Assim, os profissionais da musica ao vivo estdo interessados em otimizar as tarefas e ter uma
plataforma Unica onde possam trabalhar, partilhando informacao relevante e aproveitando as
oportunidades criadas devido ao aumento da eficiéncia dos processos.

Esta drea de negdcio tem varios fatores criticos de sucesso: rapidez de acesso a informacao,
exatiddo da informacdo e facilidade na integracdo da plataforma com os processos das
organizagoes.

2.2 Plataforma Web

A plataforma web da Musicverb estd dividida em varias in-apps (i.e. aplicagcGes internas da

plataforma) de entre as quais a in-app “Explore” é a mais relevante para este projeto, pois é
aqui que este projeto se vai integrar de forma mais clara.

A in-app “Explore” (Figura 1) permite a pesquisa de artistas por nome. E usada pelos
organizadores de eventos para encontrar artistas para os eventos que estdo a organizar.

@ Musicverb

Explore s (Y s
’ A . % ;

Rock Music Rock Music Rock Music Rock Music
Moskva, Russia United States Japan Netherlands

Rock Music | pﬂ +
Brooklyn, United States ; : 2 ~ . J;

e

Rock Music Hard Rock Rock Music Rock Music
Aarhus, Denmark York El Paso, United States Sacramento, United Sta.

s & n ) O
S UK 2 - i

cer T

Rock Music Rock Music Rock Music Rock Music Rock Music Alternative Rock
United States Tokyo, Japan Bautzen, Bautzen United Kingdom United States Switzerland

Figura 1 — Exemplo da interface do “Explore” na pagina da pesquisa de artistas por nome

Quando o utilizador navega para esta pagina, antes de comecar a introduzir o nome do artista,
é-lhe apresentada uma lista de artistas. Esta lista é personalizada e baseia-se na
correspondéncia entre os géneros musicais definidos como favoritos pelo utilizador e os
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géneros musicais dos artistas. Pode-se considerar que é um sistema de recomendacgdo simples
baseado, apenas, nos géneros musicais.

Portanto, os organizadores de eventos usam a plataforma para encontrar artistas para
eventos que estejam a planear através do “Explore”. O organizador de eventos pode adicionar
artistas a sua lista de favoritos para um acesso mais facil. Ao evento que organiza esta
associado a uma venue, a uma data e aos artistas que vao atuar (o cartaz). A plataforma tem

registados os eventos com cartaz fechado, que vao sendo publicados.

Desta forma, os organizadores de eventos conseguem encontrar artistas e negociar a sua
reserva com o seu agente. Este projeto pretende fazer este processo no sentido inverso,
permitir aos agentes encontrar venues e negociar com o organizador de eventos para que este
reserve o artista que representa.

Outra in-app é o “Mailer” (Figura 2).

Ola [PrimeiroNome] [Sobrenome],

Gostarnia de Ihe apresentar The Rolling Stones. Este artista esta disponivel para receber
propostas. Pode criar uma proposta de booking aqui

Até brevel
Atenciosamente

Tiago Pinto
Agente

isto € uma descricdo em portugués

The Rolling Stones - Zip Code Tour
Comerica Park, Detroit, United States

Figura 2 — Exemplo de um email personalizado pelo “Mailer”

Esta ferramenta permite, aos agentes de artistas, enviar emails personalizados com a
informacdo relevante do artista que representa, para os organizadores de eventos



adicionados a sua rede de contactos. Estes emails tém o objetivo de promoverem o artista
respetivo, para que, no limite, o organizador reserve o artista.

Na Figura 2 apresentou-se o template basico de email, mas é possivel adquirir novos
templates de emails para outras fungdes.

Para além disso, o “Mailer” ajuda a gerir os dados relativos ao envio desses emails. Na Figura
3 ilustra-se essa interface.

@Musicveb[p
Mailer de

Painel w 01/01/2017 - 02/03/2017 Todos os Templates Todos os Paises Limpar

1

Enviados Entregues Tx. Média Abertura Tx. Média Cliques

Figura 3 — Exemplo da interface do “Mailer”
Sao registadas métricas como nimero de emails enviados e taxa de abertura.

E devido a esta in-app “Mailer” que é necessdrio adicionar o contacto da venue encontrada a
rede de contactos do agente, pois deste modo é agilizado o processo de booking (processo de
negociagdo de reserva de artista).

Para essa gestdo de contactos, existe a in-app “Network” que divide a rede de contactos do
utilizador entre vérias categorias (contactos de pessoas e contactos de organizacGes). Na
Figura 4 apresenta-se a interface desta in-app.



@Musicveyfb

Contactos

) Contactos Pessoas+ 1 Organizacbes 1 Favoritos+0

Quem Email  Favoritos

~  MyEntity Mmoo

Figura 4 — Exemplo da interface do “Network”

Os contactos contidos na network de um agente sdo usados pela in-app “Mailer”, na medida
em que, permite o envio de emails, para esses contactos. Para além de simplesmente
selecionar os contactos que devem receber o email, o agente pode segmentar os contactos,
de forma a tornar o processo eficiente e eficaz.

Desta forma, um agente consegue enviar centenas de emails para os contactos certos, com o
template certo. No inicio é possivel importar contactos automaticamente para que seja facil e
rapido comecar a utilizar as funcionalidades.

Todas estas ferramentas tém limitagdes dependendo do plano de pagamento do utilizador.
Por exemplo, limite de nimero de email didrios enviados com o “Mailer” ou limite no nimero
de contactos.

2.2.1 Arquitetura

A plataforma estd desenvolvida com o padrdo de arquitetura Model View Controller (MVC)
usando a framework CakePHP3. O lado do cliente (frontend) usa HTML, CSS e JS (Camada
Apresentacdo). O lado do servidor (backend) usa PHP (Camada Controlador) e MySQL
(Camada Modelo). Na Figura 5 apresenta-se uma representagdo da arquitetura da plataforma.

3 https://cakephp.org/




Internet

MusicVerb

—
Acede -

Base de Dados

Cliente Servidor

Plataforma

Figura 5 — Arquitetura da Plataforma
No lado esquerdo da nuvem temos o frontend e do lado direito o backend.

O cliente pode usar qualquer dispositivo para aceder a nuvem através de um navegador.
Através da nuvem acede ao servidor da plataforma que responde aos pedidos com as paginas
solicitadas. O servidor da plataforma estd suportado por uma base de dados.

2.3 Descricao do Problema
Nesta seccdo descrevem-se varios aspetos do problema e do projeto a resolver.

O conceito bdsico do problema a resolver por este projeto é o tempo consumido pelos
agentes na tarefa de procurar venues para os seus artistas. Os agentes gastam muito tempo
nesta procura e, por vezes, o conhecimento do agente limita a procura. A plataforma tem
todas as condigOes para ajudar a resolver estes problemas.

Desta forma, este projeto tem o propdsito de desenvolver um sistema que permite aos
agentes dos artistas encontrarem venues onde os artistas que representam devam atuar, de
forma rapida e eficaz.

Para concretizar este sistema ndo é necessario a utilizagdo de novas tecnologias. A adaptacgao
de abordagens existentes bem desenvolvidas e fiaveis é preferivel.

Para o primeiro objetivo é necessario fazer um levantamento do estado da arte para
identificar abordagens existentes de sistemas de recomendag¢do que possam ser adaptadas.

Para o segundo e terceiro objetivos adapta-se abordagens ja utilizadas na plataforma.

Do ponto de vista da Musicverb o sistema proposto é uma adi¢do as suas propostas de valor
para os seus clientes. Significa mais uma funcionalidade, que é adicionada a plataforma, que
serd vendida aos utilizadores subscritos (pagantes).

Este sistema também vai permitir a plataforma tornar a informacdo adquirida sobre venues
atil.
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Por outro lado, do ponto de vista dos clientes o sistema proposto vai ser uma ferramenta
muito Gtil na tarefa de procura de novas venues onde o artista que representa deva atuar.

Como esta tarefa faz parte das funcbes da sua profissdo, os agentes querem que seja facil
integrar o uso do sistema na sua procura e que esta integracdo reduza, de facto, o tempo
despendido na tarefa ou, pelo menos, que ajude a encontrar locais interessantes
desconhecidos.

De uma forma breve, pode-se resumir o problema do projeto na questdo “Onde deve o meu
artista atuar?”.

2.4 Analise de Valor
Nesta sec¢do é feita a analise de valor do projeto.

Nas subseccGes seguintes aborda-se os elementos do New Concept Development Model (NCD),
define-se os conceitos de valor, valor para o cliente e valor percebido pelo cliente; e,
finalmente, apresenta-se o modelo canvas com especial detalhe para as propostas de valor.
De seguida, apresenta-se uma rede de valor para ilustrar as interacdes entre os varios
intervenientes e o projeto. Por fim, aborda-se o processo hierarquico analitico.

2.4.1 Modelo de Desenvolvimento de um Novo Conceito

O modelo de desenvolvimento de um novo conceito de Peter Koen (New Concept
Development Model) (P. a Koen, 2004) tem cinco elementos chave: Geragdo e Enriquecimento
de Ideias, Selecdo de ldeias, Identificagdo de Oportunidades, Andlise de Oportunidades e
Defini¢do do Conceito. E possivel comegar no elemento Geragdo e Enriquecimento de Ideias
ou na ldentificagdo de Oportunidades para chegar a definicdo do conceito. Neste caso
comecou-se pela geracdo de ideias que é auxiliada pela cultura de colaboracdo que fomenta a
geracgdo de ideias inovadoras com envolvimento do business-executive champion (P. A. Koen
et al., 2002).

A ideia para este projeto (Elemento geracdo de ideias) surgiu a partir de uma reunido com o
supervisor sobre as necessidades dos agentes de artistas (o cliente). Chegou-se a conclusdo
gue os agentes precisavam de saber onde deveriam colocar o seu artista a atuar e a
plataforma tinha informacdo sobre venues que ndo estava a ser explorada. Assim definiu-se a
ideia de criar uma ferramenta que permitisse responder a esta necessidade, isto é, este
projeto.

Depois de se considerar varias alternativas, selecionou-se (Elemento sele¢do de ideias) a
elaboracdo de um sistema de exploragdo de venues implementando um sistema de
recomendacdo. Esta alternativa era a Unica que mostrava potencial para dar bons resultados,

pois existem mais de trinta mil venues na base de dados. Era fundamental que a ferramenta
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conseguisse filtrar toda essa informacdo, para apenas apresentar os resultados relevantes ao
cliente. Um sistema de recomendac¢do apresenta-se muito adequado, pois tem mostrado, ao
longo dos anos, que tem bom desempenho a filtrar informacdo e que pode ser integrado
numa plataforma web.

2.4.2 Valor

O agente de artistas (cliente) valoriza uma ferramenta que o ajuda nas suas fungdes
profissionais. A ferramenta proposta permite reduzir o tempo e custo de encontrar e explorar
novas venues, de uma forma conveniente. O cliente encontra novas venues onde pode ter a
oportunidade de colocar o seu artista a atuar.

Na Tabela 1 indicam-se os beneficios e sacrificios percebidos pelo cliente.

Tabela 1 — Beneficio e sacrificios do produto para o cliente

Beneficios Sacrificios

Reducdo Tempo Despendido | Preco

Aumento Oportunidades

Integragdo na Plataforma

Com esta ferramenta, o cliente consegue encontrar venues que, de outra forma, poderia ndo
encontrar e diminui o tempo despendido na execu¢do da tarefa de procura de venues. Isto
permite o aumento da taxa de conversdo de contactos em oportunidades de negdcio.

Por ultimo, o cliente terd o beneficio de ter todas as funcionalidades interligadas na
plataforma, facilitando a execugao de tarefas.
2.4.3 Modelo Canvas

Como esta ferramenta é apenas uma adi¢do as propostas de valor da Musicverb, decidiu-se
fazer o canvas no ponto de vista do projeto. O cliente considerado é o agente de artistas e a
proposta de valor é o sistema proposto e os seus beneficios. Na Figura 6 apresenta-se o
modelo canvas.
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The Business Model Canvas | ™voel Carlos Oliveira I—I

Key Partners Key Activities Value Propositions Customer Relationships Customer Segments
Amazon web services Desenvolvimento de software Sistema de exploragio de Self sevice Agentes de Artistas

) _ venues
Enriquecimento @ manutengio

Customer success support
da base de dados

Problema: Agentes de artistas
despendem muito tempo a
encontrar venues adequadas
aos artistas que representam,
por conhecimento limitado das
venues que existem em cada
mercado

Necessidade dos agentes
teram uma forma de encontrar
novas venues adeguadas

rapidamente
Key Resources Aumento da taxa de converséo Channels
X de contactos em oportunidades N

Equipamento de de negacio www.musicverb.com/mome

desenvolvimento de software

Base de dados de venues
Cost Structure Revenue Streams
Custos associados ao desenvolvimento de software Subscricio paga para ter acesso a todas as funcionalidades

Figura 6 — Modelo Canvas do projeto

Comegando da esquerda para a direita, o utilizador alvo do projeto sdo os agentes de artistas
(Customer Segment). Estes profissionais tém necessidade de terem ajuda informatica para
facilitar as suas tarefas de trabalho e encontrar oportunidades.

A relacdo com o cliente é feita através do supervisor na empresa. Este age como uma
interface com os clientes, na medida em que, levanta os requisitos com os clientes. O cliente
usa a plataforma autonomamente (self service) e existe apoio ao cliente para que possa usar a
plataforma corretamente e tomar o maximo partido de todas as funcionalidades.

O canal de comunicagado com o cliente é a plataforma em si.

Em relagdo as propostas de valor temos a implementacdo do sistema de exploragdo de venues
(produto).

Esta proposta de valor pretende resolver o problema de tempo despendido na procura de
venues pelos agentes de artistas. Esta ferramenta pode resultar em novas oportunidades de
negdcios para os clientes, de uma forma simples e rapida.

O produto inova no contexto da plataforma Musicverb (onde vai ser integrado), na medida em
que, preenche uma lacuna nas funcionalidades disponibilizadas pela plataforma.
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Tendo esta proposta de valor em mente, as atividades chave resumem-se ao desenvolvimento
do sistema e a manutencdo da base de dados. Enquanto os recursos chave e estrutura de
custos estdo relacionados com essa atividade (e.g. internet, ambiente de desenvolvimento...).

No que toca a receitas, este projeto tem como objetivo acrescentar uma funcionalidade a
proposta de valor da Musicverb para os seus clientes, portanto, as receitas estdo associadas a
isso. Na medida em que, a funcionalidade sera paga por acrescento, ao valor de subscricao do
cliente.

Finalmente, nas parcerias chave identifica-se a Amazon web services que aloja o servidor da
plataforma.

2.4.4 Rede de Valor

Este projeto apresenta uma rede de valor centrada no desenvolvimento da solugdo. Esta rede
de valor estd aplicada especificamente a este projeto.

Os intervenientes neste projeto sdo os Colaboradores, o Supervisor na Musicverb e a
Orientadora no ISEP.

As interacoes entre os participantes e o projeto formam uma rede de valor ilustrada na Figura
7.

1. Requisitos

-~ —

7. Produto

8. Pagamento
6. Solugao

2. Requisitos da Solugao ,~

3. Mockups

\ 5. Conhecimento de Sistemas de

4. Conhecimento do Dominio / \ Recomendagio e Escrita Técnica
e Plataforma / \

/ \

\

Figura 7 — Rede de valor do projeto
Na rede de valor percebe-se melhor de que forma o supervisor faz de interface com o cliente.

O supervisor levanta os requisitos do cliente que sdo usados na definicdo do problema a
resolver durante o projeto (ponto 1 e 2). Também desenha a interface grafica tendo em conta
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esses requisitos. Os rascunhos da interface grafica (mockups) resultantes sdo usados na
implementacdo da solugdo (ponto 3).

No desenvolvimento da solucdo, o projeto usa o conhecimento do dominio e da plataforma
dos colaboradores (ponto 4) e o conhecimento de sistemas de recomendacgao e escrita técnica
da orientadora (ponto 5).

Quando a solucao esta finalizada, esta é entregue ao supervisor e integrada com a plataforma
(ponto 6).

A plataforma (produto) é disponibilizada ao cliente que paga de acordo com o seu plano de
pagamento (ponto 7 e 8).
2.4.5 Processo Hierarquico Analitico

O processo hierarquico analitico (Analytic Hierarchy Process; AHP) ajuda a tomar uma decisdo
guando se tem de escolher entre varias alternativas, tendo em conta diferentes critérios, com
pesos diferentes.

O projeto ndo tem uma decisdo deste género para fazer. Mas pode-se considerar que o
cliente tem, quando escolhe uma plataforma para usar. Na sec¢do seguinte comparam-se os
varios concorrentes da Musicverb por varios aspetos que podem ser usados como critérios de
decisdo entre plataformas.

2.5 Estado da Arte em Abordagens Comerciais

Existem varias organizacdes a desenvolverem plataformas como a Musicverb. Estes sdo os
concorrentes da Musicverb. Poucos desses concorrentes disponibilizam a pesquisa de venues.

Na Tabela 2 as varias organiza¢Oes serdo comparadas pelos aspetos seguintes:
e Aplicagdo: refere-se as aplicagdes que disponibilizam;
e Network: refere-se a possibilidade dos utilizadores gerirem uma rede de contactos;

e Mailer: refere-se a possibilidade de enviar emails personalizados a outras pessoas
(mesmo que ndo estejam registadas nas respetivas plataformas);

e Pesquisa de venues: refere-se é a possibilidade de pesquisar venues;

e Licenca: refere-se ao facto das funcionalidades da plataforma sé ficarem disponiveis
apds a compra de uma licenga.
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Tabela 2 — Comparacao dos concorrentes da Musicverb

Plataforma Aplicagio | Network Mailer Pesquisa Licenga
de venues
Plataforma Sim Sim Nao Sim
web ,
@Musicverb E possivel usar
sem pagar,
com
http://www.musicverb.com/ limitacges
home/
Plataforma Sim Sim Sim Sim
Web com
Em aplicagdo
https://www.gigwell.com/ movel
Plataforma Sim Sim Sim Sim
Web
vip-booking.
http://www.vip-
booking.com/
Plataforma Sim Ndo Nao Sim
Web
overture
https://overturehg.com/
Plataforma Sim Sim N3o Sim
- Web com
System@©ne aplicacio
movel

http://www.bookingagencys

oftware.com/
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Plataforma Sim Nao Nao Sim
) Web com
beatswitch N
aplicacdo
https://www.beatswitch.co movel
m/
Plataforma Sim Sim Nao Sim
Web
@ ciGaroois
https://pro.gigatools.com/
Plataforma Sim Nao N3o Sim
. Web
details
http://www.detailsdetails.e
u/
Plataforma Nao Sim Sim Sim
. Web p |
- - possivel usar
INDIE?: MOVE sem pagar,
Apenas EUA com
limitagGes
https://www.indieonthemov
e.com/venues
Plataforma N3o Sim Sim Sim
Web ,
Apenas RU E possivel usar

venue

BLUE&GGREEN

http://www.venuefinder.co

m/music-venues/

sem pagar,
com
limitagGes

Todas as organizagGes disponibilizam uma plataforma web que permite, de alguma forma,

conectar o agente do artista e o organizador de eventos.

No que diz respeito a este projeto, as plataformas mais interessantes, por permitirem

pesquisar venues, sao:

e A VIP-Booking permite pesquisar venues por nome.

e A IndieOnTheMove usa uma abordagem colaborativa na qual os utilizadores da

plataforma comentam e avaliam as venues. Esta avaliacdo consiste na atribuicdo de 1
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a 5 estrelas (sendo 5 estrelas a melhor avaliagdo). Tem a limitacdo de apenas ter
informacao sobre venues nos Estados Unidos da América.

e AVenueFinder permite a pesquisa de venues por localizagdo (area e cidade) dentro do
Reino Unido.

e O Gigwell disponibiliza uma pesquisa de venues por localizacao, limitada por um raio a
volta da cidade escolhida. Também permite a pesquisa de venues por nome.

Pode-se concluir que o sistema proposto por este projeto é inovador, pois apenas um
concorrente (IndieOnTheMove) disponibiliza um sistema de recomendagdo de venues, o que
torna a plataforma Musicverb mais apelativa e diferenciadora.

2.6 Estado da Arte em Sistemas de Recomendacgao

Nesta seccdo define-se o que sdo sistemas de recomendacdo e descrevem-se varias
abordagens distintas de sistemas de recomendacdo. Por fim faz-se uma revisdao da literatura
sobre o tema.

2.6.1 Sistemas de Recomendacgao

Os sistemas de recomendac¢do sdo aplicagdes de software que determinam sugestdes de itens
a utilizadores (online) com o objetivo de ajudar no processo de decisdo. Tentam prever os
itens mais adequados ao utilizador, tendo em conta as suas preferéncias (Lu et al., 2015; Ricci
et al., 2011).

Sdo sistemas que usam opinides, acdes ou historial de membros de uma comunidade para
encontrar o conteudo mais relevante para cada utilizador.

Desde a publicagdo do primeiro artigo sobre esta drea, na década de 90, que tem vindo a
crescer em todos os aspetos. Principalmente nas varias aplicagGes praticas que tém obtido
resultados muito bons, como sugestdes de videos no Youtube ou de produtos na Amazon.
Estes sistemas de recomendagdo fazem um perfil para cada utilizador baseando-se nas agdes
passadas desse utilizador. Com base nisso, nas opinides da comunidade e na descricdao dos
itens o sistema determina itens com alta probabilidade de serem considerados relevantes
pelo utilizador (Lu et al., 2015).

E usual dividir sistemas de recomendacdo em trés tipos fundamentais: Baseado em Conteudo
(Content-based), Filtro Colaborativo (Collaborative-filtering) e Hibridos.

Os sistemas baseados em conteddo usam o historial de compras do utilizador para
recomendar itens semelhantes aos que o utilizador ja adquiriu no passado (Park et al., 2012).
Estes sistemas tém dificuldade em recomendar itens diferentes dos habitualmente comprados
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pelo utilizador (este problema é referido, na literatura, como “cold-start” (Schein et al., 2002)).
Na Figura 8 ilustra-se esta abordagem.

Tracks

Author: Artist 1
Genre: Rock

Likes

___Likes -

Recommend |

Author: Artist 1
Genre: Alternative Rock

User

Recomm:

Figura 8 — Exemplo de um Sistema de Recomendag¢do Baseado em Contetdo

Neste exemplo, os itens sdo tracks de musica. O utilizador gosta da musica A e B, entdo o
sistema recomenda a musica C, por ter o mesmo artista. Também recomenda a musica D, por
ter o mesmo género da musica A e B. Estas recomendacGes sdo feitas com base na descrigdo
dos itens.

Por outro lado, os sistemas de filtro colaborativo usam o historial de compras de utilizadores
com perfil semelhante ao do utilizador para propor novos itens. No entanto, esta técnica
revela dois problemas principais: o problema da escassez, uma vez que as avaliagdes dos
utilizadores sdo em nimero muito reduzido, comparadas com o nimero de itens disponiveis;
e o problema de escalabilidade, relacionado com o elevado niumero de produtos e clientes
(Sarwar et al., 2000). Na Figura 9 apresenta-se um exemplo desta abordagem.

Hey,
| ike tracks P, Q, R, S!

hen you should check out
track P!
7 ' A
]
i

. ¢

Figura 9 — Exemplo de um Sistema de Recomendagdo Colaborativo
Fonte: (Johnson, 2014)
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Neste exemplo, os itens sdo tracks de musica. O utilizador da esquerda gosta das musicas P, Q,
R e S. O utilizador da direita gosta as musicas Q, R, S e T. O algoritmo identifica a semelhanca
entre estes utilizadores (musicas Q, R e S) e produz as recomendacdes: o sistema recomenda a
musica P ao utilizador da direita e a musica T ao utilizador da esquerda.

Os sistemas hibridos juntam ambas as abordagens, de forma a colmatar as limitacdes de
ambas as abordagens (Ricci et al. , 2011). Existem outros tipos de sistema de recomendacao,
mais complexos, que foram desenvolvidos com o mesmo objetivo, como o uso de active
learning (Elahi, Ricci, & Rubens, 2016), abordagens fuzzy (Wu, Zhang, & Lu, 2015), context-
aware (Abbas, Zhang, & Khan, 2015), baseado em redes sociais (Lah et al., 2016), e
multicritério (L. Cui et al., 2016).

Percebe-se que é muito importante para os sistemas de recomendacdo conseguir calcular
semelhancas, quer seja entre itens ou entre utilizadores. A técnica mais simples e mais
conhecida de calcular similaridades é a distancia euclidiana (1), que determina a distancia
entre dois pontos/objetos (e.g. entre dois itens), num plano bidimensional.

T
Z[Xti - ’Ctj]2
t=1

Outra técnica muito utilizada é a distancia do cosseno (2), que mede o angulo entre dois

d(xi,xj) = (1)

vetores. Cada um desses vetores representa um objeto (e.g. um item).
(x-y)

T ——— 2
(] > 1y @)

cos(x,y) =

Pearson correlation (3) é também outra técnica utilizada para calcular similaridade que tenta
descobrir se existe uma relagdo linear entre dois registos (Ricci et al., 2011).
= 2ilxi =)y — y)
V2ilx — 02 3 — )?

Para comparac0es de vetores bindrio, a similaridade de jaccard (4) é muito utilizada.

Mll

] = (4)
Moy + Myo + My

(3)

Dados dois vetores binarios, com a mesma dimens3o, A e B. O M1 € o niumero de vezes onde
ambos os vetores tém o valor 1 na mesma posicdo do vetor. O Mo; € o nimero de vezes onde
o vetor Atem um 0 e o B tem um 1. Por outro lado, o0 M1 é o inverso do Mo; (A tem 1, B tem
0). As posicdes do vetor onde ambos tém o valor 0 sdo ignoradas.

Outro aspeto importante na implementagdao de um sistema de recomendacao é saber avalia-
lo. Existem vdrias fases de avaliagdo no processo de desenvolvimento de um sistema de
recomendacdo. A primeira fase consiste em executar diferentes algoritmos nos mesmos
dados e comparar o desempenho. A segunda fase consiste em perceber se as recomendagdes
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estdo a ser aceites pelos utilizadores, analisando os registos (logs) das a¢des dos utilizadores

(Ricci et al., 2011).

2.6.2 Revisdo Literaria

Nesta seccdo apresentam-se varios artigos relevantes que identificam as técnicas mais

utilizadas. Na Tabela 3 detalha-se os aspetos mais importantes dos artigos analisados para o
estado da arte e respetivas técnicas.

Tabela 3 — Revisdo Literdria em Sistemas de Recomendacgdo

Artigo

Resumo

Técnicas

Recommender system
application developments:
A survey (Lu et al., 2015)

Este artigo faz um estado da arte de
sistemas de recomendacdo por area (e-
gov, e-business, e-commerce, e-library, e-
learning, e-tourism, e-resource services,
and e-group ativities), e as técnicas mais
bem-sucedidas em cada area

Sistemas baseados em
Palavra-Chave,
Ontologias, Rede de
Crengas Bayesiana,
Fuzzy, Context-aware,
Redes sociais

A literature review and
classification of
recommender systems
research (Park et al., 2012)

Este artigo faz um estado da arte de
sistemas de recomendacdo, por area de
aplicagdo, baseado em artigos publicados
entre 2001 e 2010

Sistemas baseados em
Métodos Heuristicos,
k-NN, Regras de
Associacdo, Arvores de
Decisdo, Redes
Neuronais, Clustering

Recommender Systems
Handbook (Ricci et al.,
2011)

Este livro é um agregado de vdrios artigos
relevantes a sistemas de recomendagao.
Define o que sdo sistemas de
recomendacgdo e os seus tipos. Aborda
cada tipo e cada fase no desenvolvimento
de um sistema de recomendacgdo, em
grande detalhe

Arvores de Decisdo, k-
NN, Vector Space
Model e Naive Bayes,
Context-aware, Rede
social, Active learning,
Multicritério
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A novel multi-objective
evolutionary algorithm for
recommendation systems

(L. Cui et al., 2016)

Este artigo propde um algoritmo novo
que usa uma abordagem multicritério e
um algoritmo evolucionario para que
tenha em conta a diversidade e novidade
das recomendacgGes (em detrimento da
exatiddo). Obteve 69% de exatidao
usando o dataset Movielens com 100 000
avaliagGes de 943 utilizadores sobre 1682
filmes

Algoritmo
Evolucionario
Multiobjectivo
Probabilistico

(AEMOP)

An effective collaborative
movie recommender
system with cuckoo search
(Katarya & Verma, 2016)

Este artigo tenta aliviar o problema da
dimensionalidade e data sparsity usando
k-means e o algoritmo de otimizagdo de

clusters cuckoo search.

Este algoritmo foi avaliado usando o
dataset Movielens com 100 000
avaliagdes de 943 utilizadores sobre 1682
filmes e obteve um erro absoluto de 68%

K-means com
algoritmo de
otimizacao cuckoo
search

Research on recommender

system based on ontology

and genetic algorithm (Lv,
Hu, & Chen, 2016)

Tenta resolver o problema de cold-start e
sparcity usando dados relacionais num
dominio ontoldgico e usando um
algoritmo genérico para obter as
recomendacdes. Esta framework obteve
90% de exatiddo usando um dataset
ontolégico baseado no Movielens com
100 000 avaliagGes

Baseado em
Ontologias e Algoritmo
Genético (BOAG)

A hybrid fuzzy-based
personalized recommender
system for telecom
products/services (Zhang et
al., 2007)

Este artigo usa uma abordagem
colaborativa hibrida baseada em itens e
utilizadores, estruturando os dados com
técnicas fuzzy. Obteve um erro absoluto
de 78% usando o dataset Movielens com
100 000 avaliagdes de 943 utilizadores
sobre 1682 filmes

Fuzzy based k-NN
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An improved collaborative
filtering approach for
predicting cross-category
purchases based on binary
market basket data (Mild &
Reutterer, 2003)

Este artigo apresenta uma modificagdo a
abordagem colaborativa quando apenas
existe informagdo bindria sobre as
preferéncias do utilizador. Avaliam este
algoritmo usando 2441 transagdes de
clientes de entre 54 produtos. Cada
transagdo tem, pelo menos, 5 itens.
Obtém 26% de exatidao.

CFmod (Collaborative
Filtering Modification)

E-Commerce
Recommendation
Applications (Schafer et al.,
2001)

Faz um estado da arte de técnicas e
aplicacBes de sistemas de recomendagdo
na area de e-commerce.

k-NN, Redes
Bayesianas, Clustering,
Classificacdo, Regras
de Associacao

Collaboration Filtering
Recommendation
Optimization with User
Implicit Feedback (H. Cui &

Abordagem colaborativa hibrida entre
feedback explicito (e.g. avaliagBes) e
implicito (e.g. viu o filme). O algoritmo foi
testado com o dataset Movielens com
100 000 avaliagdes de 943 utilizadores
sobre 1682 filmes e usando a métrica

Sistema colaborativo
com o algoritmo HITS
(Hyperlink-Induced
Topic Search)

Zhu, 2014) grau de concordancia, definida para este
artigo.
Faz um estado da arte de varias
abordagens usadas para recomendar
A Survey of Music musicas, descrevendo vdrias abordagens
Recommendation Systems colaborativas e baseadas em contetdo.
and Future Perspectives Para além dessas, também refere k-NN

(Song, Dixon, & Pearce,
2012)

abordagens context-based e baseado nas
emocgdes das musicas. Para cada
abordagem, problemas e limitagdes sao
indicados.
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Collaborative Filtering
Descreve um sistema de recomendagdo
Recommender Systems In o i
. . de musicas colaborativo baseado em k-NN
Music Recommendation

avaliagGes feitas pelos utilizadores.
(Kuzelewska & Ducki, 2013)

Também é pertinente referenciar sistemas de recomendagao usados em plataformas na area
da musica.

No spotify é usada uma abordagem colaborativa, mas também uma abordagem baseada nas
tags das musicas, para ajudar o utilizador a descobrir novas musicas. Usam a técnica k-NN
(Johnson, 2014).

Outras plataformas como o Gnoosic* constroem um perfil do utilizador perguntando o que ele
gosta e ndo gosta. Depois, este perfil é usado para comparar com artistas e musicas
semelhantes aos gostos indicados.

Por outro lado, Allmusic® permite a descoberta de artistas, dlbuns e musicas por géneros, ou
estados de espirito, ou temas. Para isso usa a popularidade desses itens. Para além disso, tem
recomendacOes personalizadas ao utilizador, sendo que este tem de avaliar vdrios itens de
forma a obter recomendacdes.

A plataforma Pandora® usou uma abordagem diferente. Em vez de recorrer a algoritmos
computacionais, criou o Music Genome Program. No ambito deste projeto, uma equipa de
musicdlogos estudou milhares de musicas, descrevendo cada uma, usando 450 atributos
diferentes (Pandora Music, 2016). Com itens descritos de forma tdo detalhada, faz com que os
calculos de similaridade entre itens sejam muito significativos.

4 http://www.gnoosic.com/
5 http://www.allmusic.com/
6 https://www.pandora.com/
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3 Técnicas Existentes

Neste capitulo descrevem-se varias técnicas identificadas no estado da arte em sistemas de
recomendacdo, com mais detalhe técnico de forma a ser possivel perceber que técnicas
devem ser usadas e como se devem avaliar.

Quando se trabalha em sistemas de recomendacdo, o bom senso dita que se deve comecar
com a abordagem mais simples e so adicionar complexidade se o ganho de desempenho o
justificar (Ricci et al., 2011). Solu¢des mais complexas tendem a ndo obter resultados muito
melhores do que técnicas mais simples.

Irdo ser consideradas técnicas supervisionadas, em que os algoritmos aprendem com dados
previamente classificados tais como, k vizinhos-mais-préximos (k-NN), classificagdo, maquinas
de suporte vetorial (Support Vector Machines; SVM); e técnicas ndo-supervisionadas como,
clustering e regras de associagao.

3.1 k vizinhos-mais-proximos (k-NN)

A abordagem k vizinhos-mais-préximos (K Nearest Neighbor k-NN) é a técnica mais simples e
usada, com bom desempenho. Esta técnica determina os k itens mais semelhantes com base
numa métrica de proximidade ao item de referéncia (ver fung¢des (1), (2), (3) e (4)) (Ricci et al.,
2011). Na Figura 10 estd um exemplo da determinagdo dos vizinhos mais proximos com k
diferentes.
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Figura 10 — Exemplo da determinagdo dos k vizinhos mais préximos
Fonte: (Rodrigues, 2016a)

Esta técnica é facilmente modificada para se adaptar a uma grande variedade de dominios,
quer com dados numéricos, quer com dados categdricos.

3.2 Classificacao

Esta abordagem desenvolve um modelo, com base em dados de treino, que permite
identificar um item com uma classe objetivo. Algumas técnicas de classificacdo usadas sao:
Arvores de Decisdo, Redes Neuronais e Naive Bayes.

As Arvores de Decisdo constroem uma arvore (modelo) de forma a conseguir classificar um
item. Cada nd da arvore testa um atributo do item para decidir a classe apropriada. Um
algoritmo muito usado para a construgdo de arvores é o C4.5 (Quinlan, 1993). Esta técnica
adequa-se bem a dados categoricos.

As Redes Neuronais imitam a arquitetura do cérebro humano com nds conectados com
ligagdes pesadas. Os nds sdo chamados neurdnios e sdo dispostos em rede resultando numa
arquitetura com os nds interligados entre si, com pesos nas ligacdes. Uma arquitetura possivel
é exemplificada na Figura 11.

weights
inputs
Xp
activation
functon
X net input
- net.
I )
@

X activation
o e i

transfer

function

0.
X, I
" @ threshold

Figura 11 — Arquitetura de uma rede neuronal
Fonte: (Ricci et al., 2011)
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As Redes Neuronais precisam de muitos dados para serem treinadas e o modo como
classificam ndo é percetivel, € uma caixa negra. Iteracdo a iteracao, dependendo da saida da
rede e dos valores esperados os pesos da rede sdao adaptados. Os dados de entrada sdo os
varios atributos do item e o resultado é a classe a que o item pertence (Ricci et al., 2011).

Finalmente, a técnica Naive Bayes baseia-se na teoria Bayesiana para calcular probabilidades
condicionais. De forma a simplificar a férmula, assume-se que existe uma independéncia
probabilistica entre os atributos do item. Com este pressuposto, a probabilidade condicional é
calculada usando a seguinte férmula: P(A|b,c,d) = P(A|b) * P(A|c) * P(A|d)), lé-se
probabilidade de A dado b, ¢, d em que A é a classe objetivo e b, ¢, d sdo os atributos do item
(Ricci et al., 2011).

3.3 Maquinas de Suporte Vetorial

Desenvolvidas por Vapnik e colaboradores (Cortes & Vapnik, 1995), as maquinas de suporte
vetorial tém a capacidade de resolver problemas de classificacdo e regressdo. Os resultados
da aplicacdo desta técnica sdo compardveis aos obtidos por outras técnicas de aprendizagem,
como as redes neuronais, e em algumas tarefas até apresentam resultados superiores. As
SVM constroem um classificador de acordo com um conjunto de padrdes, por ele
identificados nos exemplos de treino, onde a classificacdo é conhecida. Considerando o
exemplo da Figura 12, nela existe um conjunto de classificadores lineares que separam duas
classes, mas apenas um (em destaque) que maximiza a margem de separac¢do (distancia da
instdncia mais préoxima ao hiperplano de separagdo das duas classes em questdo). O
hiperplano com margem maxima é chamado de hiperplano 6timo, que sera o objeto de busca
do treino do classificador (Gunn, 1998).

Margem .,

Figura 12 - Possiveis hiperplanos de separagao e hiperplano étimo

No entanto as amostras de dados nem sempre sdo linearmente separaveis. As fungdes de
Kernel das SVM tém a finalidade de projetar os vetores de caracteristicas de entrada num
espaco de caracteristicas de alta dimensao, para classificacdo de problemas que se encontram
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em espacos nao linearmente separaveis. Existem varios tipos de kernels que podem ser
usados, porém as funcdes de Kernel mais usadas sao as polinomiais, gaussiano e sigmoidal.

3.4 Clustering

Clustering ¢ uma técnica que procura particionar os dados em grupos. A técnica tenta
maximizar a distancia entre os grupos e minimizar a distancia entre os seus membros
(maximizar a semelhanca), cf. Figura 13. O algoritmo de clustering mais usado é o k-means.
Este algoritmo necessita que o numero k de clusters seja previamente especificado. Cada
cluster tem um centro (centroid) e um conjunto de pontos préximos a esse centroid. A
métrica de avaliacdo mais usada é a soma dos quadrados dos erros (Sum of Squared Error; SSE)
(Rodrigues, 2015a).

Maximizagado da

Minimizagao da distancia entre

distancia interna os clusters
entre pontos

Figura 13 — Exemplo da técnica de clustering
Fonte: (Rodrigues, 2015a)

3.5 Regras de Associacao

Esta técnica tem como objetivo inferir regras a partir dos dados. As regras geradas associam
dois itens que tendem a aparecer na mesma transagdo (co-ocorrer). As regras tomam o
formato A — B (Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993). Se os dados forem os historiais dos
utilizadores (em vez de transagdes), permite comparar os historiais e recomendar itens com
base na similaridade dos perfis.

As regras sao avaliadas com o suporte, confianca e interesse. O suporte refere-se a frequéncia
da co-ocorréncia dos itens. A confianca é a probabilidade dos itens antecedentes e
consequentes aparecerem na mesma transagdo. Por Ultimo, o interesse determina a for¢a da
regra (Rodrigues, 2015b).
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3.6 Avaliacao Sistema de Recomendacao

Os algoritmos usados no sistema de recomendacao devem ser avaliados.

Para avaliar os algoritmos divide-se os dados em dois conjuntos disjuntos: um de treino e um
de teste. Existem duas técnicas principais de fazer esta divisdo: validacao cruzada e holdout.

A validacdo cruzada parte o dataset em n partigdes. Uma particao é usada para teste e n-1
particGes sdo usadas para treino. Este processo é repetido n vezes, rodando a particdo de
teste (Ricci et al., 2011).

Na Figura 14 ilustra-se esse processo, sendo que o bloco a laranja é a particdo usada para
teste.

run |

run 2

run 3

run 4

] el [ ] ]

run 5

Figura 14 - Exemplo de validagdo cruzada usando 5 datasets
Fonte: (Lee et al., 2010)

A validagdo cruzada deve ser usada em pequenos conjuntos de dados. Para grandes conjuntos
de dados divide-se os dados em dois conjuntos: um conjunto de treino e um conjunto de teste.
Esta divisdo denomina-se holdout e, normalmente, o conjunto de treino recebe 2/3 dos dados,
sobrando 1/3 para teste (Rodrigues, 2016b).

Depois da divisdo dos dados, usa-se os dados de treino para fazer previsGes sobre os dados de
teste. Estas previsGes podem ser analisadas de forma a avaliar o algoritmo que as produziu.

Cada algoritmo pode usar técnicas diferentes, técnicas estas que tém métricas de avaliagao
diferentes, o que torna dificil comparar resultados de forma a determinar os melhores
algoritmos. Por isso, desenvolveu-se vdarias métricas com o objetivo de uniformizar os
resultados, para que possam ser comparaveis:

+» Accuracy (5): esta métrica calcula o racio entre as boas recomendag¢des obtidas
(num_gr) e o total de recomendagbes obtidas (num_tr). Permite perceber a

percentagem de boas recomendacgdes.

num_gr
accuracy = — = (5)
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+* Gr_Coverage (6): esta métrica calcula o racio entre as boas recomendag¢des obtidas
(num_gr) e o total de boas recomendacdes que seria possivel obter (num_tgr).

Permite perceber se o algoritmo consegue descobrir todas as boas recomendacdes.
num_gr

r_coverage = ———— 6

9 g num_tgr (6)
+» Mg_Coverage (7): esta métrica calcula o racio entre o numero de artistas que
receberam recomendac¢des (num_mg_r) e o numero de artistas total (num_mg).
Permite perceber se o algoritmo produziu as recomendac¢des para um grande nimero

de artistas.

_ num_mg_r
mg_coverage = um.myg (7)

Y/

< Tempo de execugdo por artista: tendo em conta que o sistema deve ser rdpido, esta é
uma métrica muito importante. Representa o tempo, em segundos, que o algoritmo
demora a obter recomendagdes para um artista.

Estas métricas ndo foram pensadas para serem usadas externamente, isto é, dificilmente se
fard comparacdes entre os algoritmos implementados, com algoritmos em algum artigo
cientifico. Para que isso fosse possivel, os algoritmos externos teriam de usar os mesmos
dados (ou muito parecidos), mas como os dados sdo propriedade da Musicverb, ndo estdo
publicos. Logo, estas métricas tém o objetivo de permitir a comparacdo de algoritmos
internamente. Sendo que, futuramente, um novo algoritmo de recomendacdo pode ser
implementado e, usando estas métricas, é possivel compara-lo com os ja existentes.

3.7 Discussao

Cada venue é descrita usando dados categéricos, por isso algumas técnicas ndo sao
adequadas a este tipo de dados, como por exemplo redes neuronais. Além disso, o tempo de
execucdo tem de cumprir os requisitos definidos (algoritmos que necessitem de saber o
artista de referéncia para obter recomendacbes podem ter tempos de execugdo elevados).
Devido a estes fatores, nem todas as técnicas vao ser implementadas e avaliadas. Outras
serdo implementadas e avaliadas, mas descartadas devido aos seus tempos de execugao
serem demasiado altos.

As técnicas que consigam ser adaptadas ao problema a resolver, com tempos de execugdo
apropriados, serdo avaliadas e comparadas usando os mesmos dados, de forma a identificar
as melhores técnicas para usar no sistema de recomendacéo.
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4 Design da Solucao

Neste capitulo apresenta-se a solugdo pensada e as suas alternativas.

Comega-se por analisar os requisitos identificando e descrevendo os varios casos de uso
associados aos objetivos propostos. De seguida descreve-se solucdo pensada e identificam-se
alternativas.

4.1 Analise de Requisitos

Os requisitos da solugdo sao definidos pelo Supervisor, como dito na rede de valor descrita na
sec¢do 2.4.4.

Os requisitos ndo funcionais sdo gerais a todos os casos de uso e sdo os seguintes:
» Desempenho: tempo de resposta (<20 segundos);
» Interface gréfica deve ser consistente com o resto da plataforma;
» Interface deve adaptar-se a lingua do utilizador (localizacdo);

Os requisitos funcionais estdo divididos pelos trés casos de uso ilustrados no diagrama da
Figura 15.

UC1. Obter Venues
Recomendadas

UC2. Adicionar Contacto
<<extend>>

Venue

UC3. Gestéao
Contactos Venues

Agente do Artista
Figura 15 — Diagrama de Casos de Uso
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O Unico utilizador que pode obter recomendacdes é o agente do artista, porque é necessario
o perfil do artista que representa. Depois de obter essas recomendacdes, o agente pode
adicionar o contacto de uma dessas venues. Posteriormente, o agente pode gerir os contactos
adicionados como uma nova categoria de contactos (i.e. separadamente dos restantes
contactos).
4.1.1 UC1 Obter Venues Recomendadas

<+ Ator principal
Agente do Artista

R/

< Partes interessadas e seus interesses

Agente do Artista: rapidez na obtencao das recomendag¢des com qualidade e que resultem em
novas oportunidades de negdcio.

%+ Pré-condigdes
O agente do artista estd autenticado e na pagina correta.
O agente estd subscrito a esta funcionalidade.
+ Pds-condigdes
Resultados apresentados.
«+» Cenario de sucesso principal (ou fluxo basico)

1. O agente do artista pede recomendagdes definindo um artista que representa e filtros.

2. O sistema determina as venues mais relevantes ao utilizador com base no artista
selecionado e os filtros.

3. O sistema apresenta as recomendagdes.
«+» Extensodes (ou fluxos alternativos)
*a. A qualquer momento o agente do artista pode sair da pagina.
e 0O caso de uso termina.
*b. A qualquer momento o agente pode alterar o artista selecionado ou a localizagao.

e O caso de uso reinicia (Passo 1).
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3a. O agente do artista pede mais resultados.
e O sistema obtém mais resultados (Passo 2) e apresentam-se os resultados (Passo 3).
+* Requisitos Especiais

Registar todos os pedidos de recomendacado na base de dados;

e Recomendagdes para os mesmos filtros deverao devolver os mesmos resultados.

4.1.2 UC2 Adicionar Contacto Venue
«»+ Ator principal
Agente do Artista
¢+ Partes interessadas e seus interesses

Agente do Artista: adiciona o contacto da venue para poder promover o seu artista ao
organizador de eventos da venue selecionada.

+» Pré-condigdes
O agente do artista esta autenticado.
O agente do artista selecionou uma venue usando o UC1.
+» Péds-condigdes
Contacto da venue adicionado a rede de contactos do agente do artista.
++ Cenario de sucesso principal (ou fluxo basico)
1. O agente do artista adiciona o contacto da venue.
2. O sistema adiciona o contacto da venue a rede de contactos do agente do artista.
+» Extensoes (ou fluxos alternativos)

*a. A qualquer momento o agente do artista pode sair da pagina.

e (O caso de uso termina.

4.1.3 UC3 Gestao Contactos Venues

R/

+* Ator principal
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Agente do Artista
++ Partes interessadas e seus interesses
Agente do Artista: gere os contactos das venues adicionados separadamente.
% Pré-condigGes
O agente do artista estd autenticado.
O agente do artista estd na “Network”.
% Pos-condigbes
Gestdo dos contactos concluida.
++» Cenario de sucesso principal (ou fluxo basico)
1. O agente do artista seleciona a categoria “Venues”.
2. O sistema apresenta os contactos adicionados sob essa categoria.
3. O agente gere os contactos.
+» Extensoes (ou fluxos alternativos)
*a. A qualquer momento o agente do artista pode sair da pagina.

e (O caso de uso termina.

4.2 Design da Solugao

A solucgdo esta dividida pelos elementos frontend e backend, seguindo o padrdao MVC.

Os componentes frontend sdo: componente Apresentagdo (engloba HTML e CSS) e

componente JavaScript (cédigo que altera o componente Apresentacdo do lado do cliente e

gue permite comunicar com o servidor).

Os componentes backend sdo: componente Controlador (recebe e processa os pedidos do

cliente de forma a enviar a resposta adequada), componente Biblioteca (contém classes que

auxiliam os outros componentes), componente Modelo (interage diretamente com a Base de

Dados), componente Base de Dados (estrutura de dados necessaria) e o componente Sistema

de Recomendacgdo (usa os dados na base de dados para recomendar venues).

Na Figura 16 ilustra-se a interagdo entre os componentes indicados.
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Figura 16 — Interagao entre Componentes

O componente Apresentacdo consiste em paginas web desenhadas pelo supervisor. Esta
interface grafica deve ser consistente com o resto da plataforma e deve permitir efetuar todas
as interagOes previstas com o utilizador (e.g. apresentacdo de resultados, introducdo de
dados...).

O componente JavaScript tem a responsabilidade de validar os dados introduzidos pelo
utilizador e fazer pedidos AJAX para o componente Controlador, de forma a atualizar o
componente Apresentagdo com a nova informagao, sem a necessidade de atualizar a pagina.

O componente Controlador recebe os pedidos do frontend e valida os dados. Processa o
pedido e responde com a informacgdo solicitada.

O componente Modelo representa a légica do negdcio, interage diretamente com os dados.
O componente Biblioteca contém classes auxiliares aos componentes Controlador e Modelo.
O componente Base de Dados refere-se a estrutura e armazenamento dos dados.

O componente Sistema de Recomendagdo é o maior foco deste projeto, pois é neste
componente que os algoritmos de recomendacao vao estar implementados.

Na seccdo seguinte descreve-se a solugao.
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4.2.1 Descrigao da Solugao

A solugdo consiste em integrar uma nova pesquisa, a pesquisa por venues, na plataforma,
usando um sistema de recomendacao. Esta nova funcionalidade estara no centro da nova in-
app “VenuesExplorer”.

Um utilizador que esteja autenticado como agente de um artista, define uma localizacdo e
escolhe um artista que representa. Quando seleciona um artista, as recomendacdes relativas
a esse artista sdo apresentadas. Esta apresentacdo mostra as venues recomendadas num
mapa interativo, tendo como referéncia a localizacao definida.

Pretende-se que os dados necessarios ao sistema de recomendacdo estejam guardados num
ficheiro RData. Isto facilita a transferéncia de dados entre os varios componentes do sistema
de recomendacdo. Desta forma, os dados pré-processados podem ser lidos sem ser necessario
gera-los novamente. Assim, a obtencdo das recomendacdes terd um tempo de resposta
menor e os dados podem ser atualizados periodicamente, para que os resultados se
mantenham relevantes e adequados as alteracdes nos perfis dos artistas.

O agente pode usar estas recomendacdes para chegar a uma venue do seu interesse. Quando
seleciona a venue, o agente pode despoletar a adicdo do contacto da venue a sua rede de
contactos através de uma funcionalidade prépria para este efeito.

Todas as ac¢Oes do utilizador executam o javascript que valida os filtros inseridos pelo
utilizador e fazem os pedidos necessarios, atualizando a pagina com a informacao recebida.

Em relagdo ao servidor, este estard preparado para receber os seguintes pedidos:
e Pedido pela pégina inicial da pesquisa de venues;
e Pedido das venues recomendadas tendo em conta os filtros;
e Pedido por mais recomendagdes;
e Pedido da adigdo do contacto da venue selecionada a rede de contactos do agente;
e Pedido da apresentagao e gestao dos contactos das venues.

Para responder a estes pedidos é necessario o suporte da base de dados. A base de dados
contém as tabelas seguintes:

e Tabela dos Logs: registos de acdes do utilizador;
e Tabela das Venues: informacgao sobre as venues;

e Dados processados RData: informag¢do usada para obter as recomendacgdes;
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e Tabela das Redes de Contactos: informacao sobre as redes de contactos do utilizador.

Felizmente é possivel reutilizar tabelas/métodos ja existentes na base de dados da plataforma
para registar as acOes do utilizador, para obter informagdes sobre venues, para adicionar o
contacto da venue a rede de contactos do agente e para gerir os contactos das venues.

Nas secc¢des seguintes especifica-se o que é necessario implementar em cada componente, de
acordo com a solugdo descrita.

4.2.2 Componente Apresentacao

Neste componente é necessdrio criar o ficheiro HTML para a pagina inicial do
“VenuesExplorer”.

E necessario ajustar a interface da “Network” de forma a acrescentar a categoria “Venues”.
Também é preciso ajustar a SideBar de forma a ter a nova categoria aninhada em “Network” e
uma hiperligacdo para a pégina inicial do “VenuesExplorer”.

A pdgina usada para criar um novo contacto tem de ser alterada para suportar o novo tipo de
contacto. Este novo tipo de contacto precisa de ter uma pdgina propria onde se consiga
visualizar toda a informacdo relativa a esse contacto, uma pégina de perfil.

Todos os textos devem ser adaptados a lingua do utilizador. As linguas suportadas sdo o
portugués e o inglés. Para fazer esta adaptacdo atualiza-se os ficheiros de traducdo da
plataforma.

4.2.3 Componente JavaScript

Neste componente é necessario implementar um ficheiro JS (venues_explorer.js) que ira estar
ativo na pagina da pesquisa por venues.

Por ultimo, é necessario fazer alteragdes ao ficheiro JS network.js, de forma a suportar a nova
categoria de contactos.

Assim, o venues_explorer.js suporta trés agcoes por parte do utilizador:
1. Pesquisar;
2. Carregar mais resultados;
3. Adicionar novo contacto.

Quando o utilizador define os filtros e pesquisa (Agdo 1), o javascript valida os filtros e faz o
pedido AJAX ao VenuesExplorerController, depois processa o resultado e adiciona marcadores

37



ao mapa com as recomendacdes obtidas. No diagrama de sequéncia da Figura 17 mostra-se o
fluxo desta acao.

VenuesExplorer VenuesE xplorerController

| 1: searchButtonOnClick Action( )

1.1: isin putValid{music_group_id, reference_geo_point)

1.2: createMap()

1.3: getRecommendations(reference_geo_point, music_group_id, num_displayed, num_to_display)

1.3.1: AJAX Request

1.3.2: Data

e ————

i 1.3.3. processData(data)

loop J

[Foreach venue]

1.3.3.1: insertMapMarker{ve nue)

1.3.4: showMap()

Figura 17 — Diagrama de Sequéncia da A¢do 1

Cada vez que o utilizador clica no botdo para pesquisa, o método searchButtonOnClickAction
é chamado. Este método valida os filtros (islnputValid) e instancia o mapa, depois, chama o
método getRecommendations. Este método faz o pedido AJAX ao VenuesExplorerController
de forma a obter as recomendacgdes relativas aos dados de entrada. Caso o pedido ndo seja
bem-sucedido é chamado o método recommendationErrorMessage que mostra uma
mensagem de erro adequada.

Se o pedido for bem-sucedido, o método getRecommendations chama o método processData
qgue processa os dados devolvidos pelo controlador, para que eles sejam usados pelo método
insertMapMarker. O método insertMapMarker recebe a informag¢do de uma venue e constroi
0 marcador com a posicdo no mapa (geografica) e a janela informativa respetiva. Por fim, o
mapa fica visivel na pagina.

Se existirem mais resultados para mostrar, o utilizador pode carregar mais resultados (Agdo 2).
Nesse caso, é chamado o loadMoreButtonOnClickAction. Este método valida os filtros
novamente e chama o método getRecommendations (seguindo o fluxo consequente; ponto
1.3).
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Em relagdo a ultima acdo (acdo 3), o fluxo é curto e estd ilustrado na Figura 18.

VenuesExplorer Ven uesE xplorerController

1: add VenueContactButtonOnClick Action()

1.1: recommende dVenue AddedAsContact{venue_id)

1.1.1: AJAX Request

Figura 18 — Diagrama de Sequéncia da Agdo 3

Quando o utilizador clica no botdo de adicionar o contacto de uma venue (presente na janela
informativa, respetiva), o método addVenueContactButtonOnClickAction é chamado. Este
método chama o método recommendedVenueAddedAsContacts que apenas faz um pedido
AJAX ao VenuesExplorerController. Ao mesmo tempo, o método
addVenueContactButtonOnClickAction abre uma nova pdgina no navegador do utilizador
onde ele deve colocar a informacdo sobre o novo contacto, concluindo a sua adicao.

4.2.4 Componente Controlador

Neste  componente  serd  necessario implementar um novo  controlador,
VenuesExplorerController, com a responsabilidade de tratar dos pedidos referentes ao
“VenuesExplorer”. Também é necessario acrescentar métodos ao controlador
VenuesController e alterar os controladores OrganizationsController, ProjectsController e
AjaxController.

No VenuesExplorerController sdo reutilizados os métodos do AppController (superclasse de
todos os controladores). Estes servem para registar as a¢des do utilizador na base de dados
(logs), validar sessGes e obter todos os artistas representados por um agente. Estes métodos
auxiliam o suporte das novas funcionalidades do “VenuesExplorer”.

O VenuesControler implementa a vista profile que cria a pagina de perfil de um contacto do
tipo venue.

Em relacdo ao OrganizationsController, ao ProjectsController e ao AjaxController sera
necessario alterar métodos existentes para suportar esse novo tipo de contacto.
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4.2.5 Componente Modelo

Neste componente é necessdrio adicionar métodos a classe Venue, que representa a
tabela “venues” da base de dados. Esta tabela contém toda a informacdao das venues.
Também sera necessario alterar métodos na classe AppModel (superclasse de todas as classes
modelo) e na classe Organization (representa a tabela “organizations” da base de dados que
contém informacdo sobre organizacdes). Estas alteracGes tém como objetivo suportar o novo
tipo de contacto.

4.2.6 Componente Biblioteca

Neste componente implementa-se um enumerador de forma a facilitar a adicdo de novos
tipos de contacto e reduzir a duplicacdo de cddigo. Também facilita a adicdo de novos
enumeradores no futuro.

4.2.7 Componente Base de Dados
Neste componente identifica-se uma tabela e trés views a usar e duas views a implementar.

A tabela venue é usada e é necessario acrescentar um novo campo: “is_contact”. A view
“v_event_music_groups_venues” tem dois novos campos: “EventDate” e “VenuelD”. Por
outro lado, as views “v_network contact venues” e “v_getVenueContactProfile” sao
implementadas para suportar o novo tipo de contacto. Por fim, as views
“v_music_group_genres” e “v_org_projects” sdo usadas, sem alteragdes.

As views “v_event_music_groups_venues”, “v_music_group_genres” e “v_org_projects” tém
os dados necessarios ao sistema de recomendacao.

A view “v_event_music_groups_venues” liga um grupo musical a um evento e a uma venue.
Logo, é possivel construir os perfis de atua¢des de cada artista, também é possivel obter a
localizagdo de uma venue a partir destes dados.

A view “v_music_group_genres” contém os géneros musicais de cada artista, o que permite
descrever cada artista pelos seus géneros musicais. Ligando a view
“v_event_music_groups_venues” é possivel inferir géneros musicais mais populares de cada
venue.

A view “v_org_projects” contém todos os artistas associados a organizacGes. Portanto, esses
artistas terao prioridade no sistema de recomendacao.
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4.2.

8 Fluxo dos Casos de Uso

Agora que ja se identificou os varios métodos a utilizar e implementar, é possivel apresentar

os diagramas de sequéncia concretos para se perceber o fluxo de cada caso de uso. Sendo que

o fluxo do UC3 ndo é necessario apresentar visto que as altera¢des sdo efetuadas apenas em

métodos existentes.

O UC1 comega com o agente a aceder a funcionalidade. Como apresentado na Figura 19, os

dados dos artistas (para que o agente possa escolher) sdo fornecidos no momento em que a

SearchVenuesController

Sislema de Recomendagdo

pagina é carregada.
Browser
T T
I 1
| |
| |
! 1:nde) }
1.3 return

.Q ________________________________________________________

|

|
2. geRecommendations{reference_geo_point, music_group_id, num_displayed, num_to_dispiay) }

;| 1.1: sUserValid user_id)

2 1.2 gefThe OrgProjcts)

S —

:| 2.1 Elnputvaid(music_group_id, reference_geo_point, num_displayed, num _to_display)

2 2.2 isUserValid (user _id)

T
|
|
|
|
\
|
\
\
|
\
\
\
|
\
\
|
\
\
|
\
|
\
|
\
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\

2 2.3 checkSessionAndOwnership(music_group_id, domain_id) |

|

\

|

24 exec{music_group_id, reference_geo_point, num_displayed, num_to_displa)

Y 1| S qJ

26 insertRecommendationRequestintoLogs(who, where, num_displayed, num_returned)

26.1: getUserNameAndidForL ogs()

J 2.6.2:insertintoLogs type, tile, description, user_id)

|
|
\
\
|
|
a 2.6.1.1: getReversedName(user_name) }
|
|
|
|
[
|
[

Figura 19 — Diagrama de sequéncia relativo ao UC1

Em seguida sdo validados os dados e a sessdo, seguindo-se a execu¢dao do sistema de

recomendacdo e registo da ac¢do, atualizando a pagina com os resultados.

Por ultimo, o UC2 inicia quando um utilizador quer adicionar o contacto de uma venue, Figura

20.
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Figura 20 — Diagrama de sequéncia relativa ao UC2

Depois de registar na base de dados a boa recomendacdo, redireciona-se o agente para a vista
“new_contact” do OrganizationsController que permite adicionar um novo contacto do tipo
venue a rede de contactos do utilizador.

4.2.9 Componente Sistema de Recomendagao

O sistema de recomendacgdo serd desenvolvido usando a linguagem R (versdo 3.2.3), pois é
uma linguagem de livre acesso com capacidade de explorar os dados, que disponibiliza
bibliotecas com a maioria dos algoritmos de Data Mining.

O sistema de recomendagdo divide-se em trés componentes: Dataloading, DataProcessing e
RecommenderSystem.

Os dois primeiros sdao executados periodicamente de forma a atualizar os dados utilizados
pelo terceiro. O RecommenderSystem é o componente que determina as recomendacgoes, a
pedido do componente Controlador.

Todos os componentes comunicam através de ficheiros RData que produzem com os
resultados. Na Figura 21 ilustra-se essa transferéncia de dados.
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Controller execytes with input

r
A Returns|Results processed_data.RData
0— DataProcessing  fC-----------

processed_data.RData

Figura 21 — Interacdo entre os Varios Componentes

Comecando pelo Dataloading, este componente carrega os dados necessarios da base de
dados (e.g., os dados de descricdo das venues) e escreve os resultados para o ficheiro
raw_data.RData. Na Figura 22 apresenta-se o diagrama de sequéncia deste componente.

Dataloading Functions.R

|
|
|
| 1:validateConfigValues{music_group_id, num_displayed, num_to_display, N, dist_limit, reference_geo_point, data_source, ar_support, ar_confidence, cf_treashold)

| ZDowbash) s DataBase R
3:init(data_base, data_source) }l:]
4:loadData(data_base) }
[at)

(i data_source = "mysql’]
4.1: dbConnect{user, password, dbname, localhost)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
4.2: dbGetQuery(query) |
I
I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
I

4.3: dbDisconnect()

4.4:read.csv(file)

5:save(raw_dala, file= "raw_data.RData")

Figura 22 — Diagrama de Sequéncia do componente Dataloading

O componente comeca por validar os dados de entrada, de seguida carrega os dados da base
de dados e, por fim, gera o ficheiro raw_data.RData.
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O segundo componente, DataProcessing, |é esse ficheiro e processa os dados, como se pode
observar no diagrama da Figura 23.

! 1: validateConfigValues(music_group_id, num_displayed, num_to_display, N, dist_limit, reference_geo_point, data_source, ar_support, ar_confidence, cf_treashold)

2: loadLibraries() EIL[]
gt
3 load("raw_data RData")
‘__| 4: DalaSets() [y
5 init(dist_limit, reference_geo_point, v_music_groups_genres, v_event_music_groups_venues)

6: loadAndProcessData()

W

6.2: processLocationF ield()

lloop
[Parallel foreach venue]

|
|
1
1
|
|
|
|
1
6.1: processPopularity() :
|
|
!
I
|
|
1
1

6.2.1: getCityAndCountry(id, Venuelocation) |

"

[foreach venue]
6.3.1: getTop3MusicGenreByVenue(music_groups_venues_genres_merged, venue_id)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
} 6.3 process Top3Genres()
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
i

Figura 23 — Diagrama de Sequéncia do componente DataProcessing (Parte 1)

O processamento dos dados passa por vdrias fases. Comeca por criar estruturas de dados
adequadas (datasets) para armazenar os dados processados. Depois usa esses datasets para
construir outras estruturas de dados, nhomeadamente a matriz binaria e as matrizes de
similaridades. Na Figura 24 ilustra-se essa parte do fluxo.

| 1: Collaborative FilteringAl gorithm( ) CollaborativeFileringAlgorihm R
2:init{music_groups_venues_data, music_group_id, cf_binary_matrix, N)

[N
m 21: superinitimusic_groups_venues_data, music_group id, N}
3: construetBinaryMatrix()

4: Collaborative FilteringUserBasedAlgorithm()

% CallaborativeFieringUserBasedAlgorthm R ‘

5:init{music_groups_venues_data, music_group_id, cf_binary_matrix, N)

y _w_

6: constructUserSimiarityMatrix()

|
|
|
|
|
|
|
|
|
o] }
[Nested loops| !

[l geLJaDnardSimi\ariry[%s.matrix[d ub_binary_matrix_users(i]),as.matrix(cf_ub_binary_matrix_users))

7: constructUserNeighbourshatri()

W

[Parallel foreach musicgroup]
71:qelTnpNSiq‘nilar\lemsByllem[d ub_inary_matrix_users_simiarity, mg_name, N)

z 8: save(processed_dala, file= "processed data RData")

:
"

——— e

Figura 24 — Diagrama de Sequéncia do componente DataProcessing (Parte 2)
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Por fim, os datasets processados sdo guardados no ficheiro processed_data.RData. Este
processamento é importante para que o sistema de recomendagdo consiga chegar
rapidamente a lista personalizada.

A geracdo das recomenda¢bes propriamente dita é feita pelo componente
RecommenderSystem, que usa uma abordagem hibrida. Tanto gera recomendacées baseadas
nas semelhancas entre os géneros musicais de um artista e os géneros musicais das venues
(baseadas em conteudo), como gera recomenda¢bes com base em semelhanca de perfis de
artistas (colaborativa).

Cada vez que um agente pede recomendagdes na plataforma este componente é executado.
Este componente recebe o indentificador do artista selecionado (music_group_id), o ponto
geografico de referéncia (reference_geo point), o nimero de resultados ja mostrados
(num_displayed) e o nimero de resultados que o sistema deve obter (hum_to_display).

O algoritmo a usar para a obtencdo das recomendacGes depende da aptiddo do artista. Esta
aptidao é determinada pelo tamanho do histdrico de atuacgdes, isto é, artistas que tenham um
historial de atua¢Oes superior a dois sdo elegiveis para usar a abordagem colaborativa. Por
outro lado, se o historial for mais pequeno, ou inexistente, é usada a abordagem baseada em
conteudo.

Na Figura 25 apresenta-se o diagrama de sequéncia do componente RecommenderSystem
onde se ilustra o fluxo quando o artista esta apto para usar a abordagem colaborativa.

RecommenderSystem Functions.R

1: validateConfigvalues(music group id, num displayed, num to display, N, dist limit, reference geo point, data source, ar support, & confidence, cf treashold)

»

2 loaL bt} B

i

'

3:load("processed_data.RData")
4: getMusicGroupProfile(music_groups venues year data, music_group_id, with year)
L—J 4.1: processEventDate(data)
5: ColaborativeF leringL ;
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, CollaborativeFilteringUserBasedAlgorithm R ‘

6:int(music_groups_venues_dala, music_group_id, cf binary matrix, N)

7: setCfbUsersSimilarityMatrix(cf_ub users_similarity matrix)

B: selCflbBinaryMatrixUsersNeighbours(cf ub_binary_matrix users neighbours)

4: gelRecommendVenuesivenues _dala, music_group_profile, music_groups venes year dala)

ly v v v |

g
2
=

[foreach music_group]
9.1: geMusicGroupProfile(music_groups_venues year data, mg id, with year)
»

10: fiterGeoPointDistanceT oReference(al_recommended, items, dist_imit, reference_geo_point)

1

loop

[Parallel foreach venue|

10.1: gelDistanceBetweenGeoPaints(reference_gea point, venue gea_point)

10.1.1: distHaversine(geo point 1, geo point 2)

Figura 25 — Diagrama de Sequéncia do componente RecommenderSystem (Apto)
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Este componente comega como os outros, a validar os dados de entrada e a carregar
bibliotecas. Depois disso carrega os dados processados e obtém o perfil do artista (historial de
atuagGes).

Se o artista estiver apto para o algoritmo colaborativo (CFUB), usa-se esse algoritmo para
obter recomendacgdes. Se o artista ndo estiver apto ou, mesmo estando apto, o algoritmo
colaborativo ndo conseguiu obter recomendacdes, aplica-se o algoritmo baseado em
conteudo (PKNN). A Figura 26 ilustra o fluxo quando isso acontece.

RecommenderSystem Funcions R

| 1: validateConfigValues(music group id, num displayed, num fo display, N, dist limit, reference geo point, data source, ar support, ar confidence, cf treashold)

2 loadLibraries()

a 3 load("processed data.RDatg'")
4: gethusicGroupGenes(y. Music groups_Qenres, music, group i)

6: DomainSpecific KNNAlorihm() DonarpedickNgoilmR

7. inifvenues data, music group i, N N

a 5: processE ventDate(data)

7.1: super.ni{music_groups_ venues_dala, music_group_id, N)

8 gelRecommendVenuss(music group profle) T

I
9 fiterGaoPointDistance ToReferencelall recommended ftems, dist limil reference geo poinf)

= —¥ __ Yy ¥

loop

[Peraliel foraach verue]

a 9.1: gelDistanceBebweenGeoPoints{eference geo_point, venue g0 painl)

§.1.1: distHaversinegea point 1, geo point 2)

Figura 26 — Diagrama de Sequéncia do componente RecommenderSystem (Ndo Apto)

De qualquer forma, no final a lista de recomendagdes obtida é filtrada tendo em conta o
ponto geografico de referéncia. As recomendacBes que sobrevivem a este filtro sdo
devolvidas para o controlador.

4.2.10 Arquitetura

Nesta seccdo descreve-se a arquitetura da solugdo recorrendo a um diagrama de
componentes, semelhante ao apresentado no inicio da seccdo 4.2.

Relembrando, a solucdo divide-se entre os componentes frontend e backend. Os
componentes Apresentacdo e Javascript sdo frontend. Os componentes Controlador, Modelo,
Biblioteca, Base de dados e sistema de recomendacao sao backend.

Depois das descricdes de cada componente, ao longo da seccdo 4.2, é possivel detalhar a
interacdo entre cada componente de forma mais concreta (em relagdo ao que foi feito na
Figura 16). Na Figura 27 apresenta-se o diagrama de arquitetura.
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Figura 27 — Diagrama de Arquitetura

O diagrama esta dividido nos componentes frontend e backend. Cada componente
identificado estd presente no diagrama. Os componentes estdo divididos nas suas partes
relevantes para o projeto.

No componente Apresenta¢do indicam-se as vistas identificadas na sec¢do 4.2.2. Com esta
granularidade é possivel perceber que ficheiros JS estdo ativos em cada vista. Também se
observa que controladores carregam cada vista.

Na sec¢do 4.2.3 identificou-se os ficheiros JS relevantes. Na imagem estdo identificados os
controladores que recebem pedidos AJAX de cada um desses ficheiros.
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No componente Controlador é apresentado o diagrama de classes, no qual AppController é a
superclasse de todas as outras classes. Tendo em conta que este € um dos componentes
centrais do fluxo dos casos de uso, existem ligacdes a todos os outros componentes.

Segue-se o componente Modelo que também tem um diagrama de classes. Esta tem a
superclasse AppModel, superclasse para todos os modelos.

Tanto o componente Controlador como o componente Modelo usam o componente
Biblioteca, para auxiliar no suporte dos vdrios tipos de contacto. O diagrama de classes do
componente Biblioteca indica uma superclasse para todos os enumeradores BasicEnum e a
sua subclasse ContactTypeEnum.

Em relagdo ao componente Base de Dados, apresenta-se as varias tabelas e views relevantes.
Percebe-se que as views sdo carregadas diretamente pelos componentes controlador e
sistema de recomendacdo, por outro lado, as tabelas sdo geridas pelas classes Modelo
respetivas.

Por fim, o componente sistema de recomendacdo mostra a interacdo do seu componente
Dataloading com a base de dados, que permite a entrada dos dados, e mostra a interagdo
entre o seu componente RecommenderSystem com o VenuesExplorerController, que
representa a saida das recomendacdes.
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5 Implementacgao

Neste capitulo descreve-se a implementacdo da solucdo pensada no capitulo anterior.

Nas proximas seccOes ilustra-se as alteragOes feitas ao componente Apresentacao e descreve-
se, detalhadamente, a implementacdo do sistema de recomendac¢do, o grande foco deste
projeto.

Tendo em conta as descricGes presentes no capitulo anterior e o facto de ndo ser permitida a
publicacdo de cddigo, considera-se que os componentes Javascript, Controlador, Modelo,
Biblioteca e Base de Dados estdo suficientemente descritos. Logo, ndo serdo abordados em
mais detalhe.

5.1 Componente Apresentacao

Nesta seccdo apresenta-se as adicOes/alteraces que foram feitas ao componente
Apresentacdo. Este é o componente mais suscetivel a alteragdes no futuro.

5.1.1 Pagina inicial do VenuesExplorer

Esta pdgina, ilustrada na Figura 28, contém os campos necessarios para a defini¢cdo dos filtros
e um botdo para iniciar a pesquisa.
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Figura 28 — Exemplo da pagina inicial do VenuesExplorer apds uma pesquisa

Apds uma pesquisa, 0 mapa aparece por baixo contendo os marcadores das venues
recomendadas. No caso de ndo estarem todas apresentadas, o botdo para mostrar mais é

apresentado. Por fim, uma pequena mensagem é colocada no fundo da pagina com o tempo
gue demorou a obter as recomendagdes.

O agente pode selecionar um marcador para obter mais informacdo sobre cada venue
recomendada.

5.1.2 Pagina inicial da Network

Esta pagina teve uma nova aba acrescentada: Locais. Na Figura 29 apresenta-se um exemplo
contendo trés contactos adicionados para teste.
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@ Musicverb
Contactos

m Hovlowa) [

&) Contactos

Quem Email  Favoritos

Kursaal ursal_teste@gmailcom

testel

venueteste coisoteste@gmail.com

Figura 29 — Exemplo da aba Venues da Network

5.1.3 Pagina de adigao de novo contacto

Esta pagina acolheu um novo formuldrio para adicionar contactos do tipo venue. Este novo
formulario estd apresentado na Figura 30.

Musicver

beta

Novo Contacto Guardar

Local

Figura 30 — Novo formuldrio para adicionar um novo contacto do tipo venue

Para adicionar um novo contacto é apenas necessario o nome e email do contacto.
Posteriormente, na pagina do perfil do contacto é possivel acrescentar mais dados.
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5.1.4 Pagina do perfil de um contacto de uma venue

Esta pdgina foi adaptada do perfil de um contacto do tipo Organiza¢do. Como se pode ver na
Figura 31, é possivel acrescentar um nimero de telemdvel, uma imagem e vdrias tags que sdo
tidas em conta na segmentacao dos contactos, na Network.

()Musicverb PESQUISE AQUI PC
beta
o o
Detalhes Apagar Editar
Instrumentos, Géneros Musicais, Fungdes e Paises

Kursaal
kursall_teste@gmail.com Ainda ndo foram enviados emails.

911040404

Figura 31 — Exemplo do perfil de um contacto do tipo venue

Também é possivel observar um histérico dos Ultimos emails enviados a este contacto.

5.1.5 Barra Lateral

A alteragdo a barra lateral esta ilustrada nas imagens anteriores, nesta seccdo. O Explore é
desdobrado em Explore para Artistas e Locais, e a Network recebe um novo submenu Locais.
5.1.6 Localizacao

As novas paginas e alteracdo a paginas ja existentes criaram a necessidade de suportar a
traducdo de novas frases. Na Tabela 4 apresenta-se todas as novas frases e respetivas
tradugdes.
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Tabela 4 — Tabela das Novas Tradugdes

Frase Em Inglés Em Portugués
Search Search Pesquisar
Input Invalid! Input Invalid! Dados de entrada invalidos!

Add To Contacts

Add To Contacts

Adicionar aos Contactos

seconds

seconds

segundos

Results Processed In

Results Processed In

Resultados processados em

No Recommendations Found
For The Given Location!

No Recommendations Found
For The Given Location!

N3do foram encontradas
recomendacbes para essa
localizacgdo!

No Recommendations
Found!

No Recommendations
Found!

N3o foram encontradas
recomendacdes!

Search Venues

Search Contacts...

Pesquisar Contatos...

Venues

Venues

Locais

Venue

Venue

Local

Artists and Venues

Explore Artists and Venues

Navegue Artistas e Locais

Artists

Artists

Artistas

5.2 Componente Sistema de Recomendacao

Nesta seccdao descreve-se a implementacdao do sistema de recomendag¢dao. A principal
incégnita em relagdo ao sistema era quais os algoritmos que se deveriam usar, tanto na
abordagem colaborativa, como na abordagem baseado em conteuddo. Foram implementados
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e testados vdrios algoritmos. Por fim, dois foram selecionados: um algoritmo colaborativo
baseado nos perfis dos artistas (CFUB) e uma adaptac¢do do algoritmo k-NN para este dominio
especifico (PKNN). O processo de sele¢cdo de algoritmos e os resultados de cada um serdo
apresentados no capitulo 6.

Nas seccOes seguintes apresenta-se as varidaveis presentes no ficheiro de configuracdo do
sistema de recomendacdo, a origem dos dados, o processamento feito sobre eles, a forma
como sdo usados para obter recomendacdo, e, por fim, descrevem-se os dois algoritmos
selecionados.

5.2.1 Configuracao

O sistema de recomendagdo tem varios aspetos que podem ser configurados, antes da
execucdo de qualquer componente. Na Tabela 5 apresenta-se todas as varidveis que podem
ser alteradas.

Tabela 5 — Varidveis configuraveis

Variaveis Descricao Valor Por
Omissao

|”

data_source | Local onde o sistema ird carregar dos dados. Valores possiveis: | “mysq

IM

“csv” ou “mysq

N Valor usado para limitar o nimero de venues que cada 500
algoritmo retorna. E o top-n que cada algoritmo deve retornar.

cf_treashold | Valor que determina se o historial de atuagGes é suficiente 2
para que o artista esteja apto para a abordagem colaborativa.

dist_limit Raio da circunferéncia desenhada a volta do ponto geografico 2500
de referéncia. Usado para filtrar por localizacdo.

Estas varidveis fardo mais sentido ao longo das préximas secgoes.

5.2.2 Exploracao dos Dados

O ponto de partida para a implementac¢do do sistema de recomendacao é perceber que dados
estdo disponiveis e o que é possivel fazer com eles.

Na seccdo 4.2.7 foram identificadas as views “v_event_music_groups_venues”,
“v_music_group_genres” e “v_org_projects”. Estas views contém a informacdo mais
adequada para o sistema de recomendacao.
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Aview “v_event_music_groups_venues” conecta um artista a todas as venues onde ele ja

atuou. O que permite descrever um evento. Na Tabela 6 identifica-se e descreve-se,

sucintamente, os campos carregados (relevantes) dessa view.

Tabela 6 — Campos obtidos da view “v_event_music_groups_venues”

Campos

Descricao

MusicGrouplD

Identificador do artista (numérico)

VenuelD Identificador da venue (numérico)
geo_point Ponto geografico da localizagdo da venue (lat, long)
EventDate Data do evento (timestamp)

Portanto, esta view descreve um evento, ligando um artista (MusicGrouplD) a uma venue
(VenuelD), numa data (EventDate) e num lugar (geo_point). Estes dados permitem ndo sé
descrever uma venue, como deduzir o historial de atuagdes de um artista.

Esta view tem mais de um milhdo de registos e, originalmente, 16 campos. A Figura 32 ilustra
as sete localizagdes de venues (de mais de doze mil localizagdes diferentes) mais populares,

presentes nos dados.

10000
Il

8000
L

6000
L

Number of Events

4000

2000

Number of Events by Venue Locations

o J

London, United Kingdom Berlin, Germany

Toronto, Canada

Paris, France Manchester, United Kingdom New York, United States Los Angeles, United States

Figura 32 — Numero de eventos das sete localizagdes de venues mais populares

Observa-se um grande dominio de venues britanicas e americanas, com especial ateng¢ao para

venues londrinas com perto de dez mil eventos.
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Em relacdo a localizagdo dos artistas em si, a Figura 33 ilustra os dez paises de origem de
artistas (de mais de trinta paises diferentes) mais populares.

Number of Events by Music Group Locations

60000
|

60000
L

Number of Events
40000
L

20000
L

s e e e

Urited States United Kingcom Germany France Japan Sweden Canada Netherlands Finlanc lialy

Figura 33 — NUmero de eventos dos dez paises de origem mais populares entre artistas

Neste grafico percebe-se, claramente, o nimero esmagador de artistas com a localizagdo de
origem nos Estados Unidos, perto de oitenta mil. O segundo pais mais popular é o Reino
Unido com menos de metade.

Relacionando os dois graficos anteriores, é interessante observar que existem muitos artistas
sedeados nos Estados Unidos, mas existem mais atuag¢des no Reino Unido.

Outro aspeto muito relevante para o projeto é perceber a distribuicdo dos eventos por ano,
isto é, identificar os anos mais populares de eventos presentes nos dados. A Figura 34
apresenta esse grafico.

Number of Events by Year
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100000
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50000
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2014 2015 2016 2017

Figura 34 — NUmero de eventos registados, por ano
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Este grafico indica que os eventos presentes na view sdo dos anos 2014 a 2017, sendo que o
numero de eventos de 2017 sdo muito residuais (menos de 100). Deduz-se que a obtencdo de
dados foi efetuada, principalmente, nos anos de 2014 e 2015.

Avancando para a view “v_music_group_genres” (Tabela 7), esta associa géneros musicais a
um artista.

Tabela 7 — Campos obtidos da view “v_music_group_genres”

Campos Descricao

MusicGrouplD | Identificador do artista (numérico)

Genre Género musical (texto)

Um artista pode ter um ou mais géneros musicais. Estes dados permitem completar a
descricdo do perfil de um artista.

Esta view tem mais de 226 mil registos, e originalmente 4 campos. A Figura 35 ilustra os
quinze géneros musicais (de mais de trezentos géneros diferentes) mais populares.

Music Genre Popularity
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Jazz Hardcore Electronica Indie rock Techno Punkrock  Death metel  Black metal Hip Hop Funk Aternative rock  Blues Hard rock Electro Reggae

Figura 35 — Popularidade de géneros musicais entre os artistas

Observa-se uma distribuicdo algo uniforme com os géneros Hardcore e Jazz a isolarem-se na
lideranca dos géneros mais populares.
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Com estas duas views é possivel descrever venues e artistas, e até obter histdricos de
atuacdes. Nao existe informacao sobre avaliacdes quer de venues, quer de artistas, e, a maior
parte dos campos sado categdricos. Estes fatores limitam o niumero de algoritmos adequados.

Por fim, a view “v_org_projects”. Desta view é apenas obtido um campo: “key” (numérico),
gue representa o identificador de um artista.

Os artistas presentes nesta view estdo associados a organizacbes, por isso, sdo mais
suscetiveis a serem usados no sistema de recomendacdo, logo, devem ser inseridos na lista de
artistas aptos para a abordagem colaborativa.

A seccdo seguinte aborda o processamento dos dados descritos nesta secgao.

5.2.3 Processamento dos Dados

Esta seccdo descreve o processamento e transformacao aplicada aos dados. Sdo produzidos
trés datasets: venues_data, music_group_venues_data e v_music_group_genres.

Em primeiro lugar, os dados obtidos das trés views sdo limpos. Sdo removidos registos que
ndo tenham todos os valores, ou que tenham valores invalidos.

De seguida inicia-se a producdo do primeiro dataset: venues_data. Os campos VenuelD e
geo_point sdo reutilizados.

Agregando as views “v_event_music_groups_venues” e “v_music_group_genres” (usando o
MusicGrouplD) é possivel associar géneros musicais a venues. Isto permite uma descri¢do
melhorada de cada venue. Esta associagdo justifica-se com conhecimento de dominio que
mostra que venues tendem a especializar-se num conjunto de géneros musicais (e.g., Hard
Club tende a ter eventos de rock e a Casa da Musica tende a ter eventos de musica classica).

Mas uma venue pode ter eventos de um conjunto géneros musicais muito alargado, por isso é
necessdario determinar o nimero de géneros mais adequado a associar a cada venue. Para
determinar este valor, calculou-se o nimero de género musicais diferentes, por venue. Depois,
obteve-se a mediana desses valores. Usou-se a mediana em detrimento da média, pois a
mediana tem em conta a distribui¢cdo probabilistica e € menos influenciada por outliers.

O valor da mediana obtida foi 3, portanto, trés novos campos foram adicionados ao dataset
venues_data com os trés géneros musicais mais populares/frequentes para cada venue.

Para concluir o processamento deste dataset e aproveitando os calculos de frequéncia
efetuados, acrescentou-se um novo campo: popularidade. Este campo representa o nimero
de vezes que uma venue esta associada a um evento, isto é, o nimero de vezes que uma
venue aparece nos dados. Venues com popularidade de 1 sdo removidos para reduzir o
tamanho do dataset.
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Assim, a Tabela 8 resume o dataset venues_data.

Tabela 8 — Dataset venues_data

Campos Descri¢ao
VenuelD Identificador da venue (numérico)
geo_point Ponto geografico da localizagdo da venue (lat, long)

VenueGenre_1 | Género musical mais frequente (texto)

VenueGenre_2 | Segundo género musical mais frequente (texto)

VenueGenre_3 | Terceiro género musical mais frequente (texto)

Popularity Numero de vezes que a venue aprece nos dados (numérico)

Avangando para o dataset music_group_venues_data, este contém a informagdo das
“transagdes”, isto é, informacdo das atua¢des dos artistas. A Tabela 9 descreve os seus
campos.

Tabela 9 — Dataset music_group_venues_data

Campos Descricao

MusicGrouplD | Identificador do artista (humérico)

VenuelD Identificador da venue (numérico)

EventDate Data do evento (timestamp)

Como se pode ver, é um subconjunto da view original. Este dataset possui os historiais de
atuagdes dos artistas.
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O ultimo dataset, v_music_group_genres, é a view “v_music_group_genres” limpa, sem mais
alteracdes. Este dataset é usado para descrever um artista pelos seus géneros musicais.

O carregamento das views é feito pelo componente Dataloading. O posterior processamento
é efetuado pelo componente DataProcessing.

Estes dois componentes podem, entdo, ser executados periodicamente, atualizando os trés
datasets, de forma a manter os resultados do sistema de recomendacdo adequados e validos.

5.2.4 Sistema de Recomendagao

Nesta seccdo aborda-se a parte do sistema de recomendacdo que, de facto, obtém as
recomendacdOes. Corresponde ao componente RecommenderSystem que é executado pelo
componente Controlador com os filtros definidos pelo agente.

Relembrando o que foi dito na seccdo 4.2.9, esses filtros (music_group id e
reference_geo_point) e a informacdo sobre o estado das recomendacGes (num_displayed e
num_to_display) vdo validados.

Depois o algoritmo a usar baseia-se na aptidao do artista. O artista esta apto se o tamanho do
seu historial de atuagdes for superior ao valor configuravel cf_threashold. Se estiver apto, usa-
se o CFUB. Caso ndo esteja, usa-se o PKNN. De qualquer forma, no final, a lista intermédia de
venues a recomendar (tamanho determinado pelo valor configuravel N) é filtrada, usando o
reference_geo_point e o valor configuravel dist_limit. A equagdo usada para calcular a
distancia entre dois pontos geogréficos é a distancia de haversine’.

Devido a este filtro por localizagdo, é necessario que os algoritmos devolvam um elevado
numero de recomendagdes, para que seja menos provavel que o filtro exclua todas as
recomendacgdes.

Por fim, usando os valores num_displayed e num_to_display, o sistema retorna os resultados
pedidos.

Nas seccGes seguintes descreve-se tanto o algoritmo PKNN como o CFUB. Para permitir uma
melhor compreensdo, serdo apresentados exemplos baseados em datasets de exemplo,
descritos na proxima secgdo.

5.2.5 Dados Exemplo

Nesta seccdo apresenta-se um exemplo para cada um dos trés datasets, descritos
anteriormente: venues_data, music_group_venues_data e v_music_group_genres.

7 http://wordpress.mrreid.org/2011/12/20/haversine-formula/
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Comecando pelo dataset venues_data, Tabela 10.

Tabela 10 — Exemplo do dataset venues_data

VenuelD | geo_point | VenueGenre_1 VenueGenre_2 VenueGenre_3 | Popularity
1305 40, -8 Rock Rock Alternativo Metal
1306 38,10 Musica Cl3ssica Pop Rock Classico
1307 42, -4 Rock and Roll Heavy Metal Rock Classico

O dataset music_group_venues_data tem o exemplo apresentado na Tabela 11.

Tabela 11 — Exemplo do dataset music_group_venues_data

MusicGrouplID VenuelD EventDate
1 1307 02/12/2014 15:00:00
2 1306 02/10/2015 18:00:00
2 1307 02/12/2014 17:00:00
3 1305 20/01/2014 20:00:00
3 1307 20/01/2015 19:30:00

Por ultimo, o dataset v_music_group_genres esta na Tabela 12.

Tabela 12 — Exemplo do dataset v_music_group _genres

MusicGrouplD Genre
1 Heavy Metal
2 Rock Classico
2 Rock and Roll
3 Rock
3 Rock Alternativo

Os exemplos apresentados nas sec¢des seguintes vao ter em conta estes exemplos.




5.2.6 Personalized k-NN

Este algoritmo baseia-se nos principios do algoritmo k-NN e tem como objetivo recomendar
venues usando apenas o dataset venues_data, isto é, sem necessitar das “transacdes”. Logo, é
uma abordagem baseada em conteudo, isto é, baseado na descricdo dos itens, neste caso
venues. Como se observou na Tabela 8, os campos que descrevem uma venue sao categoricos
(géneros musicais), portanto, o tdo importante calculo de similaridade (de forma a determinar
as n venues mais semelhantes) assenta-se na comparacao de strings.

Como este algoritmo tem o objetivo de ndo necessitar de histéricos de atuacdes dos artistas,
o perfil de um artista é, entdo, definido pelos seus géneros musicais (obtidos a partir do
dataset v_music_group genres). Nesse caso, os campos relevantes, para o calculo da
similaridade, sdo os géneros musicais das venues. Tendo em conta que cada venue tem 3

géneros musicais, a similaridade maxima é 3.

Para determinar as n venues mais semelhantes ao perfil de um artista, é necessario percorrer
todas as venues presentes no dataset venues_data. Mesmo apds toda a limpeza e filtragem,
este dataset contém mais de 4000 venues. Chegando a este ponto, é essencial implementar
otimizacGes de forma a determinar as recomendac¢Ges rapidamente. Sem otimiza¢des o
algoritmo teria problemas de escalabilidade.

A primeira otimizacdo foi o uso de paralelismo no ciclo que percorre todas as venues. Este
ciclo foi adaptado a partir dos ciclos paralelos utilizados no processamento de dados.

Esta otimizagdo é possivel devido a independéncia dos varios calculos de similaridade. Mas
nao é suficiente, é necessario reduzir, de alguma forma, o nimero de venues.

Para resolver este problema analisou-se o dataset venues_data e percebeu-se que estavam a
ser calculadas similaridades com venues que nao tinham qualquer género musical em comum
com o artista. Entdo, efetuou-se um simples filtro a lista de venues, mantendo apenas as
venues com pelo menos um género musical em comum.

Com o problema do tempo de execu¢do resolvido, foi necessdrio decidir como ordenar e
filtrar as venues, pois a lista de recomendaces obtida nesta fase é ainda muito extensa.

Para isso, a lista de venues a recomendar é ordenada, primeiro pelo valor da similaridade, e
segundo pela popularidade. Depois, o top-n dessa lista ordenada é retornada.

Por exemplo, para o artista com identificador 2 o seu perfil contém “Rock and Roll e Rock
Classico”. Entdo o algoritmo ird percorrer as venues 1306 e 1307 (1305 é descartada por ndo
ter géneros em comum com o artista), calculando as similaridades 1 e 2, respetivamente.
Entdo, para este exemplo, a lista ordenada de venues a recomendar seria “1307 e 1306”.
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Neste exemplo, as duas venues recomendadas estdo presentes no histérico do artista 2 e ndo
sdo removidas, porque este algoritmo é feito para artistas que ndao possuem um histérico de
atuacgoes.

5.2.7 Collaborative Filtering User Based

Este algoritmo baseia-se nos principios de algoritmos colaborativos, na medida em que,
calcula similaridades, neste caso entre utilizadores, com base nas avaliacbes que os
utilizadores efetuaram aos itens.

No caso deste projeto, ndo existem dados sobre avaliacdes. Portanto, resolveu-se usar
“avaliacGes” implicitas bindrias. Isto é, se um artista atuou numa venue, avalia com um 1. Se
ndo atuou, avalia com um 0.

Usando este principio e usando o dataset music_group_venues_data, uma matriz binaria é
construida. Um artista por linha. Uma venue por coluna. O exemplo da Tabela 13 é feito a
partir do dataset music_group_venues_data de exemplo.

Tabela 13 — Exemplo de uma matriz bindria

MusicGrouplID | 1305 | 1306 | 1307

1 0 0 1
2 0 1 1
3 1 1 0

Com base nesta matriz, é possivel calcular a semelhanga entre artistas ou entre venues. Neste
algoritmo calcula-se a similaridade entre artistas.

Na seccdo 2.6.1 foram identificadas vdrias equagGes que permitem calcular similaridade entre
vetores (cada linha da matriz é um vetor). Como a matriz é binaria (logo, os vetores também),
selecionou-se a similaridade de jaccard (4).

Assim, usando essa equacgao é possivel construir uma matriz de similaridade entre artistas.
Usando a matriz bindria da Tabela 13 a matriz de similaridade resultante seria igual a da
Tabela 14.
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Tabela 14 — Exemplo de uma matriz de similaridade

1 2 3
1 1 0.5 0
2 - 1 0.33
3 - - 1

Como a similaridade entre o artista A e o artista B é igual a similaridade entre o artista Be o
artista A, esta matriz é simétrica, entdo é apenas necessario preencher um lado da matriz.

Agora que a semelhanca entre todos os artistas esta calculada, é possivel determinar os
artistas mais semelhantes, e a partir dai, determinar as venues a recomendar. Devido a
necessidade de tempos de execugdo minimos, essa determinacdo tem de ser pré-processada.

Portanto, com base na matriz de similaridade, é criada uma tabela com os 5 artistas mais
semelhantes, para cada artista. Usando o exemplo da Tabela 14, obtém-se a Tabela 15.

Tabela 15 — Exemplo da tabela dos artistas mais semelhantes

MusicGroupID | Topl | Top2 | Top3 | Topd | Top5

1 2 3 - - -
2 1 3 - - -
3 2 1 - - -

Com apenas trés artistas, a tabela apenas contém o top 2, mas é suficiente para exemplificar.

Todas estas matrizes e tabelas que referi (Tabela 13, Tabela 14 e Tabela 15) sdo construidas
no componente DataProcessing. Isto é, sdo pré processadas. Assim, os tempos de execugdo
para a obtencdo das recomendagdes é muito mais baixo. Se o niUmero de artistas aptos para a
abordagem colaborativa aumentar, este algoritmo pode encontrar problemas de
escalabilidade, pois as matrizes serdao demasiado grandes.
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Entdo, quando o VenuesExplorerController executa o sistema de recomendagdo, o
identificador do artista passado por parametro (de referéncia) é usado para determinar os 5
artistas mais semelhantes.

Depois, as listas de venues presentes nos historiais de atuacGes desses 5 artistas sdo
agregadas numa so (removendo os duplicados). De seguida retira-se as venues ja presentes no
historial de atuacdes do artista de referéncia.

Por fim, essa lista é ordenada pela popularidade e o top-n é retornado.

Exemplificando para o artista identificado pelo nimero 2 e usando a Tabela 15, este algoritmo
retornaria uma lista de recomendacBes com a venue 1305. Os artistas mais semelhantes em
relacdo ao artista 2 sdo os artistas 1 e 3. A reunido da lista de venues onde atuaram contém as
seguintes venues: 1305, 1306, 1307. Como o artista 2 tem as venues 1306 e 1307 no seu perfil,
é recomendada a venue 1305.

5.2.8 Testes Unitarios

De forma a testar a implementacdo efetuada, realizaram-se varios testes unitarios.

Para executar estes testes unitdrios foi implementado um novo componente, UnitTests. Este
componente comega por criar dados ficticios e estaticos, guardando-os num ficheiro RData.
Estes dados artificiais sdo usados para fornecer a informacao requerida pelos métodos e para
validar o retorno desses métodos.
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6 Avaliacao da Solucao

Neste capitulo descreve-se a avaliacdo dos algoritmos do sistema de recomendacao e indica-
se como avaliar a solucdo final.

6.1 Avaliacao Sistema de Recomendacao

Como foi referido na seccdo 3.6, é dificil comparar resultados de forma a determinar os
melhores algoritmos, se ndo forem usadas métricas uniformizadoras. Por isso, desenvolveu-se
varias métricas com o objetivo de uniformizar os resultados, para que possam ser
comparaveis. Estas métricas foram descritas na secg¢do 3.6 e sdo: Accuracy (5), Gr_coverage 6),
Mg _coverage e tempo de execugao.

A Accuracy representa a eficiéncia do algoritmo, isto é, quantas recomendacdes foram
necessarias para obter uma boa recomendag¢do. O valor é baixo se o algoritmo retornar um
valor elevado de recomendacGes, em comparacdo com o numero de boas recomendacées.
Por outras palavras, este valor traduz quantas boas recomendagdes foram obtidas, por cada
100 recomendagdes totais.

O Gr_coverage representa a eficacia, tendo em conta que o objetivo é obter todas as boas
recomendacdes possiveis. O valor é baixo se o algoritmo ndo conseguir obter boas
recomendacgdes. Portanto, e tendo em conta que os algoritmos devem retornar um elevado
numero de recomendacdes devido ao filtro por localizagdo, esta métrica é mais importante do
que a accuracy.

O Mg_coverage representa a cobertura suportada pelo algoritmo. Quantos mais artistas
estiverem suportados, melhor. Esta métrica permite identificar algoritmos muito eficientes e
eficazes, mas que apenas obtém recomendagbes para um nimero muito baixo de artistas.

Por fim, o tempo de execugdo é o tempo que o algoritmo demora a obter as recomendacgdes.
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6.1.1 Metodologia

Para que os resultados tenham significado, os dados usados para avaliar cada algoritmo
devem ser iguais. Por isso, definiu-se uma lista de 1548 artistas, todos os artistas com mais de
duas atuagOes presentes nos dados de treino. Cada algoritmo terd de obter recomendagdes
para todos os 1548 artistas.

De forma a determinar o que é uma boa recomendacao, usa-se conhecimento de dominio.
Normalmente um agente prepara o ano seguinte com antecedéncia. Logo, e tendo em conta a
distribuicao de eventos por ano da Figura 34, divide-se os dados num conjunto de treino com
as atuacOes de 2014, e num conjunto de teste com as atuacdes de 2015 e 2016. Simulando
assim a preparacao de um agente no final de 2014 para os anos seguintes.

O historial de atuac¢des de 2014 é utilizado, pelos algoritmos, para obterem recomendacdes
para cada artista. O historial de 2015 e 2016 é usado como dados de teste. Se o algoritmo
recomendar uma venue que esteja no historial de teste (de 2015/16), considera-se uma boa
recomendagao.

Artistas que n3o tenham atuacdes em 2015/16 n3o sdo contabilizados no calculo das métricas,
pois é impossivel obter boas recomendacdes para esse artista.

Todos os datasets e matrizes tém de ser processadas novamente, usando apenas os dados de
treino. S6 desta forma é possivel simular que os algoritmos estdo a ser executados no final de
2014.

6.1.2 Comparagao

Implementaram-se varios algoritmos com sucesso varidvel. Na Tabela 16 apresentam-se os
resultados de 5 ensaios, executados para cada algoritmo, num computador de caracteristicas
semelhantes ao servidor.

Estes resultados permitem perceber quais os melhores algoritmos para integrar com o
sistema de recomendacao.
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Tabela 16 — Resultados dos varios algoritmos de recomendacao

Algoritmo

Accuracy

Gr_coverage

Mg_coverage

Tempo
médio por
artista

Tempo
médio por
ensaio

Abordagem
colaborativa

baseada nos 0.68% 26.52% 100% 4.85s 1h25min

artistas
(CFUB)

Abordagem

colaborativa

0.665% 17.8% 96.32% 0.61s 46min

baseada em
itens (CFIB)

Abordagem
baseada em

conteudo

0.91% 21.08% 92.64% 3,454s 51min

especifica do
dominio
(PKNN)

Estes algoritmos obtiveram os mesmos valores para a accuracy, Gr_coverage e Mg_coverage
em todos os ensaios, respetivos. Isto significa que sdo deterministicos, ndo ha aleatoriedade
na forma como determinam as recomendagdes.

Os valores de accuracy sao baixos o que significa que os algoritmos tém de produzir muitas
recomendacbes para encontrarem uma boa recomendacdo. Estes valores podem ser
justificados com o conjunto de venues que podem ser recomendadas, isto é, cada algoritmo
apenas consegue recomendar venues que conheca (ndo inventa). No caso destes testes so é
possivel recomendar venues que estejam presentes nos dados de 2014. Venues que apenas
aparecam nos dados de 2015/16 nunca serdo recomendadas, o que torna a obtencdo de boas
recomendacdes mais dificil.

O Unico algoritmo baseado em contetido (PKNN) obteve resultados muito aquém do desejado,
pois apenas conseguiu prever 21.8% das boas recomendac¢des. Mas é o Unico que obtém
recomendacdes com base nos géneros musicais de artistas, logo, é o Unico que consegue
recomendar venues a artistas sem histdrico de atuagdes. O seu Mg_coverage traduz a
percentagem de artistas que tém géneros musicais associados.

Em relagdao aos dois algoritmos colaborativos, o algoritmo CFUB obteve melhores resultados,
apesar de ser mais lento e ter obtido resultados baixos. Este algoritmo conseguiu obter
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recomendacdes para todos os artistas testados, isto significa que com capacidade de meméria
ilimitada, este algoritmo consegue recomendar a qualquer artista com historial de atuacdes.

Por outro lado, o algoritmo CFIB (muito semelhante ao CFUB, mas a matriz de similaridade
processada contém a similaridade entre venues, em vez de artistas) obteve os resultados mais
baixos. Este algoritmo consegue recomendar a artistas que tenham atuado em venues
suportadas. Caso um artista tenha atuado em venues que nao estejam presentes na matriz de
similaridade, este algoritmo ndo consegue recomendar.

Em resumo, os resultados ficaram aquém das expectativas apesar de serem previsdes dificeis
de fazer. Espera-se que com mais dados a disposi¢do dos algoritmos os resultados melhorem.

6.2 Avaliacao Solucao Final

A solucdo final apds entrada em producdo serd avaliada segundo o proveito dos seus
utilizadores. A solucdo final engloba todo o desenvolvimento feito neste projeto, ndo sé o
sistema de recomendacao.

Nas seccOes seguintes indicam-se as métricas, hipdtese e metodologia a usar.

6.2.1 Meétricas

A métricas a utilizar para avaliar a solugdo final é a exatiddo (taxa de acerto) das
recomendagdes. Considera-se que uma recomendagao “acertou” se o utilizador adicionar o
contacto da venue recomendada.

6.2.2 Hipdtese

A hipdtese a ser testada é que a taxa de acerto serd superior a 80%, isto é, prevé-se que os
agentes adicionem os contactos de, pelo menos, 80% das venues recomendadas.

6.2.3 Metodologia

Para avaliar a solucdo serdo usados dados implicitos baseados nas a¢des dos utilizadores. A
taxa de acerto sera calculada com o rdcio entre o nimero de contactos adicionados pelos
agentes, de entre todas as venues recomendadas. Isto é, quando um agente adiciona o
contacto de uma venue, implicitamente considera-se que foi uma boa recomendacao.

Se o aproveitamento do VenuesExplorer pelos agentes ndo for o previsto serd necessario
perceber a razdo. Uma possivel justificacdo pode dever-se ao facto de os agentes ndo
adicionam venues que julguem estar demasiado longe. Isso pode provocar altera¢des ao valor
configuravel dist_limit ou mesmo a altera¢dao da férmula usada para filtrar por localizagao.
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Outra possibilidade é alterar a forma de cdlculo da taxa de acerto para ter em conta a
distancia ao ponto de referéncia (adigdo de contactos de venues mais proximas pesariam mais
do que venues mais longe). Por ultimo, caso o aproveitamento continue a ndo ser o desejado
terd de se alterar ou adicionar novos algoritmos.
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7 Conclusoes

Este projeto foi desenvolvido no contexto da plataforma web da Musicverb, e teve o objetivo
de reduzir o tempo gasto pelos agentes de artistas na procura de novos locais, adequados ao
artista que representam. Para isso, propbs-se uma solugdo que consiste num sistema de
exploracdo/recomendacdo de venues hibrido, com facil integracdo na plataforma da
Musicverb.

Antes do projeto avancar para implementacdo, analisou-se a drea de negdcio da Musicverb, a
musica ao vivo, identificando varios aspetos importantes como o volume de negdcio e o seu
crescimento nos ultimos anos. Também se analisou a plataforma em si, de forma a perceber o
gue ja existia, para identificar locais onde o projeto poderia integrar-se e incentivar o uso de
outras funcionalidades da plataforma. Depois, fez-se uma andlise de valor do projeto de forma
a validar as suas premissas.

Para uma implementagdo informada do sistema de recomendacdo, fez-se o levantamento do
estado da arte de sistemas de recomendagdo. Neste levantamento, descreveu-se as varias
abordagens comuns utilizadas, esclarecendo as fraquezas de cada uma, e, por fim, fez-se uma
revisao literaria que permitiu identificar varias técnicas referidas em artigos cientificos.

As técnicas identificadas foram, de seguida, apresentadas, com o intuito de elucidar a sua
possivel adaptacdo ao projeto, identificando as varias métricas de avaliagdo de cada técnica.

Com esta bagagem tedrica, o design da solucdo foi feito com mais lucidez. Primeiro, foram
identificados, e descritos detalhadamente, os vdrios casos de uso. De seguida, a solugdo foi
dividida em varios componentes frontend e backend de forma a permitir uma descricdo mais
focada e detalhada de cada componente. Estas descri¢cdes foram suportadas por diagramas de
arquitetura e sequéncia. O componente sistema de recomendac¢do recebeu uma atengao
especial, pois é fundamental para o projeto.
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Depois da andlise e design, avangou-se para a implementagdo. A descricdo da implementacado
focou-se no sistema de recomendacao e no componente apresentacdo. Aqui, foram ilustradas
as alteragdes a interface grafica da plataforma, incluindo as novas traducdes.

A descricdo da implementacdo do sistema de recomendacdo foi dividida em vdrias partes,
desde a exploracdo dos dados, que permitiu compreender o volume de dados, ao
processamento aplicado a esses mesmos dados. Cada algoritmo foi descrito recorrendo a
exemplos simples, que ilustraram o seu funcionamento.

Estes algoritmos foram avaliados usando métricas concebidas especialmente para este
projeto, para que seja possivel a comparagao entre os varios algoritmos. Os algoritmos PKNN
e CFUB obtiveram os melhores resultados (em cada abordagem) e foram, por isso,
selecionados para serem utilizados no sistema de recomendacgao.

Para além desta avaliacdo, é necessario fazer uma avaliagdo geral ao projeto, como um todo.
Esta avaliacdo é apenas explicada, pois é necessario o contributo dos utilizadores para se
determinar a eficdcia do sistema.

No final do projeto, todos os objetivos foram alcangados com sucesso.

7.1 Limitacoes e Trabalho Futuro

No futuro podera ser benéfico encontrar mais otimizages para o sistema de recomendagao,
em particular para os seus algoritmos. Novas formas de melhorar a descri¢do das venues pode
abrir a oportunidade de usar algoritmos e técnicas diferentes, que podem obter melhores
resultados.

,

Para além de melhores descricGes é util obter informagdo sobre venues que ndo estejam
presentes nos dados, isto porque, recomendar venues para 2018 usando os dados atuais vai
encontrar o mesmo problema observado na avaliagdo, onde se faz recomendag¢des de venues
para 2015/16 com os dados de 2014. Este problema sera resolvido quando a base de dados
contiver o registo de eventos de todas as venues no mundo.

O algoritmo PKNN consegue obter recomendag¢des em tempo Util, mas com a adigdo de mais
venues, o tempo de execucao pode tornar-se demasiado alto.

Os algoritmos colaborativos tém a capacidade de conseguir recomendar venues a qualquer
artista com um historial de atuag¢des. O que limita estes algoritmos é a memaria. Uma solugdo
para este problema permitiria aumentar o nimero de artistas aptos para a abordagem
colaborativa, melhorando as recomendacdes.

Para um futuro a mais curto prazo, fica a preparacao do projeto para o seu langamento em
producao e consequente avaliagao.
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