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RESUMO

Os sistemas de recomendacao tem ganhado imensa relevancia ao impul-
sionar diversos mercados com sua capacidade de alavancar vendas, por
tal motivo tém sido amplamente estudados pela comunidade académica
desde os anos noventa. Sistemas de recomendagao nao sao sistemas tri-
viais, requerem conhecimentos multidisciplinares e conhecimentos es-
pecificos da drea. O presente trabalho tem por objetivo propor e de-
senvolver um modelo de recomendador musical baseando-se na teoria de
recomendagao, buscando se valer de técnicas classicas de recomendacao
e aplicando uma camada extra de filtragem contextual, adicionando in-
formagoes contextuais ao processo com o intuito de testar os beneficios
em potencial para a recomendagao.

Palavras-chave: Sistema de Recomendagao, Filtragem por Contetdo,
Filtragem Colaborativa, Sensivel ao Contexto






ABSTRACT

Recommendation Systems have gained huge relevance for boosting se-
veral markets with their capacity to leverage sales, for that reason they
have been widely studied by the academic communitysinde the ninety’s.
Recommendation systems are not trivial systems, they require multi-
disciplinary knowledge and specific field knowledge. The present work
aims to propose and develop a musical recommendation model based
on recommendation theory, seeking to use classic recommendation te-
chniques and applying an extra layer of contextual filtering, adding
contextual information to the process in order to test the benefits for
the recommendation.

Keywords: Recomendation Systems. Collaborative Filterning. Con-
tent Based Filtering, Context-Awareness.
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1 INTRODUCAO

A industria musical é um dos maiores ramos do entretenimento
e um dos mais relevantes da atualidade. A internet, por muito tempo
temida pelos produtores de contetddo por causa da pirataria, agora se
mostra como uma forte aliada ao revolucionar o mercado totalmente
apresentando novos meios de distribuicao como musica por download
e servigos de streaming. Um relatério da Federagao Internacional da
Indistria Fonogréfica (IFPI, na sigla em inglés) apresenta dados sobre
o mercado de musica digital, que em 2018 representou US$ 19,8 bilhoes
a nivel global e obteve um crescimento de 9,7% em relacao a 2017,
sendo o quarto ano seguido de crescimento. Sem duvidas os servigos de
streaming de musicas tem um papel importante impulsionando o cres-
cimento desse mercado, pois representam um total de 46.8% do total
com aproximadamente 255 milhoes de assinantes pagantes(IFPI, 2019).
Tamanha popularidade dos servigos de streaming se deve em boa parte
ao tamanho e variedade do acervo de miusicas que apresentam. Um
exemplo disso é o acervo do Spotify!, maior empresa do mercado com
100 milhoes de assinantes ao redor do mundo, que em 2019 atingiu a
marca de 50 milhoes de faixas, e que cresce em torno de 40 mil musicas
por dia(TIMES, 2019). Com acervos de um tamanho tao grande, des-
cobrir quais musicas sao as mais apropriadas para serem apresentadas
a um usudrio se torna um desafio. Este problema nao é enfrentado
somente pela industria da musica, mas por diversas outras areas como
por exemplo sugestao de produtos em e-commerce, recomendagao de
livros, recomendacao filmes/séries e recomendagao de amizades em re-
des social.
E neste cendrio que sistemas de recomendacao se tornam ferramentas
relevantes, pois sistemas de recomendacao foram desenvolvidos para
ajudar nesse problema, criando uma selecao de itens que seriam de inte-
resse para o usudrio, sem demandar muita iteragdo com ele(a)(KUNAVER;
POZRL, 2017). O interesse comercial e académico cresceu considera-
velmente desde os anos noventa e trata-se de uma area amplamente
estudada, um exemplo disso se dé através da Netfliz Prize, uma com-
peticao de 2006 onde a video-locadora Netflix ofereceu um prémio de
US$ 1 milhao para a equipe que atingisse uma melhoria de 10% no
algoritmo de recomendac¢ao(KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009). A pesar
de tudo isso, os sistemas de recomendacao tradicionais, na sua maioria,
consideram apenas duas entidades como base para suas predigoes: itens

Lhttp://www.spotify.com
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e usudrios, e nao se considera o contexto (e.g. localizagdo, temperatura
e clima, hordrio) para aprimorar a recomendagao. Este trabalho visa
estudar o estado da arte de sistemas de recomendacgao, explorando a
area de Sistemas de recomendacao sensiveis ao contexto, apresentar um
modelo para recomendagao com filtragem contextual e um protdtipo
que realize recomendagoes ao usuario.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: No Capitulo
2, abordamos alguns conceitos basicos para Musica que serao usados na
extracgao de caracteristicas de musicas na construcao da base de dados
usada. No Capitulo 3 e 4, detalhamos o panorama dos Sistemas de Re-
comendacao, abodando o caso especial de Recomendacao de Musicas,
e de Sistemas de Recomendagao Sensiveis ao Contexto. No Capitulo 5,
descrevemos o desenvolvimento, baseado na utilizacao do Audio para
determinar os fatores latentes para recomendacao das Musicas. No
Capitulo 6, reportamos os resultados experimentais obtidos com a me-
todologia proposta. No Capitulo 7, sumarizamos as conclusoes deste
trabalho e apontamos dire¢oes futuras de extensdo do mesmo.

1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivos Gerais

O presente trabalho tem por objetivo modelar, implementar e
avaliar um sistema de recomendagao musical sensivel ao contexto. A
intencao ao se usar um contexto relatado pelo usudrio é se obter me-
lhores recomendagoes.

1.1.2 Objetivos Especificos

Para a obtencao do objetivo geral, os seguintes objetivos es-
pecificos sao requeridos:

1. Analisar o panorama atual dos Sistemas de recomendagdo, in-
cluindo aqueles sensiveis ao contexto.

2. Compreender e consolidar conceitos de Inteligéncia Artificial na
area Aprendizado de Méquina. Conhecimentos que posterior-
mente serao aplicados para realizar a selecao dos melhores con-
juntos de musicas para recomendagao.

3. Compreender conceitos de Sistemas de recomendagao e de sensi-
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bilidade ao contexto para modelar o sistema, de modo que seja
capaz realizar o analise do contexto do usuério.

Definir e Modelar um recomendador que permita realizar a asso-
ciacao das musicas com o contexto do usuario.

. Desenvolver um protétipo permita a recomendacgao de musicas
para um dado contexto.

. Especificar casos de uso necessarios para verificar a validade do
sistema de recomendagao como funcional.

. Realizar uma avaliagao dos resultados obtidos a partir dos casos
de uso.
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2 COMPUTACAO MUSICAL

Computagao musical é um ramo da area da Ciéncia da Com-
putagao, dedicado ao estudo multidisciplinar dos problemas musicais.
A computagdo musical faz estudos de métodos, técnicas e algoritmos
para geragao e processamento de som e musica, representagao e armaze-
namento de informacao sonora e musical de maneira digital, mantendo
sempre a premissa de que a informacao tratada é arte diferenciando-se
assim de outras dreas similares, como a computacao grafica. (MILETTO
et al., 2004)

2.1 REVISAO DE CONCEITOS MUSICAIS

Esta secao apresenta uma breve introdugao a conceitos e termos
bésicos da musica.

2.1.1 Elementos Basicos da Musica

O conceito de musica pode ser definido como um arranjo orde-
nado de sons e siléncios, segundo (DUAN et al., 2014), com significado
mais draméatico do que literal.

O som é constituido por vibragoes no ar, em outras palavras,
variacOes na pressao no ar, recebidas pelo timpano nos ouvidos e cap-
tadas por terminagoes nervosas onde sao percebidas pelos humanos.
No caso da pressao variar de maneira repetida, o som tem forma de
onda periédica. Caso contrario, o som ¢é apenas considerado como
ruf{do(MILETTO et al., 2004).

A Figura 1 mostra como o som pode ser representado grafica-
mente em formas de onda, as quais mostram mudangas da pressao do
ar no tempo. O eixo horizontal é representa o tempo e a curva nos
pontos superiores, acima da origem, representa a pressao mais alta e
nos pontos inferiores uma pressao mais baixa. A repeticdo de uma onda
é chamada de ciclo, e o nimero de ciclos dentro do intervalo de um se-
gundo é chamado de frequéncia, cuja unidade é o hertz(Hz) (MILETTO
et al., 2004).
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[N =
| \/ \_/ \/
Figura 1 — Representacéo de uma forma de onda no tempo (MILETTO
et al., 2004).

2.1.1.1 Categorias sonoras

Podem ser encontrados dois tipos de sons: complexos e harmonicos(ou
parciais). Um som complexo é aquele que formado por ondas sim-
ples(senoidais) que sao a fundamental e os harménicos. (MILETTO et
al., 2004)

A frequéncia fundamental ou bésica é o componente com mais
baixa frequéncia em um som complexo. Os harmonicos sao ou parciais,
sao miultiplos da frequéncia fundamental. A frequéncia fundamental e
seus harmonicos constituem a série harménica (MILETTO et al., 2004).

De acordo com (ORIO et al., 2006), os sons produzidos por um
instrumento musical sao o resultado de uma combinacao de diferentes
frequéncias que compde uma frequéncia fundamental(também chamada
de FO). Instrumentos de percussio podem nao apresentar frequéncia
fundamental e seu som pode ser chamado de barulho, tais barulhos
ainda apresentam timbre e volume. Quando diversos sons sao tocados
em conjunto, sao chamados de acorde.

2.1.1.2 Sons musicais e nao-musicais

Segundo Miletto et al. (2004), o som pode ser dividido em sons
musicais e nao-musicais. Sao considerados sons musicais, aqueles que
apresentam vibragoes regulares, ou seja, poucos componentes distin-
tos dos harmonicos. Sons n@o-musicais sd@o aqueles que apresentam
vibragoes irregulares complicadas, em outras palavras, sao sons com
muitos componentes harmonicos. A altura tonal de sons nao-musicais,
nao pode ser medida.
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2.1.1.2.1 Tons puros

Os tons puros sao sons que consistem em uma frequéncia sim-
ples e ndo contém nenhum outro componente(nem harménicos). Suas
formas de onda sdo sempre senoidais. Este tipo de onda sé pode ser
criado artificialmente, ndo se encontram na natureza (MILETTO et al.,
2004).

2.1.1.3 Caracteristicas de sons musicais

Existem trés caracteristicas basicas de um som musical:

Altura tonal estd relacionada com a percepgao da frequéncia funda-
mental de um som, abrange de tons baixos(ou graves) até tons
altos(ou agudos)(ORIO et al., 2006). Sons com alturas tonais dife-
rentes, apresentam frequéncias distintas. Uma som agudo tem um
valor em hertz maior, e um som grave, um valor menor. A faixa
de frequéncias audiveis pelo humano varia de 20 Hz a 20.000Hz
(MILETTO et al., 2004).

Volume esté relacionado com a amplitude da vibragao e sua energia,
abrange de suave a forte, também chamada de intensidade(ORIO
et al., 2006). A altura de uma onda é chamada de amplitude
e determina o volume de um som. Quanto maior a amplitude,
0 som ¢ mais forte e uma variagao na amplitude constitui uma
diferenga no volume do som (MILETTO et al., 2004).

Timbre é definido como as caracteristicas do som que permitem dife-
renciar dois sons com mesma altura tonal e volume (ORIO et al.,
2006). Sons com timbres distintos, apresentam formas de onda
diferentes. Por exemplo, um som mais suave apresenta formas
de onda arredondadas, ja um som estridente e penetrante mostra
formas de onda pontiagudas (MILETTO et al., 2004).

2.1.1.8.1 Envolvente

Envolventes sao as variagoes dos elementos bésicos de um som(altura
tonal, timbre e volume) durante um periodo de tempo. Estas mudancas
sao o que determinam os timbres caracteristicos de cada som. O exem-
plo do som de um violino tocado com arco, cujo volume aumenta gra-
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dualmente e sua altura tonal e timbre sdo modificados ligeiramente
(MILETTO et al., 2004).

A envolvente da amplitude pode ser descrita em trés partes se-
gundo Moorer (1977): a porcao de ataque, a por¢ao de sustentacao e
a por¢ao de decaimento. Miletto et al. (2004) adiciona também uma
porcao de relaxamento.

2.1.1.4 Terminologia Musical

Na sequéncia Orio et al. (2006) apresenta alguns termos relevan-
tes:

Andamento refere-se a velocidade que uma obra musical é tocada,
ou deve ser tocada. Normalmente é medido em batidas por mi-
nuto(bpm) .

Tonalidade de uma muisica, refere-se ao papel desenvolvido por dife-
rentes papeis em uma obra musical.

Tempo providencia a informagao relativa a organizagao de batidas no
eixo de tempo(apresenta-se em nimeros fracionados).

Armadura de Clave com os simbolos # e bemol, apresenta-se como
uma representagao incompleta da tonalidade, expressa quais no-
tas a serem tocadas de maneira consistente.

2.2 NOCOES BASICAS DE AUDIO

A representacgao de som chama-se dudio e pode ser tanto analégico
quanto digital. Caracteriza-se pelo nimero de canais, quantidade de
bits por amostra chamada de resolugao e o nimero de amostras por
segundo conhecido como taxa de amostragem.

Para transformar um som analégico em audio digital em um
computador, precisa-se de um microfone em conjunto com um conver-
sor analdgico-digital(ADC) para capturar o som analdgico, o caminho
inverso requer um conversor digital-analégico(DAC) e um alto-falante
(RICE, 2005).
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2.2.1 Amostragem

Digitalizacao de um som, é o processo de representar ele nu-
mericamente, para isso é feita a amostragem do som. A técnica de
amostragem consiste em obter um numero amostras de uma forma de
onda ao longo de um determinado espaco de tempo. Tais amostras sao
realizadas determinando pontos de amplitude de onda onde cada ponto
(instante no tempo) tem sua amplitude representada em um nimero.
(MILETTO et al., 2004)

2.2.2 Taxa de Amostragem

A taxa de amostragem, precisa ser no minimo o dobro da frequéncia
que estd sendo amostrada, em outras palavras, a frequéncia do som deve
estar entre zero e a metade da taxa de amostragem. Caso este limite
nao seja respeitado, acontecem distorcoes chamadas de serrilhamento.
(MILETTO et al., 2004) A taxa de amostragem é importante a medida de
que, caso seja muito lenta, a representagao serd degradada, e se a taxa
for muito rapida, o niumero de amostragens subira significativamente
(WATKINSON, 2001).

2.2.3 Quantizacao

O processo de quantizagao nada mais é do que arredondar o nivel
dindmico(amplitude) de uma determinada amostra para o valor repre-
sentdvel mais préximo (MILETTO et al., 2004). Bosi e Goldberg (2012)
acrescenta que o processo de quantificacao é inerentemente propenso a
perder dados por causa desse arredondamento.

O processo de quantizacao € ilustrado na Figura 2, onde se mos-
tra uma forma de onda sendo amostrada ao longo de um determinado
periodo de tempo. No ponto 9 de tempo, pode-se observar que o valor
amostrado originalmente difere do valor quantificado.

2.3 FORMATOS DE DOCUMENTOS MUSICAIS

Existem diversos formatos para armazenar documentos de dudio,
Orio et al. (2006) apresenta eles divididos em duas classes de acordo
com duas formas musicais. A primeira, uma forma simbélica onde
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Figura 2 — Processo de quantizagdo (MILETTO et al., 2004).

tem-se partituras que sao representagoes que permitem aos musicos
reproduzir a musica codificada neles. A segunda, a interpretagao mu-
sical, onde encontra-se toda a informacao codificada na partitura de
maneira simbdlica, onde o musico pode adicionar novas informagoes
dada a liberdade que a partitura permitir.

2.3.1 Formatos Simbdlicos

Segundo Orio et al. (2006) estes formatos propdem-se a produzir
uma representacao de alta qualidade de partituras musicais. Sao mais
direcionados a representar visualmente as informagoes das partituras do
que a informagao nas suas estruturas musicais e dimensoes.Orio et al.
(2006) apresenta Finale, Siberius e Encore como os softwares de edigao
de musica simbodlica mais populares com interface grafica. Também
apresenta linguagens de marcacao para a edicao de musica simbdlica
como ABC(apresentada na sequéncia), GUIDO e MuseData.Good et al.
(2001) apresenta MusicXML como uma opgao de formato que usa as ca-
racteristicas do XML para intercambio de informacoes de maneira mais
portavel. Um exemplo desse formato é a linguagem ABC de notacao
musical baseada em ASCIL. E um dos poucos métodos de codificagao
que podem ser lidos tanto pelo computador quanto por humanos. Este
método é facilmente portado para outros formatos(S@DRING, 2002).
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2.3.2 Formatos de Audio

Segundo (ORIO et al., 2006) estes formatos propoem-se a conter
a representacao das gravacoes digitais das performances. A obtencédo
deses dados digitais se baseia em amostragem de sinais e quantificacao
desses valores. Métodos que nao apresentam compressao, baseiam-se
em representacao PCM, ou Pulse Code Modulation um codificador que
obtém amostras de dudio analdgico em intervalos de tempo regulares,
onde cada um deles é quantificado e representado de acordo com um
c6digo definido para cada faixa de amplitude de onda. Informacoes
relevantes para dudios PCM sdo a taxa de amostragem(quantidade de
amostras igualmente espagadas na unidade de tempo) e a resolucao da
amplitude(quantidade de bits usados para a representacdo da amos-
tra).Este é considerado o codificador mais simples (BOSI; GOLDBERG,
2012). Estes parametros sao relativos a qualidade percebida do dudio.A
seguir estao listadas alguns formatos de dudio:

AIFF De acordo com (S@DRING, 2002)o formato AIFF(Audio Inter-
change Format File) contém dados nao tratados de dudio néo
comprimido separado em blocos, todos eles associados a um bloco
em comum com a descri¢ao das propiedades(sumChannels, sum-
SampleFrames, sampleSize, sampleRate) para os blocos. Além
deste bloco sdo suportados blocos de Instrumentos(para sinteti-
zar sons), de Marcador (para apontar posi¢does no arquivo), de
Comentdrios e Texto(para armazenar comentdrios e informagoes
sobre autor e direitos autorais) e por ultimo um bloco de Da-
dos de Som, onde se encontram os dados nao tratados de dudio
armazenados no arquivo AIFF.

WAV Segundo (S@DRING, 2002), o formato WAV ¢é bastante similar
ao AIFF usando diferentes blocos. WAV apresenta um bloco de
Formato contendo informacao relevante para a reproducao do ar-
quivo. Este formato suporta uma variedade de taxas de amostra-
gem (até 44100Hz) com tamanhos de 8 até 16 bits e utilizando
até 2 canais.

AU (SODRING, 2002) explica que este formato pode armazenar amos-
tras lineares e nao-lineares de dudio. Ao fazer armazenamento
nao linear, atinge-se um nivel de compressao onde 12 bits sao re-
duzidos para 8 bits ao se armazenar dudio por logaritmos. Este
formato também é bastante verséatil ao permitir codificacoes li-
neares de 8, 16, 24 e 32 bits de codificagao PCM(Pulse Code
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VOC

MIDI

MP3

Modulation). A pesar da sua versatilidade, ndo é um formato
muito usado fora dos sistemas operacionais derivados do UNIX.

No formato VOC, o arquivo é dividido em um bloco de cabegalho
seguido de blocos de dados, alguns dos quais incluem dados de
som nao compactado, blocos de siléncio, blocos de repeticao e
blocos de comentérios, de acordo com (S@DRING, 2002).

(MCNAB et al., 1996) explica que MIDI(Musical Instruments Di-
gital Interface) é um padrao de comunicagao e controle de instru-
mentos musicais eletronicos, e funciona atribuindo um numero in-
teiro a cada nota da escala, por exemplo um C é atribuido com 60,
a nota seguinte C# com 61 e a anterior B3 com 59. A menor nota
possivel no MIDI é uma oitava abaixo de C tendo valor 0 (8.176
Hz) e a maior 127 (13344 Hz)(SODRING, 2002) explica ainda, que
arquivos MIDI sao os tinicos dentre os arquivos de dudio que nao
armazenam amostras de dudio e sim uma representagao operaci-
onal da musica. Pode se afirmar que é um sistema de controle
onde se contem instrugoes para realizar comandos de ativar no-
tas, predefinir mudancas, eventos e informacoes de tempo. Ar-
quivos MIDI sao compostos de pistas que contem meta-dados e
informacoes de temporizagao, cada pista podendo conter até 16
canais que armazenam informagao relativa ao instrumento sendo
tocado.(S@DRING, 2002) Também explica que existem trés tipos
de arquivo MIDI: Tipo 0, Tipo 1 e Tipo 2. Arquivos de Tipo 0
consistem em uma tnica pista com informagoes de andamento e
assinatura de tempo. Arquivos de Tipo 1 consistem em multiplas
pistas, com informagao do andamento e assinatura de tempo na
somente na primeira pista e o sintetizador deve combinar estes
meta-dados em um fluxo de eventos antes de sintetizar. E Ar-
quivos de Tipo 2, que consistem de multiplas faixas, porém com
as informacoes de andamento e assinatura de tempo contidas em
cada faixa.

Segundo (CARPENTIER; BARTHELEMY, 2005), MP3 é uma abre-
viagao para MPEG 1 Audio Layer III. O MP3 realiza uma com-
pressao de dados usando técnicas de codificacao que levam em
consideragao a percepcao das ondas sonoras pelo ouvido humano.
Por exemplo, se ambos canais de um par de canais de stereo
contém a mesma informacao, esta redundéancia é usada para di-
minuir a quantidade de dados.(S@DRING, 2002) acrescenta que o
codificador MP3 realiz asua compressao sobre amostras de dudio
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PCM(Pulse Code Modulation) com perdas, ou seja, que as amos-
tras, ao serem reconstruidas, sdo diferentes das originais, porém,
elas soam iguais as originais perceptualmente. Também comenta
que é o formato mais popular para transmitir arquivos de dudio
pela Internet.
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3 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Sistemas de Recomendacao sao sistemas que ajudam o usudrio
a encontrar conteido, produtos ou servigos agregando e analisando su-
gestoes de outros usudrios(PARK et al., 2012).De acordo com Kunaver e
Pozrl (2017), foram criados para ajudar o usuério a selecionar contetido
realmente interessante, pois com a crescente quantidade de dispositi-
vos e servigos novos, aceder aos diferentes itens para realizar a escolha
torna-se um problema. Assim, sistemas de recomendacgao rastreiam a
interacao do usudrio com suas escolhas, processam esta informagao e
uma selecao de itens é filtrada do contetido, ajudando a decidir mais
facilmente.

Uma defini¢ao mais formal, a de (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005),
explica que o problema de recomendagao pode ser formulado da se-
guinte maneira:

Seja U o conjunto de todos os usudrios, e seja I o conjunto de
todos os itens possiveis de recomendagao, onde tanto o espago de I
quanto o de U pode ser grande(até chegar nos milhdes). E seja u uma
funcao de utilidade que mede a utilidade do item ¢ para o usudrio wu,
ou seja, utilidade : U x I — R, onde R é um conjunto ordenado. Esta
ordenacao existe para oferecer os itens do mais relevante ao menos
relevante para o usuario.

(RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011) explica que item é o termo
genérico usado pra descrever o que é recomendado para o usuario pelo
sistema. O valor de um item pode ser positivo se é 1til para o usudrio,
ou negativo se nao é apropriado. A modelagem dos itens pode ser feita
de acordo com suas as diversas caracteristicas e propriedades. Usuadrios,
por sua vez, por terem diversas caracteristicas e objetivos, podem ser
modelados de variadas maneiras, o que serd definido pela técnica de
recomendagao escolhida.

Cada elemento do espago de usudrios U pode ser definido com
um perfil que inclua vérias caracteristicas de usudrio(idade, género, sa-
lario, etc.)(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Essencialmente, o modelo
do usudrio representa suas preferéncias e necessidades(RICCI; ROKACH;
SHAPIRA, 2011). Perfis de usudrio sdo cruciais pro processo de reco-
mendacao. Informagoes sobre perfis de usuario podem ser coletadas de
maneira implicita (armazenando informagoes sobre as agoes do usuério
para tentar perceber padrdes de comportamento) ou explicita (quando
o proprio usudrio informa ao sistema sua preferencia em relagao a obje-
tos apresentados a ele), nao se restringindo a utilizar apenas uma destes
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maneiras de coleta(PRIMO, 2013).

Da mesma maneira, cada elemento do espago de itens I é definido
por um conjunto de caracteristicas deste. Normalmente a utilidade é
representada por uma avaliagao vinda de uma funcao arbitraria, que
pode indicar desde se um usudrio em particular gostou do item até o
margem de lucro no preco do item(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Entao, para cada usudrio u € U, queremos escolher tais itens
i’ € I que maximizem a utilidade do usudrio. De maneira mais formal
ainda:

Vu € U, i, = arg max utilidade(u,i) | i € I

O problema central em sistemas de recomendagao se encontra no
fato de que a utilidade geralmente nao esté definida em todo o espaco
U x I, mas somente em um subconjunto deste. Em outras palavras,
utilidade precisa ser extrapolado para o espaco U X I (ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005).

Outro conceito relativo a SRs é o de transacdo, que pode ser
entendida como uma interacdo registrada entre um usudrio e o SR.
Tais dados, normalmente guardados como registros de cada interagao
humano-computador, podem ser tuteis para a geracao da recomendagao
por parte do algoritmo usado pelo sistema. Podem também conter
informagoes sobre a escolha do item pelo usuério, alguns dados sobre
o contexto da escolha e/ou feedbacks produzidos pelo usudrio (RICCI;
ROKACH; SHAPIRA, 2011).

3.1 CLASSIFICACAO DE SISTEMAS DE RECOMENDACAO

De acordo com (BOBADILLA et al., 2013) e (RICCI; ROKACH; SHA-
PIRA, 2011), um sistema de recomendagao pode ser caracterizado pelo
seu algoritmo de filtragem. A divisdo dos algoritmos de filtragem mais
usada, os classifica em: filtragem colaborativa, filtragem baseada em
contetido, e filtragem hibrida (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). A se-
guir, sera feita uma descricao de cada uma dessas abordagens.

3.1.1 Filtragem Baseada em Contetido

Para (BOBADILLA et al., 2013), as recomendagoes de um sistema
baseado em conteudo se baseiam nas escolhas anteriores feitas pelo
usudario. Um sistema baseado em contetido analisa um conjunto de do-
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cumentos avaliados por um usudrio e usa o conteiido destes, agregados
a avaliacao do usudrio, para inferir um perfil de usudrio que seria util
para recomendar outros itens interessantes(PARK et al., 2012) .

Seguindo as definigoes relativas a SRs dadas anteriormente por
(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005), em SRs baseados em conteudo, a
utilidade wutilidade(u,i) de um item 4 para um usudrio u é estimada
baseada nas utilidades utilidade(u,;4,) determinadas pelo usuério u
aos itens 7;4, € I similares ao item 3.

A funcao de utilidade em SR baseados em conteido pode ser
definida da seguinte maneira:

utilidade(u, i) = valor(Per fil BaseadoEmConteudo(u), Conteudo(i))

De maneira que Conteudo(i) é uma funcao que produz um perfil
de item, ou seja, um conjunto de atributos que caracterizam o item 1.
Per fil BaseadoEmConteudo(u) trata-se, por sua vez, da fungdo que
produz o perfil do usudrio v por meio da andlise do conteido previ-
amente visto e avaliado pelo usuario, normalmente utilizando andlise
de palavras-chave. Um exemplo disso é a medida TF-IDF(Term Fre-
quency/Inverse Document Frequency), que é determinado pela frequéncia
de ocorréncias de um termo em um documento, em conjunto com a in-
versa da frequéncia do termo, por existirem palavras muito frequentes
que nao sao uteis para distinguir documentos relevantes dos irrelevan-
tes(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

(RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011) apresenta trés componentes
que representam trés passos do processo de recomendagao.

Analizador de Contetido A principal tarefa deste componente, é a
de representar o conteido dos itens, provenientes das fontes de
informagao, em uma forma que o préximo passo consiga trabalhar
com eles. Os itens sao analisados usando técnicas de extragao de
caracteristicas para atingir a representacao necessaria. Este passo
é necessario quando precisa-se de um pré-processamento pois a
informacao nao é estruturada (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011)

Aprendiz de perfis Este moédulo é responsavel por coletar os dados
que representam as preferéncias do usuéario e tenta generalizd-los
para, desta maneira, construir o perfil de usudrio. Geralmente,
para generalizar os dados referentes as preferéncias de usudrio
usa-se aprendizado de méquina (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011).

Componente de Filtragem Este mdédulo, por sua vez,utiliza os per-
fis de usudrio para sugerir itens relevantes ao fazer correspondéncias
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entre as representagdes dos perfis com a dos itens a ser recomen-
dados. Com isto, é possivel julgar a relevancia de um item de ma-
neira bindria(um item somente) ou de maneira continua(uma lista
de itens com classificagao). (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011).
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Figura 3 — Arquitetura de um SR baseado em contetido(RICCI; ROKACH;
SHAPIRA, 2011).

Na Figura 3, (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011) mostra detalha-
damente a arquitetura de alto nivel dos SRs baseados em conteiddo. O
primeiro passo é o realizado pelo Analizador de Contetudo que extrai
caracteristicas a partir das descrigcoes de itens provenientes da Fonte
de Informacdo produzindo representacoes estruturadas que serao ar-
mazenadas no repositorio Itens Representados.

Para poder construir e/ou atualizar o perfil do usudrio ativo u,
as reagoes produzidas referentes aos itens sao coletadas e armazena-
das no repositério Feedback. Tais reagoes, chamadas de feedback ou
anotagoes, junto com as descrigoes de itens relacionados, sao utilizadas
no processo de aprendizado de um modelo que seja til para predizer a
relevancia de novos itens apresentados. Para inicialmente criar o per-
fil do usudrio ativo e armazend-lo no repositério de Pefis, o Aprendiz
de Perfis recebe uma série de exemplos de treinamento ja classificados
e aplica algoritmos de aprendizagem supervisionada. No caso de um
novos itens serem apresentados, o Componente de Filtragem faz uma
predicao sobre se cada item é interessante pro usudrio ativo, compa-
rando suas caracteristicas com as preferéncias do usudrio. Os itens me-
lhor classificados sdo entao colocados na Lista de Recomendacdes para
avaliacao do usudrio, criando um ciclo de aprendizado(RICCI; ROKACH;
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SHAPIRA, 2011).
3.1.1.0.1 Vantagens e Desvantagens

SRs baseados em conteiido apresentam as seguintes vantagens
em relagdo aos SR com filtragem colaborativa (serdo apresentados na
secao seguinte):

Nao dependem de outros usudrios para poder realizar uma re-
comendagao pois somente é usado o perfil do usudrio ativo(RICCI; RO-
KACH; SHAPIRA, 2011). S&o mais transparentes pois é possivel explicar
o resultado de uma recomendacao ao se listar as caracteristicas que
foram usadas para avaliar o item.(RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011).
Também sao capazes de recomendar itens que nao foram avaliados
ainda por nenhum usudrio, pois nao apresentam o mesmo viés da filtra-
gem colaborativa quando nenhum ou poucos usuérios avaliaram item.
(RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011).

SRs baseados em conteido porém, também apresentam desvan-
tagens:

As técnicas baseadas em conteido utilizadas estdao limitadas as
caracteristicas dos itens recomendaveis. O que significa que para ter
caracteristicas suficientes para criar uma boa representagao, o contetido
deve ser extraido automaticamente por um computador ou inserido ma-
nualmente(pode ser invidvel pela quantidade de recursos). Métodos de
extracdo automatica podem apresentar dificuldade de serem usados em
itens de multimidia(como é o caso da musica).(ADOMAVICIUS; TUZHI-
LIN, 2005).

Outra desvantagem estd na sobre-especializagao, que ocorre quando
o sistema se torna capaz de recomendar apenas itens que sejam muito
bem avaliados(tenham pontuagao alta) em relagao ao perfil do usudrio.
Isto causa com que o usuario receba sempre recomendagoes similares
as classificadas anteriormente, ou seja, nao existe possibilidade de des-
cobrimento para novos tipos de itens.(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005)

Uma ultima desvantagem, é a de que um usudrio novo nao ira re-
ceber boas recomendagoes, pois o sistema ainda nao teve oportunidade
de aprimorar o seu perfil. (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005)
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3.1.2 Filtragem Colaborativa

A ideia principal da Filtragem Colaborativa é a de tentar replicar
a recomendagoes feitas entre amigos com gostos em comum no popular
boca-a-boca. (PRIMO, 2013)

Filtragem Colaborativa é considerada a técnica mais popular e
a mais amplamente utilizada. A maneira mais simples de abordar esta
técnica é recomendando ao usudrio ativo, os itens escolhidos por ou-
tros usuarios com preferéncias similares. Tal similaridade é calculada
baseando-se no histérico de classificagoes dos usudrios (RICCI; ROKACH;
SHAPIRA, 2011). Em outras palavras, SRs com FC tentam prever a
utilidade de itens para um usudrio em particular baseando-se nos itens
avaliados anteriormente por outros usudrios(ADOMAVICIUS; TUZHILIN,
2005).

Seguindo as definigoes relativas a SRs ja apresentadas por (ADO-
MAVICIUS; TUZHILIN, 2005), apresenta-se a seguinte definigdo para sis-
temas com FC de maneira mais formal: A utilidade u(c, s) do item s
para o usudrio c¢ é estimada baseando-se nas utilidades u(c;, s) definidas
para o item s pelos usudrios c¢; € S similares ao usudrio ¢

8.1.2.0.1 Classificacoes dos Algoritmos

(PRIMO, 2013) classifica os algoritmos de FC de duas formas
relativas a maneira que realizam o processo de recomendacao:

Usuario-Usuédrio Algoritmos do tipo Usudrio-Usudrio buscam a simi-
laridade entre usuarios e tentam prever a opiniao de um usuério
sobre um item determinado baseando-se na opiniao de usudrios
com avaliacoes similares que ja tenham avaliado o item. Pode
ser descrito em trés etapas: Avaliacao da similaridade do usuario
em relagao aos demais, selecao de um conjunto de vizinhos e o
célculo da predigao.

Item-Item Algoritmos do tipo Item-Item buscam estimar a preferéncia
de um usuario em relagao a um item analisando os historicos de
acessos entre os perfis. Pode ser descrito em duas etapas: E
feita uma recomendagao analisando as avaliacoes dos usudrios
com mesmo padrao de avaliagdes que o usuario ativo.

(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005) e (BOBADILLA et al., 2013) também
apresentam duas classificagoes para os SR de acordo com os métodos
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empregados em sua implementagao: os modelos baseados em memoria,
que acessam a base de dados diretamente e os baseados em modelo
que usam as transacoes para criar um modelo que possa gerar reco-
mendagoes.

Baseados em memoria Modelos baseados em memoria basicamente
consistem de heuristicas que realizam predi¢oes de pontuacao
baseando-se na colecao dos itens anteriormente avaliados pelos
usudrios(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Este método, ao aces-
sar as bases de dados diretamente, se tornam adaptativos a mu-
dangas nos dados, porém requerem um tempo computacional
grande de acordo com o tamanho da base de dados(BOBADILLA
et al., 2013).

Baseados em modelo Modelos baseados em modelo usam a colecao
de avaliagoes para aprender um modelo, que é posteriormente
usado para predigoes de avaliagoes(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).
Este método tem tempo computacional constante, independente
do tamanho da base de dados, mas nao tem capacidade adapta-
tiva.(BOBADILLA et al., 2013)

De acordo com Bobadilla et al. (2013), o algoritmo mais ampla-
mente utilizado para filtragem colaborativa é o K Nearest Neighbors
(KNN). Onde, em uma versao usudrio para usudrio, sdo executadas as
3 seguintes tarefas: determinar os k usudrios vizinhos para o usuario
ativo a, implementar uma abordagem de agrega¢do com avaliagoes para
os itens nao avaliados por a, extrair predigoes do passo anterior e sele-
cionar as N primeiras recomendagoes.

3.1.2.0.2 Vantagens e Desvantagens

SRs com FC apresentam algumas desvantagens similares aos SRs
baseados em conteido, como é o caso dos seguintes problemas:

Novo Usuario Ao se depararem com um usudrio novo no sistema,
SRs com FC devem aprender as preferéncias do usuério antes de
fazer recomendacoes precisas. Dentre as técnicas propostas para
solucionar este problema, a maioria sao abordagens hibridas que
serdo abordadas posteriormente neste trabalho (ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005).

Novo Item Como SRs com FC dependem da avaliacao dos usudrios
para fazer as recomendagOes, ao se inserir um novo item no sis-
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tema, este nao é recomendado até que uma quantidade substan-
cial de usuérios o avalie. Este problema também encontra sua
solugdo nas abordagens hibridas.(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005)

Sparsity A quantidade de avaliagoes obtidas é geralmente muito me-
nor que o necessario para fazer predigoes, em qualquer SR, ocasi-
onando que seja importante faze-las a partir de poucos exemplos
de maneira efetiva. SR’s com FC dependem de uma quantidade
grande de usudrios para poder realizar as predigoes com sucesso.
Além disso, ao se apresentar um usuario com preferéncias pouco
usuais em relacao aos outros usudrios, as recomendacoes nao sao
de boa qualidade por nao ter outros usuérios de referencia com
gostos similares para realizar a comparagao. Uma maneira de
se sobrepor a este problema, é utilizar informacao sobre o perfil
do usudrio para fazer as comparacoes entre eles. (ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005)

3.1.3 Filtragem Hibrida

Comumente, um sistema hibrido se baseia na combinacao de
filtragem colaborativa com filtragem demografica ou na combinacao
de filtragem colaborativa com filtragem baseada em conteido, explo-
rando as capacidades de cada uma das técnicas.(BOBADILLA et al.,
2013) Também Filtragem hibrida usualmente se baseia em métodos
estatisticos ou biologicamente inspirados como algoritmos genéticos,
algoritmos genéticos combinados com légica difusa, redes neurais, re-
des bayesianas, etc.(BOBADILLA et al., 2013) Também temos o ponto de
vista de (BURKE, 2002) que define os sistemas hibridos como sistemas
que combinam duas ou mais técnicas de recomendagao para ganhar
maior performance ao mesmo tempo que evitam os problemas de cada
abordagem individual. Para ele, as abordagens mais comuns, consis-
tem em combinar a técnica de filtragem colaborativa combinada com
outras.

3.1.8.0.1 Classifica¢do

Segundo (BURKE, 2002) os sistemas hibridos podem ser classifi-
cados da seguinte maneira:

Ponderado Em um recomendador hibrido ponderado, calcula-se a
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pontuagao de um dado item a ser recomendado a partir do resul-
tado das técnicas de recomendagao disponiveis no sistema. Uma
maneira de fazer isto é por meio de uma combinagao linear dos
resultados. (BURKE, 2002).

Permuta O sistema utiliza alguns critérios pra trocar entre as técnicas
de recomendacao. Isto permite que o recomendador seja sensivel
no nivel de itens.

Mista Na recomendagao hibrida mista se apresentam recomendacoes
de mais de uma técnica juntas e combinadas. Esta técnica tem a
propriedade de evitar o problema de recomendacgao de itens novos
no inicio.

Combinagao de caracteristicas Para obter uma combinacao das ca-
racteristicas das técnicas baseadas em contetido e filtragem cola-
borativa, usam-se técnicas de recomendacao baseadas em contetddo
e adicionando informacao da filtragem colaborativa nesse con-
junto de dados.

Cascata Neste tipo de sistema hibrido, primeiramente é aplicada uma
técnica de recomendacao para obter um ranking inicial dos can-
didatos, em seguida é aplicada uma segunda técnica para obter
um grupo de candidatos mais refinado para a recomendacao.

Acréscimo de caracteristicas Um recomendador hibrido com acréscimo
de caracteristicas usa uma técnica para produzir uma pontuagao
ou classificagao de um item, e incorpora-se entao essa informacao
no processamento da préxima técnica de recomendagao.

Meta-nivel Um recomendador hibrido meta-nivel é outra maneira de
combinar duas técnicas de recomendacao, obtendo informagao da
saida de uma técnica e usando como entrada em uma segunda
técnica. A diferenca com o acréscimo de caracteristicas, é que a
entrada pro segundo algoritmo nao é mais sé informacao de um
item, e sim todo o modelo gerado pela primeira técnica.

3.2 PROBLEMAS TIPICOS EM SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Os desafios de recomendacao podem ser listados da seguinte ma-
neira (KUNAVER; POZRL, 2017):
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Esparsidade Trata-se de um problema comum a todos os sistemas de
recomendagao: trabalhar com conjuntos de dados quase vazios,
dado que nao existe a possibilidade de obter avaliagcao de todos os
usudrios sobre todos os itens disponiveis. Por outro lado, um SR
perderia todo sentido se fosse possivel obter todas as avaliagoes
de todos os usudrios.

Partida a frio Este problema aparece com cada item ou usuério novo
no sistema. Para cada item novo, o sistema nao tem como ca-
tegorizar ou dar algum tipo de meta-informacao ji que nao foi
avaliado por nenhum usuédrio ainda. J4 para cada usudrio novo,
ao nao se ter um perfil ou modelo para ele, somente pode-se fazer
recomendagoes genéricas.

Big-Data Pode ser encarado como o problema contrario ao problema
de esparcidade, pois ao se ter sistemas com nimeros muito gran-
des, de até bilhoes de usudrios e itens, precisam-se de estruturas
de dados e algoritmos especializados para tratar essa informacao.

Sobre Ajuste Acontece quando é gerado um perfil de interesses do
usuario muito especificos e especializados. Uma das causas desse
problema pode surgir quando o usudario tenta ajudar o sistema
de recomendacao dando avaliagoes muito pontuais, com somente
seus interesses, o que acaba limitando o espectro de possiveis
novas recomendagoes.

3.3 METODOS DE AVALIACAO DE SISTEMAS DE RECOMENDACAO

(SHANI; GUNAWARDANA, 2011) propde trés maneiras de ava-
liacao para SRs:

Off-line Um experimento off-line é realizado coletando dados de ava-
liagoes de itens pelos usudrios. Com esses dados é possivel tentar
simular o comportamento que seria demostrado ao interagir com
o SR. Ao fazer isso, assume-se que estes dados de avaliagoes serao
similares ao comportamento do usuario quando o sistema entrar
em producao. Este tipo de experimento é usado pelo seu baixo
custo pois nao requer interagao com usuarios reais.

Testes com usudrios Um teste com usudrios é realizado recrutando
um conjunto de sujeitos de pesquisa e solicitando que realizem
varias tarefas que requerem interagao com o SR. Enquanto estes
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sujeitos realizam as tarefas, seus comportamentos sao observados
e registrados, coletando uma medidas quantitativas, tais como
a porcentagem de tarefas realizadas, acuracia dos resultados, ou
o tempo para realizar a tarefa. Também sao feitas perguntas
qualitativas antes, durante e depois os testes.

On-line Um experimento on-line visa obter a verdadeira medida do
real ganho de valor que o sistema de recomendagao pode trazer.
Normalmente é realizado pela andlise de indicadores de desem-
penho, e pode usar algumas técnicas de experimentagao, como
os testes AB, ou testes de divisao em grupos de tratamento e
controle.

3.3.1 Precisao e Revocagao

(AL-BASHIRI et al., 2018) explica que tradicionalmente, sistemas

de recomendacao utilizam as métricas precisao e revocacao para medir
a performance de SR.
A Precisdo pode ser determinada pela fracao de itens que foram ava-
liados pelos usudrios no conjunto de testes e que foram efetivamente
recomendados pelo SR. Representa a razao entre os itens recomenda-
dos relevantes com o total de itens recomendados pelo sistema. Ja a
Revocacdo representa a fragdo dos itens relevantes que foram captu-
rados. Para entender a definicao dessas métricas, o conhecimento dos
seguintes termos é necessério:

VP ou Verdadeiro Positivo, que é o nimero de itens interessantes ao
usuario que sao recomendadas.

FN ou Falso Negativo, que é o ntimero de itens interessantes ao
usuario que nao sao recomendadas.

VN ou Verdadeiro Negativo, que é o niimero de itens interessantes ao
usuario que nao sao recomendadas.

FP ou Falso Positivo, que é o nimero de itens nao interessantes ao
usuario que sao recomendadas.

As defini¢oes matemédticas de ambas métricas se encontra a se-
guir:

e
VP+FP

Precisao =
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VP
VP+ FN

(CRASWELL, 2009) apresenta também uma maneira de medir a
precisao de uma maneira mais adequada a conjuntos de dados grandes,
que é a da Precisao em n, onde os primeiros n documentos apresentados
na recomendacao sao considerados, esse valor de n pode ser escolhido
em base a quantos itens sdo recomendados ao usuario. Considerando
R todos os documentos relevantes e r os que foram obtidos na listagem
final da recomendagao.

Revocacao =

s T
Precisao em n = —
n

- r
Revocacao em n = =

Uma possibilidade é que em um cenério que nao se tenham iden-
tificado todos os itens relevantes, pode nao ser viavel calcular o R.

(STECK, 2013) apresenta, por ultimo a métrica Mean Average
Precision (ou MAP), que aponta como a mais adequada para SRs,
isto por que enquanto a Precisao em n captura somente o ntimero de
itens relevantes nos primeiros N itens, enquanto MAP também leva em
consideragao a posicao na lista de itens. Isto se deve a que na maioria
dos SRs, as listas de itens recomendados é ordenada de mais relevante
para o menos. E definido pela seguinte férmula:

N )

1 )
MAP = — E _
mt ; Rank N

pos,i

N . . .

aonde Rank;gsi ¢ o elemento ¢ na lista ordenada dos N itens
relevantes(isto é, em ordem ascendente, onde o item melhor avaliado
tem a menor posi¢do pos). O numero total de elementos relevantes é

denotado por m™.
3.4 APRENDIZADO DE MAQUINA EM SISTEMAS DE RECOMENDACAO

O aprendizado de maquina converte dados em predicoes ou clas-
sificagoes em diferentes aplicagoes, como é o caso de identificagao de
conteudo, sistemas de reconhecimento, classificagao e busca, filtros de
spam e também, como foco deste trabalho, sistemas de recomendacao.
(LEE; SHIN; REALFF, 2017).
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(MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 2013) define Aprendizado
de Maquina como o estudo e modelagem computacional de processos
de aprendizagem nas suas diversas manifestagoes, que incluem a ad-
quisicao de novos conhecimentos declarativos, o desenvolvimento de
novas habilidades cognitivas por meio de instrugao ou pratica e orga-
nizac¢ao de novos conhecimentos no geral, novas representacoes e novos
fatos e teorias por meio da experimentacao.

3.4.1 Conceitos Basicos

Em seguida sao apresentados alguns conceitos e definicoes bésicas
utilizadas na literatura, de acordo com (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Indutor Um indutor (ou algoritmo de indugao) tem como objetivo ex-
trair um bom classificador a partir de exemplos rotulados. Este
pode ser usado para classificar exemplos ainda néo rotulados, com
objetivo de predizer o rétulos deles corretamente(MONARD; BA-
RANAUSKAS, 2003). A indugdo é uma forma de inferéncia légica
que permite obter conclusoes a partir de um conjunto de exem-
plos. Se caracteriza por um raciocinio que generaliza da parte
para o todo. As hipéteses geradas por este processo podem ou
nao preservar a verdade, pois os conceitos, na indugao, sao gera-
dos pela inferéncia indutiva sobre os exemplos apresentados por
um processo externo ao sistema(REZENDE, 2003).

Exemplo Um exemplo (ou caso), é uma tupla de valores de atributos,
e descreve o objeto de interesse.

Atributo Descreve uma caracteristica ou aspecto do exemplo. Podem
ser nominais, quando nao existe ordem entre os valores,(i.e. cor:
vermelho, azul) ou continuos, quando existe uma ordem entre os
valores(i.e. peso € R).

Classe A classe (ou rétulo) descreve o fendmeno de interesse e é a
meta que se deseja aprender e fazer previsdes. Pertencem a um
conjunto discreto de classes {C1, Cq, C5}.

Conjunto de Exemplos E composto por exemplos contendo valores
de atributos e sua classe.

A Tabela 1 mostra um conjunto no formato atributo-valor, onde
apresentam-se o conjunto 7' com n exemplos e m atributos.
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Tabela 1 — Conjunto de Exemplos na forma de atributo-valor.

Xy | Xo | ... Xn!lY
Ty |2 | T12 | o | Tim| U1
To | wor | a2 | ... | Tam | Y2
Tn Tnl Tn2 Tnm| Yn

Como pode se inferir a partir da tabela, exemplos sao tuplas
T; = (21, %2, ooy Tim, Yi) = (@i, i), logo x; é um vetor e y; = f(x)
é a funcao que tenta-se predizer.

Usualmente um conjunto de exemplos é dividido em um conjunto
de treinamento e um conjunto de teste, estes sao conjuntos dis-
juntos.

Classificador Ao receber um conjunto de exemplos de treinamento, o
indutor gera um classificador(descri¢ao de conceito ou hipétese),
por meio dele é capaz de definir o rétulo de um novo exemplo.

Ruido Sao dados imperfeitos, que podem ter sido gerados tanto na
adquisicao dos dados quanto na classificagao incorreta dos rotulos.

Bias Trata-se de uma preferéncia de uma hipétese sobre outra além
da consisténcia com os exemplos.

Under e Overfitting Overfitting acontece quando a hipdtese gerada
resulta ser muito especifica para um conjunto de treinamento,
isto pode ser detectado ao testar a hipdtese no conjunto de teste
e obter um desempenho ruim. Underfitting acontece quando a
hipétese ajusta-se muito pouco ao conjunto de treinamento, isto
é causado por um conjunto de treinamento com poucos exemplos
representativos.

Overtuning Trata-se do excesso de ajuste do algoritmo em todos os
exemplos disponiveis para otimizar seu desempenho, ou seja, nao
hé separagao entre conjunto de treinamento e conjunto de teste .

Poda Trata-se de uma técnica para lidar com ruido e overfitting, por
meio do aprendizado de uma hipétese bem genérica a partir do
conjunto de treinamento para melhorar o desempenho perante
exemplos nao vistos.
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Completude e Consisténcia A completude de uma hipétese refere-
se a sua capacidade de classificar todos os exemplos, ja a sua con-
sisténcia refere-se a sua capacidade de classificar todos os exem-
plos corretamente.

3.4.2 Aprendizado Supervisionado e Nao-supervisionado

No aprendizado supervisionado, um conjunto de exemplos de
treinamento, com rétulo ja conhecido, é fornecido ao algoritmo de
aprendizado, ou indutor. Como foi definido anteriormente, um exemplo
é descrito por um vetor de seus atributos e o rétulo da classe associ-
ada. O indutor tem como objetivo criar um classificador capaz de
rotular exemplos novos nao-rotulados(sem classe). Quando os valores
de rétulos de classe sao discretos, o problema passa a ser chamado de
classificagao. Quando se usam valores de rétulos de classe continuos, o
problema é chamado de regressao.(MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

No aprendizado nao-supervisionado, a figura do professor é au-
sente, logo, o indutor precisa analisar os exemplos fornecidos e tenta de-
terminar se é possivel formar agrupamentos ou clusters. Normalmente,
apés os agrupamentos serem determinados, é necessario realizar uma
analise para determinar o que cada agrupamento significa no contexto
do problema(MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

3.4.3 Técnicas de Aprendizagem
3.4.3.1 Processo de Classificacao

De acordo com (DOMINGOS, 2012), Classificacao é o aprendizado
mais maduro e mais amplamente utilizado. Um classificador é um
sistema que recebe um vetor de valores discretos ou continuos e retorna
o valor discreto referente & classe. O processo de classificagao encontra-
se descrito na Figura 4, a entrada ao indutor pode ser melhor escolhida
com conhecimento sobre o dominio de um especialista. Apéds a inducéo,
a saida é avaliada pelo especialista e o processo pode ser repetido com
o ajuste de alguns dados ou parametros, obtendo no fim do processo
um classificador.

Algumas técnicas de aprendizagem sao apresentadas a seguir:

k-Nearest Neighbor (ou K-Vizinhos mais préximos) consiste em en-
contrar os k pontos no conjuntos de treinamento mais préximos
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Classificador

Dados Brutos

Figura 4 — Processo de Classificacdo.(REZENDE, 2003)

do ponto de teste, e rotular o ponto de teste pela votacao da
maioria dos k pontos.(RATSCH, 2004) Dado um ponto qualquer a
ser classificado, um classificador KNN encontra os k pontos mais
préximos, ou vizinhos do conjunto de dados, entao determina sua
classificagdo de acordo com os vizinhos mais préximos. A grosso
modo, a ideia é que se um objeto cair onde uma classe especifica
é predominante, é por que também deve pertencer a essa classe
(RICCL; ROKACH; SHAPIRA, 2011) Uma das vantagens desse tipo
de classificador é o fato dele ser do tipo lazy ou preguigoso, isto
é, que nao requer que se mantenha um modelo, logo o sistema
pode se adaptar a mudancas rapidas na matriz de avaliagoes de
usuario, que é outro dos requisitos necessarios para este sistema.

Anadlise Discriminante Linear funciona computando um hiperplano

no espago de entrada, minimizando a variancia entre classes e ma-
ximizando a distancia entre elas(RATSCH, 2004).

Arvores de Decisao Estes algoritmos funcionam por meio da particao

repetitiva do espago na entrada, tentando montar uma arvore com
os nodos o mais puros possivel(com uma s6 classe). Um novo
exemplo serd classificado percorrendo a arvore a partir do nodo
até as folhas(RATSCH, 2004).

Redes Neurais Sao modelos computacionais inspirados pela conecti-

vidade de sistemas nervosos animados(RATSCH, 2004).

Madquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVMs)



53

funciona por meio do mapeamento do conjunto de treinamento
em um espaco de atributos com ajuda de uma funcao nucleo e
separando os dados usando um hiperplano(RATSCH, 2004).

k-Means Clustering (ou Agrupamento pelas K-Médias) tem como
objetivo particionar n observagoes dentre k grupos onde cada ob-
servacao pertence ao grupo mais préximo da média(CUNNINGHAM,

).

Fuzzy Clustering trata-se de uma generalizagao do algoritmo K-Means
Clustering, o que permite que objetos facam parte de diferentes
Clusters(Agrupamentos), definindo o grau de pertinéncia pelos
peso probabilistico(CUNNINGHAM, ).

Clustering Hierarquico objetiva gerar uma hierarquia de concei-
tos para produzir clusters aninhados e formar uma estrutura
em forma de arvore. Caso se opte por utilizar uma estrategia
bottom-up para gerar esta estrutura, o algoritmo serd Aglomera-
tivo. Caso o algoritmo comece este processo com um sé cluster
com os n elementos e fizer a divisdo, pertencerd aos algoritmos
Divisivos(CUNNINGHAM, ).

3.4.3.2 Técnicas de Similaridade

Em SRs é muito comum precisar calcular a similaridade entre
dois itens ou usudrios, em seguida apresentaremos medidas de simila-
ridade para este propdsito:

Coeficiente de Semelhanga Simples O Coeficiente de Semelhanca
Simples é uma medida de similaridade para objetos com diver-
sos atributos onde para cada atributo se conta as presencas e
auséncias de cada um de maneira igual. Este método apresenta
como resultado o valor 1 quando os objetos sao completamente
iguais e 0 nos casos em que sao totalmente distintos, tipicamente
os valores que este calculo assume oscilam entre 0 e 1 (TAN, 2018).
Esse calculo é realizado da seguinte maneira:

Sejam x e y objetos que consistem de n atributos, a comparagao
de ambos objetos, que sao dois vetores, é feita a través das frequéncias

foo = o numero de atributos nao presentes em x e nao presentes
em y
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for = o numero de atributos ndo presentes em x e presentes em
Y
fi0 = o numero de atributos presentes em x e presentes nao em

Y
f11 = o ntimero de atributos presentes em z e presentes em y

_ fi1 + foo
for + fio + fi1 + foo

c(z,y)

Similaridade Cosseno E uma medida que calcula o quao similares
dois vetores sdo, é definida da seguinte maneira(TAN, 2018):

Sejam x e y dois vetores

(29) = o

cos(x,y) = ———

0 Tl Tl

onde o produto escalar z -y = Y ;_, zxyx € ||z]| é tamanho do
vetor . ||z]| = Y1, 2f = V@ - .

Um olhar mais atento permite perceber que esse calculo de simi-
laridade trata apenas da diferenca de angulo entre 2 vetores z e y,
tanto que se o resultado da similaridade for 1, significa que ambos
estao a 0° e por tanto sao iguais, sem considerar o tamanho de
cada. Se a similaridade cosseno tem como resultado 0, entao o
angulo entre x e y é de 90° e por tanto nao tem caracteristicas
em comum. A figura 10 ilustra essa situagao, aonde 0 representa
o angulo da distancia entre os vetores x e y

3.5 RECOMENDACAO MUSICAL

Recomendacao musical é o procedimento de apresentar ao ou-
vinte uma lista de pecas musicais que ele provavelmente gostaria de
ouvir, para isso, deve basear-se em um bom entendimento das pre-
feréncias do usudrio e das musicas da colecao deste (SHAO et al., 2009).
Recomendagao musical é um tanto diferente da recomendagao de itens
de diferentes dominios (tais como livros ou filmes), isso se deve a que na
recomendacao musical, deve ser levar o contexto em consideragao com
maior relevancia, pois as pessoas mudam o seu consumo de musicas de
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Figura 5 — Ilustragdo geométrica da medida cosseno(TAN, 2018)

acordo com seu contexto. Por exemplo, uma mesma pessoa pode gostar
de ouvir pop-rock ao acordar mas ouvir musica classica pra trabalhar,
e jazz antes de dormir. Em relacao as técnicas aplicadas, deve-se levar
em consideracao que um usudrio pode ouvir as musicas varias vezes, in-
clusive de maneira repetida e continua (CELMA, 2010). Estes multiplos
parametros influenciam as preferéncias de usuarios, que podem variar
de ser fatores geogréficos a sociais, fazem com que a contagem de itens
recomendaveis seja muito grande. Este ntimero pode ser reduzido por
meio da recomendacao de albuns inteiros ou artistas mas isso nem sem-
pre é compativel com a aplicagdo em questdao. Além disso, nao leva em
consideragao de que repertorios de um mesmo artista podem variar de
diversas maneiras, ou que usuérios podem gostar mais de uma do que
de outra musica. (JAYASHREE; MANIAN; SRIVATSAV, 2016)

Os objetivos principais da recomendacao musical sao, de acordo
com (SHAO et al., 2009):

Alta precisao na recomendagao Um bom SR devia de produzir uma
lista relativamente curta de musicas, onde a maioria é do agrado
do usuério.

Alto grau de inovagao na recomendagao Inovacao pode ser defi-
nida como uma rica variedade de artistas e uma variedade bem ba-
lanceada no conteido musical(timbre, ritmo, altura tonal). Uma
variedade bem balanceada significa que o conteudo musical é di-
verso e informativo, sem divergir das preferéncias do usudrio.
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3.5.1 Representagao de perfis de Usuarios

A modelagem de usudrio é um dos aspectos mais importantes
na recomendacao musical, pois nela é modelada a diferenga entre per-
fis. Por exemplo, regido geografica, idade, ou inclusive género, estilo
de vida e interesses podem afetar nas preferéncias musicais do usudrio.
A recomendagao musical também se beneficia ao incluir os estados de
animo do usudrio (JAYASHREE; MANIAN; SRIVATSAV, 2016). As pes-
soas, no geral, consomem musica em diversos contextos, por exemplo:
rock ao acordar, misica classica ao trabalhar ou jazz enquanto jantam.
Por tanto, um recomendador musical precisa ser capaz de lidar com
informagao contextual complexa(HERRADA, 2009).

3.5.2 Representagao de perfis de Itens

A pesar das diversas técnicas para descrever dudio e musica,
existe uma lacuna seméantica entre as propriedades que é possivel extrair
da musica e a percepcao humana, o que dificulta muito a recomendacao
musical. Existem trés categorias de meta-dados para o gerenciamento
de conhecimento musical: (CELMA, 2010)

Editoriais dados inseridos pelo editor, como autor, estrutura do contetdo,
etc. Usados por SRs nao baseados em contetdo.

Culturais dados inseridos por usudrios em geral, como género, artista,
tags. Usados por SRs baseados em contexto.

Acusticos sao dados obtidos pela extracao de propriedades de audio
fazendo um analise de conteido.



57

4 SISTEMAS DE RECOMENDACAO SENSIVEIS AO
CONTEXTO

SRs convencionais normalmente se valem de dos dados do histérico
dos usudrios, porém esta abordagem assume que o comportamento do
usuario nao muda rapidamente e que observagoes armazenadas no pas-
sado podem ajudar a prever o comportamento futuro. Estas assungoes
sao vélidas somente até certo ponto.(BALTRUNAS, 2008).

(DEY; ABOWD, 2000) define que sistemas sdo sensiveis ao con-
texto se usam contexto para providenciar informagao relevante ou servicos
ao usuario, onde a relevancia depende da tarefa realizada.

Tradicionalmente, SRs lidam somente com dois tipos de enti-
dades: usudrios e itens, e se baseiam em avaliacoes conhecidas para
estimar classificagoes de itens ainda nao vistos por usudrios.

Informacao sobre o contexto pode ser adicionado de maneira que
a funcao de avaliagao R é definida por:

R : Usudrios x Items x Contexto — Avaliagoes

onde Usudrios e Items sao conjuntos de usuarios e de itens
respectivamente, Avaliagoes é um conjunto discreto e finito de ava-
liagoes, e finalmente C'ontexto é um conjunto de atributos contextuais
K que podem ter alguma estrutura elaborada. Tais estruturas podem
ser desde muito complexas ou até mais simples onde K ¢ definido por
um conjunto ¢ de atributos K = (K1, K1, ..., K;) (PANNIELLO et al.,
2009)

Essas informagoes podem mudar muito a predigao da recomendacao
e que a tomada de decisoes por parte do consumidor pode ser alterada
pelo contexto de acordo com estudos comportamentais. Para ele, con-
texto pode ser definido como informacao adicional que possivelmente é
relevante para a recomendac@o.(STEEG, 2015)

4.1 CONTEXTO

A definigao de contexto depende muito do campo de estudo onde
se revisa a defini¢ao de contexto, e para tentar trazer uma definigao mais
relativa a SRs ao trazer as definigoes de campos relacionados contexto
¢ definido como (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011):

Mineragao de dados(Data Mining) Segundo esta comunidade, con-
texto é definido como eventos que caracterizam os estagios da
vida do consumidor e podem determinar mudangas em suas pre-
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feréncias, status e valor para uma companbhia.

Sistemas sensiveis ao contexto mobile e ubiquos Para esta area,
contexto é definido como a localizacao do usudrio, a identidade
das pessoas perto dele, os objetos ao redor e mudancgas nestes ele-
mentos. Também sao consideradas datas, estagoes, temperatura.
E ainda estados fisicos e emocionais do usudrio.

Segundo Primo (2013), informagoes demogréficas também po-
dem ser utilizadas como contexto do usudrio. B possivel classificar os
contextos em quatro tipos: localizacao, tempo, atividade e identidade.
(JAYASHREE; MANTAN; SRIVATSAV, 2016)

J& (DEY, 2001) define contexto, de uma maneira mais geral, como
qualquer informacdo a ser usada para caracterizar a situacdo de uma
entidade, seja esta uma pessoa, lugar ou objeto considerado relevante
para a interagdo usudrio-aplicagdo (incluindo eles préprios). Esta é a
definigao utilizada neste trabalho.

4.2 PARADIGMAS DE INCORPORACAO DE CONTEXTO

Para (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011) e (STEEG, 2015) existem
trés paradigmas para incorporar o contexto com a recomendacao utili-
zada.

4.2.1 Pre-filtragem contextual

Na Pré-filtragem contextual os dados para avaliagao sao filtrados
de acordo com um certo contexto antes de que o SR calcule as predigoes.
Assim, as avaliacOes sdo preditas usando um subconjunto de dados
de treinamento que contém somente avaliagoes relevantes ao contexto.
(STEEG, 2015)

Na Figura 6 apresenta-se a contextualizacao dos dados de en-
trada, a informagcao contextual ¢ é utilizada para direcionar a selecao de
dados ou construir conjuntos de dados bidimensionais relevantes(sendo
Usudrio x Item as duas dimensoes), assim, pode-se usar métodos de
recomendagao convencionais. Esta é uma das suas maiores vantagens.
(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011)
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DADOS CONTEXTUALIZADOS
Uxlx R

!

RECOMENDADOR 2D

UxiI=> R
r—-
Y S ———— -
Ee=N
-
RECOMENDACOES

CONTEXTUALIZADAS

h, iz, I3, .-

Figura 6 — Incorporagdo de contexto com pré-filtragem contextual
(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011).

4.2.2 Pés-filtragem contextual

Na Pés-filtragem contextual, a predicao é feita baseando-se nos
dados de avaliagao em sua totalidade, mas somente é feita a reco-
mendagao dos resultados relevantes para o contexto. (STEEG, 2015)

DADOS
U= xCxR

y
RECOMENDADOR 2D
UxI = R

=
10
L]

RECOMENDAGOES
CONTEXTUALIZADAS

i, Fz, Fa

Figura 7 — Incorporacao de contexto com pos-filtragem contextual
(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011).

Na Figura 7 é apresentada a abordagem de pés filtragem contex-
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tual onde a informacao de contexto nos dados de entrada é ignorada,
ou seja, quando a lista dos melhores itens candidatos a recomendacao
é gerada. Entao, a lista de recomendagoes é ajustada de acordo com
cada usudrio, usando a informacao contextual. Isto pode ser feito, tanto
filtrando as recomendacgoes que sao irrelevantes pro contexto, quanto
ajustando o ranking das recomendagoes na lista, baseando-se no con-
texto. (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011)

4.2.3 Modelagem contextual

Na modelagem contextual, o contexto é usado diretamente en-
quanto se realiza a predigao. Isto requer um tipo diferente de reco-
mendador, onde dados multidimensionais podem ser usados para a
predicdo.(STEEG, 2015).

Nesse paradigma, a informagao contextual é diretamente apli-
cada na modelagem dos métodos de classificagao, ou seja, a fungao de
recomendagao ja é contextualizada.

DADOS
U<l < CxR

+
RECOMENDADOR MD
U=Il=C—=2> R

r—
[ »l
[
-—
e L »
L l

RECOMENDACOES
CONTEXTUALIZADAS

F1, F2, I3, ...

Figura 8 — Incorporagao de contexto com modelagem contextual (ADO-
MAVICIUS; TUZHILIN, 2011).

Na Figura 8 ¢ ilustrada a maneira como a informagao contextual
é diretamente usada na funcao de recomendagao como um preditor
explicito da avaliacdo do usudrio para o item. Ao contrario da mo-
delagem usada pelas abordagens de pré e pos filtragem que utilizam
modelos de duas dimensoes, na modelagem contextual fungoes de re-
comendacao multidimensionais sao utilizadas, que essencialmente sao
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modelos preditivos ou célculos heuristicos que incorporam o contexto
em adigao ao usudrio e itens. (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011)

4.3 METODOS DE OBTENCAO DE CONTEXTO
Informagao contextual pode ser obtida das seguintes maneiras:
4.3.1 Explicitamente

Nesse método, pessoas relevantes ou outras fontes de informacao
contextual sao diretamente abordadas, seja por meio de perguntas di-
retas ou elicitando tal informagao por outros meios. Um exemplo claro
seria um site na Web que solicita ao usuério o preenchimento de algum
formulario ou a resposta de perguntas para permitir o total acesso ao
site. (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011).

4.3.2 Implicitamente

Implicitamente, é possivel obter informacao contextual ao se
acessar diretamente a fonte de dados e usar esses dados relativos ao
ambiente do usudrio, sem ter algum tipo de interacao com o usudrio.
Por exemplo, as mudangas no local do usuério detectadas por uma com-
panhia de telefonia, informacao temporal sendo extraida de transagoes
(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011)

4.3.3 Inferéncia

Por meio do uso de estatistica ou de mineracao de dados, o con-
texto pode ser inferido. Para isto, torna-se necessaria a construcao
de um modelo preditivo (um classificador) e o treinamento deste com
dados apropriados. A qualidade de tal classificador influencia significa-
tivamente na inferéncia da informagao contextual, e varia em diferentes
aplicagoes. (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011)
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4.4 TRABALHOS RELACIONADOS
4.4.1 Improvise

Em (DIAS; FONSECA; CUNHA, 2014) é apresentado um sistema

de recomendacao sensivel ao contexto chamado Improvise, o qual apre-
senta uma capacidade de recomendar musicas apropriadas para dife-
rentes atividades.
A arquitetura do Improvise pode ser descrita como um sistema que
recebe como entrada a atividade que o usudrio pretende realizar com
os géneros que deseja ouvir, entao, cria-se uma associagao entre as
atividades e as caracteristicas das musicas obtidas por meio da API
EchoNest 1. Apés consumir o contetido, o usudrio retorna um feedback
que auxiliard na recomendacao das proximas musicas. Para delimitar o
contexto, foram consideradas cinco atividades: caminhar, relaxar, cor-
rer, dormir e comprar. O recomendador foi construido de maneira que
tivesse dois modos de funcionamento, um onde as recomendagoes eram
centradas no usuério, logo as avaliagoes no histérico dele eram leva-
das em consideracao, o outro, onde se tentava fazer uma recomendacao
genérica considerando as caracteristicas extraidas das musicas. Para
avaliar os resultados obtidos, foram feitos testes com usudrios, onde
estes respondiam a questiondrios de satisfagdo apos interagir com o
recomendador.

4.4.2 Move

Silva e Bernardini (2014) mostra um sistema de recomendagao
musical que tem como objetivo indicar qual é a melhor musica pra
determinada atividade fisica. O nome do sistema é MOVE e foi desen-
volvido com a ferramenta Weka(especializada em AM) para construgao
do classificador que se baseia em arvores de decisao J48. Também foi
usada a API EchoNest para extracao de atributos dos dudios para a
criacao do conjunto de treinamento, as atividades que foram considera-
das para a classificacao pelo sistema foram Correr, Pedalar, Caminhar,
logo foram criadas classes para cada uma dessas atividades. A maneira
de incorporagao de contexto se dava por meio de uma inferéncia, aonde
o sistema de recomendacao media a velocidade do usuério dada os da-
dos coletados pelo GPS, assim inferia a atividade sendo realizada e qual

Thttp://the.echonest.com/
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classe de musicas devia ser recomendada. Este ST leva em consideracao
apenas o contexto que o usudrio e a relagao entre as caracteristicas das
musicas e as classes de contextos, logo a técnica utilizada por este sis-
tema trata-se de uma filtragem baseada em conteudo.

4.4.3 Lifetrack

Por ultimo, Reddy e Mascia (2006) demonstra também um sis-
tema de recomendagao musical sensivel ao contexto chamado Lifetrack,
o qual possui capacidade de inferir o contexto atual do usuério a través
dos sensores no celular (GPS, acelerometro, microfone, tempo), comple-
mentado com informacoes sobre temperatura e similares, e recomendar
uma musica adequada & atividade sendo executada. A maior dife-
renca deste recomendador para outros é que nao realiza um andlise do
dudio, ao invés disso, solicita que o usudrio insira tags nas musicas
previamente com informagao contextual(i.e. Manhd, Quente) para mo-
delagem e treinamento do classificador, apds isso, perante cada novo
contexto, o sistema de recomendacao tenta fazer uma recomendagao.
Outro detalhe interessante é que tem um moddulo para equalizagdo de
contexto, em outras palavras, permite ajustar que tanta importancia é
dada para cada aspecto do contexto, (i. e. maior atencao & informacao
temporal e menos & espacial). O Lifetrack se vale das tags fornecidas
por diverss usudrios para utilizar filtragem colaborativa.

A Tabela 2 mostra um comparativo entre todos os trabalhos
relacionados, oferecendo assim um panorama do estado da arte em
sistemas de recomendagao musicais sensiveis ao contexto.
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Tabela 2 — Comparativo entre os trabalhos relacionados. Fonte: Ela-
boragao Prépria

Sensivel a0 Incorporagao Atividades Tippde  Recomendacdo Recomendagao

SSEMa  ovexto  Contextual  Comempladas  Fitragem  Genéica  Personalizada

Caminhar,

Improvise Sim Explicita ~ Meditar, Correr, Hibrida Sim Sim

Dormir, Comprar
) ) Corer, Pedalar, Baseada em -

Move Sim Inferida Caminhar Contedido Sim Nao
Parado,

Lifetrack Sim Inferida Caminhar, Colaborativa Sim Sim

Correr, Dirigir
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5 MODELO E IMPLEMENTAQAO DE UM SISTEMA
DE RECOMENDACAO MUSICAL SENSIVEL AO
CONTEXTO

Seguindo a ideia de (JAYASHREE; MANIAN; SRIVATSAV, 2016)
de que a maioria das pesquisas unicamente levam em consideracao as
transacoes e dados de preferéncias, e que um caminho para a evolucao
de sistemas de recomendacao musicais é a de envolver o contexto que
cercam os usudrios, este trabalho se propoe a desenvolver um sistema
de recomendagao que se baseia no contexto de uma atividade para fazer
uma recomendagao, visando esclarecer a hipdtese de que um recomen-
dador contextual tem um desempenho melhor que um que desconsidera
o contexto.

Como resultado do estudo realizado é possivel elaborar uma lista
de requisitos minimos desejaveis para um Sistema de Recomendacao
Musical Sensivel ao Contexto. Estes requisitos sao os seguintes:

e Identificacao de usudrios com perfis similares
e Identificacao de contextos similares
e Adaptabilidade a mudangas no contexto

e Recomendagao de musicas de acordo com o interesse e o contexto
dos usudrios

Considerando os requisitos apresentados acima, foi definido um
modelo para o sistema de recomendacao. Como explicado anterior-
mente um SR baseado em memdria tem capacidade de adaptacéo a
mudancas nos dados. Por este motivo foi o0 método escolhido para a
implementagao do SR, dado que o mudangas no contexto de uso sao
recorrentes.

Outro fator decisivo na escolha das técnicas foi a necessidade
de se ter recomendacoes altamente personalizadas e com um alto grau
de inovagao, caracteristicas inerentes a recomendagao musical. Por
estes motivos decidiu-se construir um SR com uma abordagem hibrida,
ou seja, que aplicassem recomendagao por Filtragem Colaborativa e
Baseada em Conteido. Além disso, como para cumprir com o requisito
de recomendar de acordo com o contexto em que o usuario esta inserido,
aplicamos também uma filtragem contextual.

A Figura 9 mostra a arquitetura seguida pelo SR, onde se ob-
serva a abordagem hibrida que apresenta uma etapa de filtragem co-
laborativa, seguido por uma etapa de pds-filtragem contextual e em
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seguida uma ltima etapa de filtragem baseada em contetido. Segundo
a classificacdo de recomendadores hibridos apresentada, este modelo
demonstra uma abordagem em cascata, onde a saida de um método se
torna a entrada do préximo.

'
' Sistema de Recomendagao

Vv '

!
Avaliagao . @

. Bango de

Daflos

do de
" Recomendagéo # Contexto
1

1 '
—
Filtragem por J- ! Filtragem Contextal !

1 1

i i Filtragem
' Contetdo I

!

,

,

Colaborativa
| | |

b
B
]
B

Figura 9 — Processo de Recomendagao(Fonte: Elaboragdo prépria)

Em resumo, este sistema recebe como entrada um usudrio es-
pecifico para o qual se deseja realizar a recomendacao e informacao
sobre o contexto, com a atividade a ser realizada e a cultura a qual
pertence o usuério, e tem como saida uma lista de n recomendacoes de
musicas que seriam adequadas para o contexto apresentado e de acordo
com o gostos do usudrio que foram registrados anteriormente. De ma-
neira mais clara e objetiva, o que tenta-se classificar sao as musicas que
pertencem a uma classe de um dado contexto.

O funcionamento do sistema se dara da seguinte maneira:

O usudrio informa explicitamente o contexto da atividade a ser
realizada dentre 5 opcoes de atividades: Trabalhar, Correr, Comer, Ca-
minhar, Relaxar. Ap0s isso, dentre uma lista musicas predeterminadas,
ele informa um mapeamento entre a miusica e a classe do contexto reali-
zado. Ao iniciar a execugao da sua atividade, o recomendador faz uma
série de recomendagcoes avaliando o perfil do usuédrio, e antes de efetivar
a recomendacdo realiza uma pos-filtragem contextual de acordo com a
classe da atividade em execugao.

A Figura 10 mostra o sistema de recomendagao em funciona-
mento solicitando ao usudrio ativo selecionar um contexto atual e re-
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tornando uma lista de misicas produzidas no processo de recomendacao

sira a sua atividade atual:
=1
udando :
rrendo

- favor, insira sua cultura atual: |
1 |
2 |
|

(*when I Was Your Man', ©.9999950796508542)
( 0 48432762827)
9882924761037)
, 0.9999850141206008)
999758016466817 )
K 99741812612606)
lippy", 25729813905)
Me Love', ©.9999513173166485)
9501245988223)
(*shotgun®, ©.9999428195874586)
("Lo siento (f sofia Reyes)', ©.9999409791162841)
( 9367186002308)
93225376 6
ico', @

hStarAndre)', ©.999989922706666)
909712277033)

Figura 10 — Sistema de Recomendagao em funcionamento Fonte: Ela-
boragao proépria

5.1 PERFIL DO USUARIO

Na Figura 11 é representado o usuario ativo e seu papel na in-
teracao com o sistema, como agente principal que realiza a solicitacao
de recomendagbes para um contexto informado por ele e faz avaliacGes
para a lista de musicas produzidas pelo processo de recomendagao.

Um usudrio dentro do sistema é modelado por meio de uma re-
presentacao do seu perfil de usudrio, que consiste no registro do seu
histérico de transacoes e suas avaliagoes em um sistema binario, ou
seja, positivas ou negativas(1 ou 0 respectivamente), para cada musica
escutada e uma anotacdo de contexto. A Figura 12 demonstra, de
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Figura 11 — Médulo do sistema referente ao perfil do usudrio (Fonte:
Elaboragao prépria)

maneira mais grafica, um exemplo de como um perfil de usuério é mo-
delado.

Usuario

Mutante ‘ 4] Estudar - BR

Breaking the Habit

Pais e Filhos

Figura 12 — Modelo do Perfil de Usudrio (Fonte: Elaboragio prépria)

Relaxar - BR

1 ‘ Correr - US
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5.2 CONTEXTO

Na Figura 13 é representado o contexto e seu papel na modela-
gem do sistema, onde é aplicado tanto na anotagao de contexto presente
nas avaliagoes dos usuarios quanto na incorporagao do contexto de ma-
neira explicita, usado para a filtragem contextual.
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Figura 13 — Mdédulo do sistema referente ao contexto (Fonte: Ela-
boragao prépria)

Para este trabalho, o contexto com o que foi delimitado em duas
categorias, a primeira sendo a Atividade que o usudrio ativo pretende
realizar e a segunda a Cultura que esse usuario pertence. Estas cate-
gorias serao usadas como classes para a classificacao das musicas pos-
teriormente.

Os contextos na categoria Atividade considerados foram os se-
guintes:

e Correr
e Trabalhar

e Relaxar
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e Dirigir
e Estudar

E para a a categoria Cultura foram consideradas as seguintes
categorias de acordo com o idioma do usudrio, inglés para o primeiro e
portugués para o segundo:

e US
¢ BR

5.3 BASE DE DADOS

Na Figura 14 podemos observar o médulo do sistema referente a
base de dados, por se tratar de uma modelagem baseada em memoria,
trata-se de um dos médulos mais importantes do sistema. A maneira
como essa base de dados funciona e como foi elaborada é descrita mais
detalhadamente a seguir.

Sistema de Recomendagio

—T

a Bango de

ontexto

' i '
m— | Filtragem Contextal | | Filragem
—_— ' 1 Colaborativa

' '

' '

' '

Filtragem por
Contetdo

'
I Vizinhos

Figura 14 — Médulo do sistema referente & base de dados (Fonte: Ela-
boragao prépria)

5.3.1 Pré-Processamento

A Figura 15 ilustra o processo realizado para a criagao do con-
junto de dados por meio da obtencao de arquivos de dudio, por meio
de uma varredura na Spotify API, e sua extracio de caracteristicas.
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Figura 15 — Processo de obtencao da base de miusicas e extragao de
suas caracteristicas(Fonte: Elaboragao prépria)

5.3.1.1 Spotify Web API

Pode se definir API como um conjunto de fungoes que sao dis-
ponibilizadas por um software e que podem ser utilizadas inclusive por
aplicativos de terceiros. A Web API do Spotify é uma API acessivel
via Internet que fornece funcoes de busca musical, por exemplo: busca
de musica, de artista, de dlbum etc. Esta API estd disponivel em (SPO-
TIFY, 2019). Existem fungdes de busca de itens (que podem ser musicas,
artistas, dlbuns, listas de reprodugéo...) que recebe como parametro o
nome do item e o tipo do item. A Figura 16 mostra um exemplo re-
sultados retornados ao executar uma busca de itens do tipo playlist
com o valor de consulta similar a esse https://api.spotify.com/v1l/
playlists/5csGefoTIPFOeEHagfdlWr/tracks.

Utilizando esta API, foi possivel obter os arquivos mp3 dessas
musicas e alguns meta-dados para enriquecer as informacoes a respeito
de cada musica.
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"items": [

{
*added by": {
"id": "thesoundsofspotify"

https://api.spotify.com/vl/albums/7CicGIdLPCRLpX6IgBD4CP",
Andre: Durch, .Zu. , .In & .Als.. II"

h
"href": "https://api.spotify.com/v1l/tracks/56870mh0i9C97y9ilvVWN5",
"name": ".zu."

*added by": {
"¢ "thesoundsofspotify”

https://api.spotify.com/vl/albums/4NLkob6MkS fOSlguuCibh4",
Furrer: 3 Klavierstiicke, Voicelessness (The Snow Has No Voice) & Phasma®

"href: "https://api.spotify.com/vl/tracks/T24ZTpepdXL2tF44nHFCSN",
“name”: "Voicelessness. The Snow has no Voice"

Figura 16 — Exemplo de resposta a uma consulta feita & Spofy web API

5.3.1.2 Crawler

Para este trabalho foram coletadas musicas de diversos géneros
disponiveis para download através da API do Spotify. Para isso foi
desenvolvido um Crawler que realizou uma varredura para conseguir
arquivos de dudio em mp3 e metadados de 2106 misicas que estavam
contidas em listas de reproducao. O critério para escolhas destas listas
de reproducao foi que o nome delas contivesse palavras ou frases que de-
terminassem os contextos com que as musicas contidas nelas estivessem
relacionados (e.g. correndo a noite, misicas para relaxar, trabalhando
com rock). Como Pichl, Zangerle e Specht (2015) explica, de fato é
possivel extrair dados sobre o contexto de miisicas observando o nome
da lista de reproducgao que as contém.

As Figura 17 e 18 mostram a distribui¢do das musicas por con-
texto, onde pode se notar um distribuicao bastante variada.

Os meta-dados coletados a través da varredura foram utilizados
para agregar as caracteristicas disponibilizadas pela Spotify Web API
ao perfil de cada item, além das que seriam extraidas posteriormente.
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Contagem x Atividade

500
400

300

Contagem

200
100

Caorrer Trabalhar Relaxar Dirigir Estudar

Atividade

Figura 17 — Distribuicao da contagem de miusicas coletadas por ativi-
dade (Fonte: Elaboragio prépria)

Contagem x Localizagao

1250
1000

750

Contagem

500

250

Cultura

Figura 18 — Distribuicao da contagem de misicas coletadas por cultura
(Fonte: Elaboragao prépria)

5.3.2 Extracao de Caracteristicas

Uma vez que se tem uma base com arquivos de dudio torna-se
possivel a extragdo de caracteristicas para cada musica e para isso foi
utilizada a biblioteca Fssentia. A politica definida para definir quais
caracteristicas extrair de cada musica foi a de coletar a maior quan-
tidade de caracteristicas que fosse possivel para enriquecer a base de
dados e posteriormente obter uma vantagem ao se fazer recomendagoes.
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5.3.2.1 Biblioteca Essentia

Essentia é uma biblioteca open-source para C++ e Python fo-
cada em andlise de dudio e recuperacao de informagao musical base-
ada em audio. Contém uma extensa colecdo de algoritmos que im-
plementam funcionalidades de entrada/saida, processamento de sinais
digitais, caracterizagao estatistica de dados e um grande conjunto de
descritores musicais nos ambitos espectral, temporal, tonal e de alto
nivel.(ESSENTIA, 2019)

A Tabela 3 mostra os parametros de configuragdo que foram
usados na extracao das musicas pelo Essentia:

Tabela 3 — Parametros de configuracao do Essentia. Fonte: Elaboracao
Prépria

Parametro Valor

Tamanho do Frame 30 segs
Janela Hann

Taxa de amostragem 44100Hz

O parametro de tamanho de frame foi configurado usando um
valor de 30 segundos, por se tratar do tamanho das amostras de dudio.
Ja o parametro de tipo de janela foi configurado para usar o valor de
Hann dado que esse tipo de janela evita o problema de serrilhamento
no sinal. A taxa de amostragem escolhida foi a de 44100Hz para néao
se ter nenhum tipo de perda na informagao.

5.3.2.2 Caracteristicas

A Tabela 4 mostra o conjunto de caracteristicas escolhidas para
a construgao do conjunto de dados:
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Tabela 4 — Conjunto de caracteristicas extraidas. Fonte: Elaboracao
Propria
Caracteristica Descricio Motivagao
Calcula a frequéncia com

MaxMagFreq maior magnitude em um
espectro.

Tem relagdo com a altura
tonal em um som.

Usado para distinguir sons
harmanicos & nao
harmanicos
Tem relagdo com a
frequéncia dominante de um

Calcula a frequéncia de
RallOff &
roll-off em um espectro
Calcula a Centroide

Spectral Centroid .
P Espectral de um sinal

Som.
BPM Calcula o ritmo em BPM  Tem relacdo com o tempo da
em um sinal musica

Estima numericamente que

- _ } . . Interessante para o uUsuario
Danceability tao dancavel € um sinal de P

segundo o contexto

audio
Ener Calcula a energia em um  Interessante para o USUario
W sinal segundo o contexto
Calcula o poder instantaneo .
Interessante para o USUAro
Power apresentado por uma
segundo o contexto
amostra
Calcula o volume Interessante para o usuario
Loudness .
apresentado por um sinal segundo o contexto
Calcula a auséncia de Interessante para o usuario
Instrumentalness . .
Vocais em um sinal segundo o contexto
. Calcula a presenca de Interessante para o usuario
Speechiness .
palavras faladas no sinal. segundo o contexto
Calcula a presenca de .
. I . Interessante para o USUAro
Liveness audiéncia no sinal da
- segundo o contexto
gravacao
Calcula a “positividade™ no L
. posttivicade Interessante para o usuario
Valence sinal de uma musica. i.e.

Alegria, Felicidade, Euforia. ~ >c91ndo © contexto
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5.3.3 Conjunto de Dados

Para poder trabalhar com um sistema de recomendagao como
o proposto neste trabalho precisa-se de dados de usudrios e historico
de avaliagoes destes, como esse nao é um dado disponivel via Spotify
API, foram gerados 100 usudrios junto com 30 avaliagbes positivas ou
negativas, um sistema bindrio, para cada um deles a qual contém uma
anotacao de contexto de acordo com a classificacao de contexto da
musica. Esta classificagao de contexto da musica é usada neste mo-
mento para obter uma simulagoes de iteracao do usudrio com o sistema
de maneira mais realista e posteriormente para avaliar a recomendacao
fornecida pelo sistema. Essa quantidade de avaliagoes por usudrio é
usada para evitar um problema de arranque a frio, como descrito ante-
riormente. Desta maneira, foi gerado um histérico de 3000 iteracoes de
todos os usuarios que forma o conjunto de dados a ser empregado. As
Figura 19 e 20 mostram a distribuicao das avaliacoes por atividade e
também por cultura, percebe-se que se trata de uma distribui¢ao bem
diversificada porém nao uniforme.

Avaliagdes x Atividade

800

Avaliagdes

Relaxar Correr Dirigir Estudar Trabalhar

Atividade

Figura 19 — Distribuicao da contagem de avaliacoes por atividade
(Fonte: Elaboragao prépria)
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Avaliagoes x Cultura

2000

1500

1000

Avaliagfes

500

Cultura

Figura 20 — Distribui¢ao da contagem de avaliagdes por cultura (Fonte:
Elaboragéo prépria)

5.4 FILTRAGEM COLABORATIVA

Na Figura 21 é representado o médulo de filtragem colaborativa,
que tem como objetivo encontrar os usuarios com gostos similares para
expandir o espaco dos itens levados em consideracao na busca por po-
tenciais recomendagoes.

Sistema de Recomendagéo
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'
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'
'

'

'
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'
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'

'

Figura 21 — Moédulo do sistema referente a filtragem colaborativa
(Fonte: Elaboragao prépria)
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Para realizar a filtragem colaborativa, precisamos levar em con-
sideracao nao sé as avaliacoes anteriores do usuario para atingir reco-
mendacoes personalizadas, mas também descobrir quais outros usuarios
existem com gostos similares, pois poderiam ter ouvido musicas que
seriam de interesse para o usudrio ativo. De acordo com a literatura,
existem diversos algoritmos que podem ser utilizados para a FC como
é o caso de K-Vizinhos Mais Préoximos(KNN), Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM), Arvores de Decisao ou K-Médias, entre outras. Neste
modulo do sistema foi utilizada uma técnica bastante tradicional na FC,
o algoritmo K-Vizinhos Mais Préximos (KNN) apresentado no Capitulo
3, a ideia por tras disso é achar similaridades nas avaliagoes anteriores
com outros usudrios e ao escolher esses usuarios, obter uma lista com as
possiveis musicas para recomendar, isto é, usar as avaliagoes positivas
desses usudrios selecionados. A motivagao principal para ter escolhido
esta técnica é a de que se trata de um algoritmo lazy, logo o sistema
pode se adaptar a mudancgas rapidas na matriz de avaliacoes de usuario.

5.5 FILTRAGEM CONTEXTUAL

Na Figura 22 é representado o médulo de filtragem contextual,
que tem por objetivo encontrar os usudrios similares que ja estiveram
em situagoes contextuais semelhantes para assim poder realizar uma
busca melhor por musicas relacionadas com o contexto do usuério ativo.

Sistema de Recomendagéo

®
< Banqo de
Daflos

Contexto

Filtragem por
Conteudo

Filtragem
Colaborativa

izinhos

Figura 22 — Médulo do sistema referente a filtragem contextual (Fonte:
Elaboragao prépria)
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Uma vez realizada a FC, obtendo os usuarios mais proximos
ao usudrio ativo, é realizada mais uma filtragem, dessa vez reduzindo
ainda mais o escopo desses usudrios préximos para obter somente os
que avaliaram musicas em contextos similares com o apresentado pelo
préprio usudrio ativo. Para fazer essa selegao, surge a necessidade de se
calcular a similaridade entre dois contextos. A técnica escolhida para
fazer esse célculo foi Coeficiente de Semelhanga Simples, uma vez que
o contexto atrelado a avaliacao do usudrio em relagao a uma musica é
um dado qualitativo ao invés de quantitativo, ao comparar dois deles,
apenas podemos afirmar se sao iguais ou diferentes em cada categoria
de contexto. Este calculo é aplicado para todo usuario da lista de
vizinhos que a etapa de FC produziu, os usudrios que na média, tiverem
mais avaliagoes com contexto mais similar ao contexto apresentado pelo
usudrio ativo sao escolhidos.

5.6 FILTRAGEM BASEADA EM CONTEUDO

Na Figura 23 é representado o médulo de filtragem baseada em
conteudo, que tem por objetivo encontrar as misicas semelhantes as
ja avaliadas pelo usuario para assim poder realizar uma recomendagao
mais personalizada. Na tltima etapa antes de realizar a recomendacao

Sistema de Recomendagio

Avaliacao

do de
Recomendagao
h

ontexto

' '
— Filtragem Contextal | | Filragem
—y ' 1 Colaborativa

'

'

'

I
- | Vizinhos
Musicas .

i
| Filtragem por
' Contetdo
!
I
!

Figura 23 — Modédulo do sistema referente a filtragem baseada em
contetddo (Fonte: Elaboragao prépria)

de fato, é realizada mais uma filtragem. Nesse ponto, existe uma lista
com os usuarios mais similares de acordo com o contexto. Assim, temos
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acesso as musicas que esses usudrios tem maior afinidade em um con-
texto similar, logo, desejamos selecionar quais dessas musicas sao mais
parecidas com as musicas ja avaliadas anteriormente pelo usudrio de
maneira positiva, em outras palavras, gostariamos de descobrir quais
que tem maior potencial de ser bem avaliadas por serem similares as
avaliadas positivamente pelo usuario ativo e por tanto, poderiam ser
melhores candidatos a recomendagoes bem sucedidas.

Para solucionar este problema, devemos aplicar uma técnica que
nos permita calcular a similaridade entre duas musicas. Durante a cons-
trugao do conjunto de dados, diversas caracteristicas de cada mtsica
foram extraidas e agregadas, esta série de caracteristicas pode ser fa-
cilmente interpretada como um vetor. Logo, precisa-se de uma medida
onde podemos calcular o quao similares dois vetores sao, é o caso da
similaridade cosseno que foi definida anteriormente no Capitulo 3, uma
vantagem em relagao a correlacao de pearson é que este tltimo tende
a mostrar um desempenho inferior quando os usudrios tendem a ter
menos itens em comum.

Apo0s aplicar essa técnica comparando todas as musicas do usuério
ativo com aquelas escutadas e avaliadas pelos usudrios que tem a maior
semelhanca com o usudrio ativo e seu contexto, e posteriormente or-
denando por relevancia, obtemos uma lista com as n musicas a serem
recomendadas ao usudario. Esta lista, se encontra ordenada do item
mais relevante, para o item menos relevante.
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6 AVALIACAO DE RESULTADOS

Para avaliar o SR desenvolvido, foram criados alguns experimen-
tos descritos e avaliados nas sec¢oes a seguir.

6.1 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS

Por questodes de limitacoes de recursos, uma avaliagao On-line ou
mesmo uma avaliagdo de Testes com usuérios nao foram factiveis, logo
faz-se necessério o uso de uma avaliagao Off-line. Como mencionado na
literatura respectiva, ao se realizar uma avaliagao Off-line, considera-se
que os dados modelados irdo se comportar de maneira similar aos dos
usudrios interagindo com o sistema. Para avaliar alguns parametros
serdo fixados e alguns serdo variados para poder obter resultados que
nos permitam fazer comparagoes e assim obter conclusées. Para os
testes a serem realizados, foram escolhidos 10(dez) usudrios a esmo e
um contexto em comum que manterao com valor fixo de 'Estudar’ para
atividade e 'BR’ para cultura, com intuito de garantir que a entrada seja
sempre a mesma para o contexto e assim isolar varidveis que afetam as
mudancas no resultado da recomendacao. As varidveis propostas para
0s experimentos sao:

K serédo feitos testes com diferentes valores de K para o algoritmo
KNN, para avaliar os possiveis efeitos do tamanho da lista de
vizinhos similares, recuperada dentre todos os usuérios, na reco-
mendagao final, os valores assumidos serao k = {5,10,15,20}.

Contexto representa o valor que o filtro de contexto pode assumir, este nivel
indica como serdo feitos os testes, no caso assumindo valores do
conjunto Contexto = {Com Contexto, Sem Contexto}. A ideia
por tras do valor Sem Contezto é avaliar se realmente a filtragem
contextual consegue trazer beneficios para a recomendacao.

Usudrio serao feitos testes com dez usudrios diferentes para poder ter dez
cenarios diferentes para avaliar a recomendagao usando o mesmo
contexto.

Como sabemos a classificagdo de cada musica, advinda da criagao
do conjunto de dados, podemos tomar vantagem disso e validar o mo-
delo de recomendagao por meio da métricas MAP e precisao em n,
avaliando a lista de musicas recomendadas para o usuario e contexto
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fixados para teste, poderemos avaliar se o contexto em que a musica
foi classificada na sua extragao é o mesmo que o contexto do teste, isso
configuraria uma recomendagao acertada, pois significaria que o re-
comendador chegou numa conclusao de classificagao similar para essa
miusica que o humano que criou a lista de reprodugao com essa temética.

6.2 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

Foram realizados em torno de 240 testes diferentes para compilar
os dados dos experimentos. Estes dados foram coletados verificando a
quantidade de VP, VN, FP e FN de acordo com as métricas Precisdo
em N para formar matrizes de confusdo e MAP para criar um grafico
comparativo, indicando assim a taxa de acertos do recomendador. Nos
graficos a seguir, temos a comparacao de matrizes de confusao para um
usudrio em especifico sobre os quais se realizou testes e foi selecionado
a esmo para esta andlise, comparando em cada uma delas, diferentes
valores para K do KNN, e aplicacao de filtragem contextual.

(A) _P - .
ositivo Negativo
Paositivo Paositivo 3.64 200,00
Negativo Negativo 6,36 1896.00

Figura 24 — Matrizes de confusao para k = 5 com uso de contexto em
(A) e sem uso de contexto em (B). Fonte: Elaboragao prépria

") = = ) — -
Positivo Negativo Positivo Negativo
Positivo 5,00 200,00 Positivo 0.10 200,00
Negativo 5,00 1896,00 Negativo 9,90 1896,00

Figura 25 — Matrizes de confusao para k = 10 com uso de contexto em
(A) e sem uso de contexto em (B). Fonte: Elaboragio prépria

(A) _ . .
Paositivo Negativo
Paositivo Positivo 3.18 200,00
Negativo Negativo 6,82 1896,00

Figura 26 — Matrizes de confusao para k = 15 com uso de contexto em
(A) e sem uso de contexto em (B). Fonte: Elaboragao prépria
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Classe Predita Classe Predita
@ Positivo Negativo @) Paositivo Negativo

Classe | Positivo 3.64 200,00 Classe | Positivo 455 200,00
Observada | Negativo 6.36 1896,00 Observada | Negativo 545 1896,00

Figura 27 — Matrizes de confusao para k = 20 com uso de contexto em
(A) e sem uso de contexto em (B). Fonte: Elaboragao prépria

Avaliando as Figuras 24,25,26 e 27 percebe-se que abordagens
contextualizadas aparentam obter recomendagoes melhores que as des-
contextualizadas ao compararmos a taxa de verdadeiros positivos. Ou-
tro ponto a ser avaliado é que o valor de K nao parece ser um valor
muito influente para este modelo de recomendagao, pois nao parecem
existir grandes alteragoes com as mudancas deste parametro. Isto pode
ser causado pelas ordem entre os filtros, pois ao se ordenar sempre pe-
los usudrios proximos mais similares ao usuario ativo, nao é provavel
que seja achado entre usuarios mais distantes, e por tanto menos simi-
lares, candidatos melhores na FC. A Figura 27 chama & atengao, pois
com um valor K maior, a filtragem contextualizada perde precisao e
a nao contextualizada melhora sua performance. Uma hipdtese para
este comportamento, é a de que um usudrio pode ser muito similar a
outro, porém em contextos diferentes(i.e., dois usudrios onde ambos
gostam de correr escutando rock, porém, ao estudar, um prefere hip-
hop e o outro prefere musica cléssica) e quando é ampliado o espago de
usudrios, a busca por candidatos mais similares fica mais semelhante a
uma busca exaustiva, essa abordagem é avaliada como ruim, pois para
um conjunto de dados grande, fazer uma busca exaustiva demoraria
um tempo impraticavel e a esséncia por tras de um sistema de reco-
mendacao se perde, o ideal é que o SR consiga por seus préprios meios
ajustar e melhorar o espaco inicial de busca.

Em seguida, na Figura 28, temos o comparativo para MAP entre
todos os cendrios com diferentes usuarios.

O primeiro detalhe que chama a atengao avaliando os MAP para
todos os usuarios é que no geral, o recomendador apresenta uma taxa
aceitdvel de recomendacoes corretas, o inico momento que esta taxa se
apresentou inferior a 20% foi no teste realizado com o Usuério 7 sem
aplicagao de filtragem contextual. Ressaltando que o MAP é a média
das médias de Precisao, percebemos que é um bom resultado para um
recomendador simples como este. Um fator que chama a atencdo é o
limite de precisao de 50%, isto pode ser causado por alguma relacao
matematica entre a quantidade fixa de avaliagoes positivas e negativas
dos usudrios, dada a maneira como foi gerada essa base de usuarios. Um
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Com Contexto Vs Sem Contexto

W Com Contexto W Sem Contexto

0.00
Usuario Usudrio Usudrio Usudrio Usuario Usuario Usudrio Usudrio Usudrio Usudrio
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 28 — Grafico de MAP para todos os Usuarios. Fonte: Elaboracao
prépria

outro fator que poderia ser investigado posteriormente, em decorréncia
disto, seria se essas taxas de acerto nao poderiam ser maiores um tama-
nho maior de conjunto de dados. Outro ponto que deve ser discutido
é que nao necessariamente a recomendacgao se beneficia da filtragem
contextual se os dados disponiveis nao forem de utilidade para melho-
rar o filtro. Em relagao a isso, pode se perceber que na maioria dos
cenarios a recomendagao contextual apresentou melhorias em relagao
a uma recomendagao sem contexto, porém é possivel observar que em
alguns casos parece nao apresentar melhorias, como é o caso do cendario
do Usuério 8 onde a precisao se manteve igual em ambos casos.
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7 CONCLUSAO

Embora muitas melhorias possam ser realizadas ainda nesse SR,
este trabalho conseguiu atingir seu objetivo de desenvolver e avaliar um
Sistema de Recomendacao Musical Sensivel ao Contexto e ainda expor
alguns problemas detectados, inclusive propondo abordagens para so-
lucionar estes. O estudo em sistemas de recomendagdo no capitulo 3
e o estudo das SRs sensiveis ao contexto apresentados no capitulo 4
foram a base para o desenvolvimento deste trabalho. Com ajuda des-
tes conhecimentos, foi possivel criar uma base de dados com anotagoes
em contexto, que ajudou a modelar o sistema, e a desenvolver uma
solucdo capaz de realizar recomendacoes e ainda testd-las. Com os re-
sultados dos testes apresentados, a pesar de serem bastante simples, foi
possivel avaliar que a recomendacao musical pode de fato se beneficiar
da aplicagao de contexto para seu calculo. No entanto, cabe ressaltar
que as capacidades do SR proposto sao bastante limitadas por alguns
fatores, como o fato do conjunto de dados ser bastante pequena em
relagdo a um conjunto usado em um cenario real. Isso impede o re-
comendador de inferir maiores peculiaridades sobre o gosto do usuéario
em relagdo a musica em certos contexto. A resolugao deste problema
é por meio da obtengao continua de informacoes tanto sobre musicas
quanto sobre os usuérios, porém pode ser algo bastante custoso, tanto
em termos computacionais, quanto financeiros. A obtencdo de con-
texto também pode ser melhorada em muitos aspectos desde a maneira
em como é obtida até a quantidade de categorias a serem incluidas.
Seguem algumas sugestoes de melhorias a serem feitas e de trabalhos
futuros.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Em seguida estao reunidas algumas melhorias e continuidade nos
estudos relativos ao sistema de recomendacao apresentado.

e Estudar e implementar uma solugao que possa extrair e inferir o
contexto do usudrio ativo no momento.

e Realizar novos experimentos com novas variaveis e maior quanti-
dade de musicas envolvidas.

e Desenvolver um aplicativo que possa disponibilizar o sistema de
recomendagao para testes reais com usudrios.
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e Implementar algoritmos no médulo de filtragem baseada em conteido
que consigam inferir a relagdo direta entre as caracteristicas das
musicas e as classes de contextos diferentes.

e Implementar novos algoritmos para realizar recomendacoes alter-
nativos para combater problemas como arranque a frio ou sobre-
especializagao.

e Levantar novos requisitos que possam vir a ser incluidos no sis-
tema para aumentar sua aplicabilidade em um cendrio real
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ANEXO A - Cdédigo do Sistema de Recomendacgao






#json_r

import
import
import
import
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eader.py

psycopg2
Sys

0s

json

from pprint import pprint

connstring = "host="localhost ’_dbname="musicdb’.user="willi
def insert_jsons ():
rootdir = ’./json/’
con = None
try:
id =0
con = psycopg2.connect (connstring)
cur = con.cursor ()

for subdir, dirs, files in os.walk(rootdir):
for file in files:
with open(rootdir 4+ file) as json_file:
data = json.load(json_file)
print (”tamanho: .7+ str(len(data| items
for i in data[’items’]:

id=id+1

track_name = i[’track’][ 'name’]
track_url = i[’track’][ "href’].spl
track_id = track_url[len(track_url
track_album_name = str(i[ track’]]
track_album_url = i[’track’][ "albun
track_album_id = track_album_url[le

cur . execute ("INSERT_INTO.Music VAL

con . commit ()

except psycopg2.DatabaseError as e:

if con:

con.rollback ()
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print ('Error %s’, e)
sys.exit (1)

finally :
if con:
con. close ()

def create_table ():
con = None

try:

con = psycopg2.connect(connstring)
cur con.cursor ()

cur.execute(”select _exists (select._relname_from._pg_c
exists = bool(cur.fetchone ()[0])
if not exists:

cur . execute ("CREATE_TABLE_Music (Id .track_name _V.
con . commit ()

except psycopg2.DatabaseError as e:
if con:

con.rollback ()

print ('Error %s’, e)
sys.exit (1)

finally :
if con:
con. close ()

def main ():
create_table ()
insert_jsons ()

if __name__ = 7 __main__":
main ()

#spotify_crawler.py



import
import
import
import
import
import
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json
requests
os

shutil
psycopg?2
spotipy

from spotipy.oauth2 import SpotifyClientCredentials
from pprint import pprint

CLIENTID = ’'2bced433¢4334¢479ba951e9372167d3 "
CLIENT SECRET = ’ebb81857968142149¢62b2ebcabea8fd’
#CLIENT.ID = °68¢35d58f44948488ab7bjcelcf91db2 "’
#CLIENT_SECRET = '0e311992c¢3b04a46910329/63¢29d898

connstring = "host="localhost ’_dbname="musicdb’_.user="willi
downloading = ’'dirigir’
def main():

#download_tracks ()
download _features ()

def download_features():
con = None
try:

con psycopg?2.connect (connstring )
cur = con.cursor ()

cur.execute ("SELECT_exists (SELECT_column_name FROM
exists = bool(cur.fetchone ()[0])

if not exists:
cur . execute ("ALTER_TABLE_music .ADD_COLUMN.{_kej
cur . execute ("ALTER_TABLE_music _.ADD_COLUMN_f_mo«
cur . execute ("ALTER_TABLE_music .ADD_COLUMN._f_d a
cur . execute ("ALTER_TABLE_music .ADD_COLUMN_{ _ene
cur . execute ("ALTER_.TABLE_.music .ADD_COLUMN. f _lov
cur.execute ("ALTER_.TABLE_music .ADD_COLUMNL. f _sp
cur . execute ("ALTER_TABLE_music .ADD_COLUMN_f_ac
cur . execute ("ALTER_TABLE_music .ADD_COLUMN_f _ins
cur . execute ("ALTER_.TABLE_music .ADD_COLUMN. f _1iv
cur . execute ("ALTER_.TABLE_music .ADD_COLUMN.f _va
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cur . execute ("ALTER_TABLE_music _,ADD_COLUMN._{_tempo.r

cur.execute ("SELECT_track_id JFROM_music_.where_track_gen
client_credentials_manager = SpotifyClientCredentials(c
sp = spotipy.Spotify(client_credentials_manager=client
tracks = cur.fetchall ()

for track in tracks:

if track is None:
print (” Inexistent .Track:.”, track_id)

continue
track_id = track[0]
urn = ’spotify:track:’+ track_id
track_features = sp.audio_features (urn)

key = track_features [0][ *key ]

mode = track_features [0][ 'mode’]

danceability = track_features [0][ ’danceability ’]
energy = track_features [0][ ’energy’]

loudness = track_features [0][ ’loudness’]

speechiness = track_features [0][ speechiness’|
acousticness = track_features [0][ acousticness’]
instrumentalness = track_features [0][ ’instrumentaln
liveness = track_features [0][ liveness |

valence = track_features [0][ valence’]

tempo = track_features [0][ "tempo’]

cur. execute ("UPDATE_.music .SET_f_key .=%s , .f_mode =_

con . commit ()

except psycopg2.DatabaseError as e:

finally :
if con:

if con:

con.rollback ()

print ('Error.’, e)
sys.exit (1)

con. close ()

def download_tracks():
con = None

try:
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con = psycopg2.connect (connstring)
cur = con.cursor ()
cur.execute ("SELECT_track_id ,_track_genre FROM.mus
for track in cur:
track_id = track[0]
track_genre = track[1]
download_track (track_id , track_genre)
con .commit ()
except psycopg2.DatabaseError as e:
if con:
con.rollback ()

print ('Error %s’, e)
sys.exit (1)

finally :
if con:
con. close ()

download_track (track_id , track_genre):
client_credentials_manager = SpotifyClientCredentials(
sp = spotipy.Spotify (client_credentials_manager=client._
urn = ’spotify:track: '+ track_id
track = sp.track (urn)
track_url = track|[’ ' preview_url’]
if track_url is None:

print (”’” +track_id+ 7 7,”)

return

dump_directory = os.path.join (os.getcwd (), ’'mp3/’+tracl
if not os.path.exists(dump_directory):

os . makedirs (dump_directory)
r = requests.get(track_url)

if r.status_code =— 200:
with open(’./mp3/’+track_genre+’/ ’+track_id+’.mp3’
r.raw.decode_content = True

for chunk in r:
f.write (chunk)
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if __name__

main ()

— main ():

#extrator. py

import
import
import
import
import
import

connstring = "host="localhost ’_dbname="musicdb’.user="william ’_

Sys
0s

shutil

psycopg2

essentia

essentia .standard as std
from essentia.standard import x

)

def create_columns(cur, con):

cur . execute (?SELECT.exists (SELECT_column_name FROM._informat
exists = bool(cur.fetchone ()[0])
if not exists:

cur . execute ("ALTER_TABLE_music .ADD_.COLUMN._f_max_mag_fre
cur . execute ("ALTER_TABLE_music _,ADD_.COLUMN._f_roll_off_re
cur.execute ("ALTER_-TABLE._music .ADD_.COLUMN._f_spectral_ce:
cur . execute ("ALTER_TABLE_music .ADD_.COLUMN.f_bpm.real”)
cur . execute ("ALTER_TABLE_music .ADD_.COLUMN._f_danceabilit
cur . execute ("ALTER_TABLE_music .AADD_.COLUMN.f_energy_es.r
cur . execute ("ALTER_TABLE_music _,ADD_COLUMN._{_power._real”
cur . execute ("ALTER_TABLE_music ,ADD_COLUMN._f_loudness_es
con .commit ()
def main ():

con = None

try:
con = psycopg2.connect (connstring)
cur = con.cursor ()

create_columns (cur,con)

rootdir = ’/home/william /Documents/UFSC/TCC/Code/Orches



for subdir,
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dirs, files in os.walk(rootdir):

for file in files:

track_id = os.path.splitext (file )[0]
full_path = (subdir+’/’+file)

loader = std.MonoLoader(filename=full _p
audio = loader ()

w = Windowing (type = ’'hann’)
frame = audio[0%44100 : 30%44100]

# #MaxMagFreq

func.maxmagfreq = MaxMagFreq()
maxmagfreq = func_maxmagfreq(w(frame))
# #RollOff

func_rolloff = RollOff ()
rolloff = func_rolloff(w(frame))

# #Spectral Centroid

func_spectral_centroid = SpectralCentrc
spectralcentroid = func_spectral_centre
#Rithm

#BPM

func_bpm = RhythmExtractor2013 ()
bpm, ticks, confidence, estimates ,bpmi

#Danceability

func_dance = Danceability ()
danceability , dfa = func_dance(w(frame
# #Math

# #Energy

func_energy = Energy ()

energy = func_energy (w(frame))

# #power

func_power = InstantPower ()

power = func_power (w(frame))
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# #Loudness
func_loudness = Loudness()
loudness = func_loudness (w(frame))

cur.execute ("UPDATE.music .SET_f_max_mag_fre

con . commit ()
except psycopg2.DatabaseError as e:
if con:

con.rollback ()

print (’Error.’, e)
sys.exit (1)

finally :
if con:
con. close ()
if __name__ = 7 __main__":
main ()

#Persistance . py

import os

import sys

import shutil

import psycopg?2

import Model

from Model import Context as Context
from Model import Rating as Rating

connstring = "host="localhost ’_.dbname="musicdb’_user="william ’_

def create_users_table ():
con = None
try:
con psycopg2.connect (connstring)
cur = con.cursor ()
if(not check_table_exists(’users’)):
cur.execute ("CREATE_TABLE_users.(_user_id .SERIAL_PR
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con . commit ()
except psycopg2.DatabaseError as e:
if con:

con.rollback ()

print (’Error.’, e)
sys.exit (1)

finally:

if con:
con. close ()

def create_user_ratings_table ():

con = None

try:
con = psycopg2.connect (connstring)
cur = con.cursor ()

if(not check_table_exists(’user_ratings’)):
cur.execute ("CREATE_TABLE_ user_ratings (user_id.
con . commit ()
except psycopg2.DatabaseError as e:
if con:
con.rollback ()

print ('Error.’, e)
sys.exit (1)

finally :
if con:
con. close ()

def check_table_exists (name):

try:
con = psycopg?2.connect (connstring)
cur = con.cursor ()
cur.execute(”select_exists(select.relname_from.pg-_
exists = bool(cur.fetchone ()[0])
con . commit ()

except psycopg2.DatabaseError as e:
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if con:
con.rollback ()

print ('Error.’, e)
sys.exit (1)

finally :
if con:
con. close ()
return exists

def insert_user (name):

con = None

try:
con = psycopg2.connect (connstring)
cur = con.cursor ()

cur.execute ("INSERT_INTO_users (user_name ) _-VALUES(’”+nam
con .commit ()
except psycopg2.DatabaseError as e:
if con:
con.rollback ()
print (’Error.’, e)
sys.exit (1)

finally :

if con:
con. close ()

def get_all_users ():

con = None

users = []

try:
con = psycopg2.connect(connstring)
cur = con.cursor ()

cur . execute (”SELECT._% FROM._users” )
con . commit ()
for user in cur:

user_id = user [0]

user_name = user [1]
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users . append (Model. User (user_id ,user_name))
return users

except psycopg2.DatabaseError as e:
if con:
con.rollback ()
print (’Error.’, e)
sys.exit (1)

finally:
if con:
con. close ()

get_all_user_ids ():
con = None

user_ids = []

try:

con psycopg2.connect (connstring)
cur = con.cursor ()
cur.execute ("SELECT._user_id FROM_users”)
con . commit ()
for user in cur:
user_id = user [0]
user_ids .append (user_id)
return user_ids
except psycopg2.DatabaseError as e:
if con:
con.rollback ()
print ( 'Error.’, e)
sys.exit (1)

finally :
if con:
con. close ()

get_all_ratings ():
con = None
ratings = []

try:

con = psycopg?2.connect(connstring)
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def

cur = con.cursor ()
cur.execute ("SELECT_user_id , track_id ,rating FROM_user_r
con .commit ()
for rating in cur:

row = |[]

row.append (rating [0])

row.append (rating [1])

row.append(rating [2])

ratings .append (row)
return ratings

except psycopg2.DatabaseError as e:

if con:

con.rollback ()
print ( 'Error.’, e)
sys.exit (1)

finally :
if con:

con. close ()

get_all_ratings_user (user_id ):

con = None

ratings = dict ()

try:
con = psycopg2.connect(connstring)
cur = con.cursor ()

cur.execute ("SELECT._x FROM_user_ratings _where_user_id .=
con . commit ()

for rating in cur:
track_id = rating[1]
rate = rating [2]
context_activity rating [3]
context_culture = rating [4]
ratings.update({track_id:Rating(track_id ,rate , Conte
return ratings
except psycopg2.DatabaseError as e:
if con:
con.rollback ()
print (’Error.’, e)
sys.exit (1)
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finally :
if con:
con. close ()

def get_all musics_ids ():

def

con = None
track_ids = []
try:
con = psycopg?2.connect (connstring)
cur = con.cursor ()
cur.execute ("SELECT_track_id FROM_music”)
con . commit ()
for track in cur:
track_id = track [0]
track_ids.append(track_id)
return track_ids
except psycopg2.DatabaseError as e:
if con:
con.rollback ()
print ('Error.’, e)
sys.exit (1)

finally :
if con:

con. close ()

get_all_musics ():

con = None

tracks = []

try:
con = psycopg2.connect(connstring)
cur = con.cursor ()

cur . execute ("SELECT_% _FROM_music” )
con . commit ()
for track in cur:
track_name = track [0]
track_id = track[1]
track_album_name = track [2]
track_album_id = track [3]
track_genre = track[4]
music = Model.Music(track_id ,track_name ,track_a
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f_key = track[5]

music.set_feature ('key’,f_key)

f_mode = track [6]

music.set_feature ('mode’ ,f_mode)

f_danceability = track[7]

music.set_feature (’danceability ’,f_danceability)
f_energy = track [8]
music.set_feature(’energy’,f_energy)

f_loudness = track[9]

music.set_feature (’loudness’,f_loudness)
f_speechiness = track[10]
music.set_feature(’speechiness’,f_speechiness)
f_acousticness = track [11]
music. set_feature(’acousticness
f_instrumentalness = track[12]
music.set_feature (’instrumentalness’ f_instrumental
f_liveness = track[13]
music.set_feature(’liveness
f_valence = track[14]
music.set_feature(’valence’ ,f_valence)

f_ tempo = track[15]

music.set_feature ( 'tempo’ ,f_tempo)

f_max_mag_freq = track[16]

music.set_feature (’max_mag_freq’,f_max_mag_freq)
f_roll_off = track[17]

music.set_feature (’roll_off’,f_roll_off)
f_spectral_centroid = track[18]
music.set_feature(’spectral_centroid’,f_spectral_ce:
f_bpm = track[19]

music. set_feature (’bpm’ ,f_bpm)

f_danceability_es = track[20]
music.set_feature(’danceability_es’,f_danceability._
f_energy_es = track[21]

music.set_feature (’energy_es’ ,f_energy_es)

f_power = track[22]

music.set_feature ('power’ ,f_power)

f_loudness_es = track[23]
music.set_feature (’loudness_es
uid = track[24]

music. set_uid (uid)

activity = track[25]

", f_acousticness)

)

,f_liveness)

)

,f_-loudness_es)
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music.set_activity (activity)
culture = track[26]
music.set_culture (culture)

tracks.append (music)

return tracks

except psycopg2.DatabaseError as e:
if con:

print (’Error.’,
Sys.

con.rollback ()
e)

exit (1)

if con:

con. close ()

def get_track_features (track_id):

con = None
try:
con = psycopg?2.connect (connstring)
cur = con.cursor ()
cur . execute ("SELECT_* FROM_music WHERE_track_id ="{
con .commit ()
for track in cur:
track_name = track [0]
track_id = track[1]
track_album_name = track [2]
track_album_id = track [3]
track_genre = track[4]

music = Model.Music(track_id ,track_name ,track_a
f_key = track[5]

music.set_feature ('key’,f_key)

f_mode = track [6]

music. set_feature (’mode’ ,f_mode)

f_danceability = track[7]

music.set_feature (’danceability ’,f_danceability
f_energy = track [8]
music.set_feature(’energy’,f_energy)

f_loudness = track[9]

music.set_feature (’loudness’,f_loudness)
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print (’Error.’,
sys.exit (1)

f_speechiness = track[10]
music.set_feature(’speechiness’,f_speechiness)
f_acousticness = track[11]

music.set_feature (’acousticness’,f_acousticness)
finstrumentalness = track [12]

music.set_feature (’instrumentalness’ f_instrumental
f_liveness = track[13]
music. set_feature(’liveness
f_valence = track[14]
music.set_feature (’valence’ ,f_valence)

f_ tempo = track[15]

music.set_feature ( ’tempo’ ,f_tempo)

f_max_mag_freq = track[16]

music.set_feature (’max_mag_freq’,f_-max_mag _freq)
f_roll_off = track[17]
music.set_feature(’roll_off’ f_roll_off)
f_spectral_centroid = track[18]
music.set_feature(’spectral_centroid’,f_spectral_ce:
fbpm = track[19]

music.set_feature (’bpm’,f_bpm)

f_danceability_es = track[20]

music.set_feature (’danceability_es’,f_danceability._
f_energy_es = track[21]

music.set_feature (’energy_es’ ,f_energy_es)

f_power = track[22]

music.set_feature ('power’ ,f_power)

f_loudness_es = track[23]
music.set_feature (’loudness_es

)

,f_liveness)

)

,f_loudness_es)

return music
except psycopg2.DatabaseError as e:
if con:

con.rollback ()
e

)

if con:

con. close ()
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def insert_user_rating(user_id ,track_id ,rate,context):

con = None

try:
con = psycopg2.connect(connstring)
cur = con.cursor ()

cur.execute ("INSERT_INTO_user_ratings (user_id , tracl
con . commit ()
except psycopg2.DatabaseError as e:
if con:
con.rollback ()
print (’Error.’, e)
sys.exit (1)

finally:
if con:
con. close ()
#Model . py

from enum import Enum

class User:
def __init__(self, id, name):
self. _user_id = id
self._user_name = name

self. _friends = []
self. _ratings = dict ()

def add_friend (self ,user):
self. _friends .append(user)

def get_name(self):
return self._user_name

def get_friends(self):
return self. _friends

def get_id (self):
return self. _user_id

def get_ratings(self):
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return self. _ratings

def add_rating(self ,track_id, rating):
self. _ratings.update({track_id:rating})

def set_ratings(self ,ratings):
self. _ratings = ratings

class Rating:
def __init__(self track_id, rate, context):
self. _track_id = track_id
self. _rate = rate
self._context = context

def get_context(self):
return self._context

def get_track_id(self):
return self. _track_id

def get_rate(self):
return self. _rate

class Music:

def __init__(self, id, name, album_name, genre):
self. _track_id = id
self. _track_name = name
self. _track_genre = genre
self . _labum_name = album_name

self. _features = dict ()

def get_track_id(self):
return self. _track_id

def get_track_-name(self):
return self._track_name

def get_track_genre(self):
return self. _track_id

def get_uid(self):
return self. _uid
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set_uid (self , uid):
self._uid = uid

get_activity (self):

return self._activity
set_activity (self , activity):
self. _activity = activity

get_culture(self):

return self. _culture
set_culture (self , culture):
self. _culture = culture

get_features(self):
return self. _features

set_feature (self , feature, value):
self. _features.update({feature:value})

class Context:

def

def

def

__init__(self , activity , culture):
self. _activity = activity

self. _culture = culture
get_activity (self):

return self._activity

get_culture (self):
return self. _culture

# activity : working, studying, running, driving
class ActivityTypes (Enum):

Working = 1

Studying = 2

Running = 3

Driving = 4

Relaxing = 5
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# culture : US, BR

class CultureTypes (Enum):
Us =1
BR = 2

import Persistance
import random
import Model

def define_users_ratings ():
tracks = Persistance. get_all_musics ()
users = Persistance.get_all_users ()
for user in users:
print (user.get_name ())
i=1
tracks_rated = dict ()
#likes
while(i <= 15):
idx = random.randint (1,(len(tracks)—1))

track = tracks[idx]
track_id = track.get_track_id ()
if (not tracks_rated.__contains__(track_id)):

context = Model. Context (track.get_activity (),tr
Persistance.insert_user_rating (user.get_id (), t
i+=1
#dislikes
i=1
while(i <= 15):
idx = random.randint (1,(len(tracks)—1))
track = tracks[idx]
track_id = track.get_track_id ()

if (not tracks_rated.__contains__(track_id)):
context = Model. Context (track. get_activity (), tr
Persistance.insert_user_rating (user.get_id (), t
i+=1

def main():
if (not Persistance.check_table_exists(’users’)):
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Persistance.create_users_table ()
for i in range(1,101):
Persistance.insert_user (” User”+str (i))

if (not Persistance.check_table_exists(’user_ratings’))
Persistance.create_user_ratings_table ()
define_users_ratings ()

if __name_.. =— 7 __main__":
main ()

import sys, os

import Persistance

from Model import =

import numpy as np

import pandas as pd

import sklearn.metrics as metrics

from scipy.stats import pearsonr

from sklearn.neighbors import NearestNeighbors
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
from sklearn.metrics import pairwise_distances
import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.colors import ListedColormap

#Parameters
total_contexts = 2
knn_k = 20

context_n = 10
n_recommendations = 20

def load_users ():

users = Persistance.get_all_users ()
for user in users:
ratings = Persistance.get_all_ratings_user (user.ge

user.set_ratings (ratings)
return users
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def

def

def

calculate_smc (context_a, context_b):
activity = 0

culture =0

if (context_a.get_activity () = context_b.get_activity ()):
activity =1

if (context_a.get_culture () = context_b.get_culture()):
culture =1

smec = (activity + culture )/total_contexts

return smc

filter_users_by_context (_user, context, knearest_users, siz
users_weights = dict ()
for user in knearest_users:

if(user.get_id () = _user.get_id ()):
continue
ratings = user.get_ratings ()
smc_acum = 0
for track_id, rating in ratings.items():
smc_acum = smc_acum + calculate_smc (context ,rating
smc_avg = smc_acum/len(ratings)
users_weights.update ({user.get_id ():smc_avg})
sorted_users = sorted(users_weights.items (), key=lambda

filtered_users = []
for i in range(0,size):

filtered_users .append(users[sorted_users[i][0] —1])
return filtered_users

get_ratings_dataframe (filtered_users):
musics_ids = Persistance.get_all _musics_ids ()
users_ids = []

df_data = []

for user in filtered_users:
users_ids .append (user.get_id ())
row = dict ()
row.update ({ "user_id ’: wuser.get_id ()})
ratings = user.get_ratings ()
for music in musics_ids:
if (music not in ratings):
row.update ({music: —1})
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else:
row.update ({music: ratings[music]. get_rate
df_data .append (row)
return pd.DataFrame(df_data ,columns=musics_ids , index=

get_-recommendation (user_active , context, users, n_recon

FC
users = load_users ()
ratings_df = get_ratings_dataframe (users)
similarities , indexes = findksimilarusers(user_active.

similar_users = []
for index in indexes[0]:

if ((index + 1) = user_active.get_id ()):
continue
similar_users.append(users[index])
context_filtered_users = filter_users_by_context (user_:
# CB

related_users_music = |[]
for user in context_filtered_users:
ratings = user.get_ratings ()
for track_id, rating in ratings.items ():
if(rating.get_rate() = —1):
continue
music = Persistance.get_track_features (track_ic
related_users_music.append (music)

user_musics = []

filtered _user_ratings = filter_ratings_by_context (user
for rating in filtered_user_ratings:
if(rating.get_rate() = —1):
continue
music = Persistance.get_track_features(rating.get_

user_musics . append (music)

similarities = dict ()
recommendations =[]
for music in user_musics:
for candidate_music in related_users_music:
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def

def

def

profile_vector = np.asarray(create_feature_vector (n
item_vector = np.asarray(create_feature_vector (cand
cos_result = cosine_similarity (profile_vector ,item_
similarities.update({candidate_music.get_track_name

break
recommendations = sorted(similarities.items (), key=lambda k

return recommendations [0:n_recommendations]

create_feature_vector (music):

feature_vector = []

features = music. get_features ()

for label ,value in features.items():
feature_vector .append(value)

return feature_vector

filter_ratings_by_context (user,context):
ratings_weights = dict ()

ratings = user.get_ratings ()
for track_id, rating in ratings.items():
if(rating.get_rate() = —1):
continue
smc = calculate_smc (context ,rating.get_context ())
ratings_weights.update({track_id :smc})
sorted_tracks = sorted(ratings_weights.items (), key=lambda

filtered_ratings = []
for i in range(0,len(sorted_tracks)):

filtered_-ratings .append(ratings[sorted_tracks[i][0]])
return filtered_ratings

findksimilarusers (user_id , ratings, metric = ’'cosine’, k=1(
similarities =[]

indexes =[]

model_knn = NearestNeighbors(metric = metric, algorithm =’
model_knn. fit (ratings)

distances , indexes = model_-knn.kneighbors(ratings.iloc [user

similarities = l—distances. flatten ()
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return similarities , indexes

def main ():
users = load_users ()
user = users [0]

)

prompt_activity = (- ________________________________
"|Por.favor ,.insira.a.sua.atividade_atual:|\n’

"| oTrabalhando.=cloicocicicciiniicncoonan [\n’
" cEstudandoo =020t iciiiiiiiiicneooneg [\n’
" oCorrendo . o e=o3 c e [\n’
" eDirigindo cee=cd oo [\n’
" cRelaxando e e=cbocoooonnn e [\n’
8 [\n’
>>>.7)
activity_selection = int(input(prompt_activity))

prompt-day_part = (' - ________.
"|Por_favor ,_insira._sua_cultura._atual:_|\n’

T CBRAELT G [\n’
] LUSLm02 Lt bbb bbb bbbl [\n’
L [\n’
S>>

culture_selection = int (input(prompt_day_part))

recommendations = get_recommendation (user, Context(Act

# k_evaluations = [5,10,15,20,25,30,40,50]
# for k in k_evaluations:

# print ('Knn: '+ str(k))

# knn_k = k

#recommendations = get_recommendation (user, Context(Ac
# musics = Persistance. get_all-musics ()

for recommendation in recommendations:
print (recommendation)

# tp = 1

# for music in musics:

# if music. get_track_id () == recommendatios
# if (music. get_activity () == ActivityT
# tp+=1

# break
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# print (tp/n_-recommendations)
if __name_._. = "7 __main__":
main ()
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Abstract. Recommendation Systems have gained huge relevance for boosting
several markets with their capacity to leverage sales, for that reason they have
been widely studied by the academic communitysinde the ninety’s. Recommen-
dation systems are not trivial systems, they require multidisciplinary knowledge
and specific field knowledge. The present work aims to propose and develop
a musical recommendation model based on recommendation theory, seeking to
use classic recommendation techniques and applying an extra layer of contex-
tual filtering, adding contextual information to the process in order to test the
benefits for the recommendation.

Resumo. Os sistemas de recomendagdo tem ganhado imensa relevancia ao im-
pulsionar diversos mercados com sua capacidade de alavancar vendas, por tal
motivo tém sido amplamente estudados pela comunidade académica desde os
anos noventa. Sistemas de recomendagdo ndo sdo sistemas triviais, requerem
conhecimentos multidisciplinares e conhecimentos especificos da drea. O pre-
sente trabalho tem por objetivo propor e desenvolver um modelo de recomen-
dador musical baseando-se na teoria de recomendagdo, buscando se valer de
técnicas cldssicas de recomendagdo e aplicando uma camada extra de filtragem
contextual, adicionando informagées contextuais ao processo com o intuito de
testar os beneficios em potencial para a recomendagdo.

1. Introducao

A industria musical ¢ um dos maiores ramos do entretenimento e um dos mais relevantes
da atualidade. Um relatdrio da Federagdo Internacional da Indistria Fonografica (IFPI,
na sigla em inglés) apresenta dados sobre o mercado de musica digital, que em 2018 re-
presentou US$ 19,8 bilhdes a nivel global e obteve um crescimento de 9,7% em relagdo a
2017, sendo o quarto ano seguido de crescimento. Sem didvidas os servicos de streaming
de musicas tem um papel importante impulsionando o crescimento desse mercado, pois
representam um total de 46.8% do total com aproximadamente 255 milhdes de assinan-
tes pagantes[IFPI 2019]. Tamanha popularidade dos servigos de streaming se deve em
boa parte ao tamanho e variedade do acervo de musicas que apresentam. Um exemplo
disso é o acervo do Spotify', maior empresa do mercado com 100 milhdes de assinan-
tes ao redor do mundo, que em 2019 atingiu a marca de 50 milhdes de faixas, e que
cresce em torno de 40 mil musicas por dia[Times 2019]. Com acervos de um tamanho
tao grande, descobrir quais musicas sdo as mais apropriadas para serem apresentadas a

Thttp://www.spotify.com



um usudrio se torna um desafio. E neste cendrio que sistemas de recomendagao se tornam
ferramentas relevantes, pois sistemas de recomendagdo foram desenvolvidos para ajudar
nesse problema, criando uma selecao de itens que seriam de interesse para o usudrio, sem
demandar muita iteragdo com ele(a)[Kunaver and Pozrl 2017]. A pesar de tudo isso, os
sistemas de recomendagdo tradicionais, na sua maioria, consideram apenas duas entida-
des como base para suas predigdes: itens e usudrios, e ndo se considera o contexto (e.g.
localizacdo, temperatura e clima, hordrio) para aprimorar a recomendacdo. Este trabalho
visa estudar o estado da arte de sistemas de recomendacio, explorando a drea de Sistemas
de recomendag@o sensiveis ao contexto, apresentar um modelo para recomendagdo com
filtragem contextual e um protétipo que realize recomendagdes ao usudrio.

2. Fundamentac¢io Teodrica

E fundamental para a compreensio deste trabalho o entendimento de conceitos
de Computagdo Musical, Sistemas de Recomendagdo e Sistemas de Recomendacdo
Sensiveis ao Contexto.

2.1. Computacao Musical

A computagdo musical faz estudos de métodos, técnicas e algoritmos para geragdo e
processamento de som e musica, representacdo e armazenamento de informacio so-
nora e musical de maneira digital, mantendo sempre a premissa de que a informagdo

tratada ¢ arte diferenciando-se assim de outras dreas similares, como a computagdo
gréfica.[Miletto et al. 2004]

Existem trés caracteristicas basicas de um som musical segundo[Orio et al. 2006]:

Altura tonal estd relacionada com a percepcio da frequéncia fundamental de um som,
abrange de tons baixos(ou graves) até tons altos(ou agudos).

Volume esta relacionado com a amplitude da vibraco e sua energia, abrange de suave a
forte, também chamada de intensidade.

Timbre € definido como as caracteristicas do som que permitem diferenciar dois sons
com mesma altura tonal e volume.

2.2. Sistemas de Recomendacao

Sistemas de Recomendagio sdo sistemas que ajudam o usudrio a encontrar conteido, pro-
dutos ou servicos agregando e analisando sugestdes de outros usudrios[Park et al. 2012].
De acordo com [Bobadilla et al. 2013] e [Ricci et al. 2011], um sistema de recomendag@o
pode ser caracterizado pelo seu algoritmo de filtragem. A divisdo dos algoritmos de filtra-
gem mais usada, os classifica em: filtragem colaborativa, filtragem baseada em conteido
e filtragem hibrida [Adomavicius and Tuzhilin 2005]. Para [Bobadilla et al. 2013], as
recomendagdes de um sistema baseado em contetido se baseiam nas escolhas anterio-
res feitas pelo usudrio. Um sistema baseado em contetido analisa um conjunto de do-
cumentos avaliados por um usudrio e usa o contetido destes, agregados a avaliacdo do
usudrio, para inferir um perfil de usudrio que seria util para recomendar outros itens
interessantes[Park et al. 2012]. A ideia principal da Filtragem Colaborativa € a de tentar
replicar a recomendagdes feitas entre amigos com gostos em comum no popular boca-a-
boca. [Primo 2013]



Ja a Filtragem Colaborativa é considerada a técnica mais popular e a mais am-
plamente utilizada. A maneira mais simples de abordar esta técnica é recomendando
ao usudrio ativo, os itens escolhidos por outros usuarios com preferéncias similares.
Tal similaridade é calculada baseando-se no histérico de classificacdes dos usudrios
[Ricci et al. 2011]. Em outras palavras, sistemas de recomendagdo com filtragem cola-
borativa tentam prever a utilidade de itens para um usudrio em particular baseando-se nos

itens avaliados anteriormente por outros usudrios| Adomavicius and Tuzhilin 2005].

Por tltimo, [Burke 2002] define os sistemas hibridos como sistemas que combi-
nam duas ou mais técnicas de recomendag@o para ganhar maior performance a0 mesmo
tempo que evitam os problemas de cada abordagem individual. Para ele, as abordagens
mais comuns, consistem em combinar a técnica de filtragem colaborativa combinada com
outras.

3. Sistemas de Recomendacio Sensiveis ao Contexto

[Dey and Abowd 2000] define que sistemas s@o sensiveis ao contexto se usam contexto
para providenciar informagao relevante ou servigos ao usudrio, onde a relevancia depende
da tarefa realizada.

[Dey 2001] define contexto como qualquer informacdo a ser usada para carac-
terizar a situacdo de uma entidade, seja esta uma pessoa, lugar ou objeto considerado
relevante para a interagdo usudrio-aplica¢do (incluindo eles proprios).

Para [Adomavicius and Tuzhilin 2011] e [Steeg 2015] existem trés paradigmas
para incorporar o contexto com a recomendacio utilizada. Informacdo contextual pode
ser obtida das seguintes maneiras segundo[Adomavicius and Tuzhilin 2011]:

Explicitamente onde pessoas relevantes ou outras fontes de informagdo contextual
sdo diretamente abordadas, seja por meio de perguntas diretas ou obtendo tal
informagao por outros meios.

Implicitamente onde é possivel obter informagio contextual ao se acessar diretamente a
fonte de dados e usar esses dados relativos ao ambiente do usudrio, sem ter algum
tipo de interagdo com o usudrio.

Inferéncia por meio do uso de estatistica ou de minera¢do de dados, o contexto pode
ser inferido. Para isto, torna-se necessaria a constru¢ao de um modelo preditivo
(um classificador) e o treinamento deste com dados apropriados, que influencia
significativamente na inferéncia da informacdo contextual.

4. Modelo e Implementacio de um Sistema de Recomendacao Musical
Sensivel ao Contexto

Este trabalho se propde a desenvolver um sistema de recomendagdo que se baseia no con-
texto de uma atividade para realizar uma recomendacao, visando esclarecer a hipétese de
que um recomendador contextual tem um desempenho melhor do que um que descon-
sidera o contexto. Como resultado do estudo realizado € possivel elaborar uma lista de
requisitos minimos desejaveis para um Sistema de Recomendagdo Musical Sensivel ao
Contexto. Estes requisitos sdo os seguintes:

o Identificacdo de usudrios com perfis similares
o Identificagdo de contextos similares



e Adaptabilidade a mudangas no contexto
e Recomendagdo de musicas de acordo com o interesse e o contexto dos usudrios

Considerando os requisitos apresentados acima, foi definido um modelo para o
sistema de recomendagdo. A Figura 1 mostra a arquitetura seguida pelo SR, onde se
observa a abordagem hibrida que apresenta uma etapa de filtragem colaborativa, seguido
por uma etapa de pés-filtragem contextual e em seguida uma ultima etapa de filtragem
baseada em contetido.
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Figura 1. Processo de Recomendacao(Fonte: Elaboragao propria)

4.1. Perfil do Usuario

Um usudrio dentro do sistema € modelado por meio de uma representacao do seu perfil de
usudrio, que consiste no registro do seu histérico de transa¢des e suas avaliagdes em um
sistema bindrio, ou seja, positivas ou negativas(1 ou 0 respectivamente), para cada mdsica
escutada e uma anotagao de contexto.

4.2. Contexto

Para este trabalho, o contexto com o que foi delimitado em duas categorias, a primeira
sendo a Atividade que o usudrio ativo pretende realizar, podendo assumir os valores de
Correr, Trabalhar, Relaxar, Dirigir ou Estudar e a segunda a Cultura que esse usudrio
pertence, podendo assumir os valores de BR ou US. Estas categorias serdo usadas como
classes para a classificagdo das musicas posteriormente.

4.3. Base de dados e Pré-Processamento

A Figura 2 ilustra o processo realizado para a criagdo do conjunto de dados por meio da
obtenc¢do de arquivos de dudio, por meio de uma varredura na Spotify API [Spotify 2019],
e sua extragdo de caracteristicas.
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Figura 2. Processo de obtengao da base de musicas e extragao de suas carac-
teristicas(Fonte: Elaboracao propria).

Para este trabalho foram coletadas musicas disponiveis para download através da
API do Spotify. Para isso foi desenvolvido um Crawler que realizou uma varredura
para conseguir arquivos de dudio em mp3 e metadados de 2106 musicas que estavam
contidas em listas de reproducdo. O critério para escolhas destas listas de reproducdo
foi que o nome delas contivesse palavras ou frases que determinassem os contextos
com que as musicas contidas nelas estivessem relacionados (e.g. correndo a noite,
musicas para relaxar). Uma vez que se tem uma base com arquivos de dudio torna-se
possivel a extragdo de caracteristicas para cada musica e para isso foi utilizada a bibli-
oteca Essentia[Essentia 2019]. Tentou-se coletar a maior quantidade de caracteristicas
que fosse possivel para enriquecer a base de dados para obter uma vantagem ao se fazer
recomendacdes. As caracteristicas extraidas foram as apresentadas na Tabelal:

Os parametro de configura¢do usados foram tamanho de frame de 30 segundos,
o pardmetro de tipo de janela usando Hann e a taxa de amostragem escolhida foi a de
44100Hz.

4.4. Conjunto de Dados

Para poder trabalhar com um sistema de recomendag@o como o proposto neste trabalho
precisa-se de dados de usuarios e histérico de avaliagdes destes, como esse ndo é um dado
disponivel via Spotify API, foram gerados 100 usudrios junto com 30 avaliagdes positivas
ou negativas, um sistema bindrio, para cada um deles a qual contém uma anotagdo de con-
texto de acordo com a classificacdo de contexto da musica. Esta classificagdo de contexto
da musica € usada neste momento para obter uma simulagdes de iteracido do usuario com o
sistema de maneira mais realista e posteriormente para avaliar a recomendagao fornecida
pelo sistema. Essa quantidade de avaliagdes por usudrio é usada para evitar um problema
de arranque a frio, como descrito anteriormente. Desta maneira, foi gerado um histérico
de 3000 iteracdes de todos os usudrios que forma o conjunto de dados a ser empregado.



Tabela 1. Conjunto de caracteristicas extraidas. Fonte: Elaboracao Propria

Caracteristica Descrigao
Calcula a frequéncia com
MaxMagFreq maior magnitude em um
espectro.
ROIOfT Calcula a frequéencia de

roll-off em um espectro

Calcula a Centroide

Spectral Centroid .
P Espectral de um sinal

Calcula o ritmo em BFM

BPM .
em um sinal
Estima numericamente que
Danceability t&o dancavel € um sinal de
audio
Calcula a energia em um
Energy )
sinal
Calcula o poder instantaneo
Power apresentado por uma
amaostra
Calcula o volume
Loudness

apresentado por um sinal
Calcula a auséncia de
Vocais em um sinal
Calcula a presenca de

Instrumentalness

Speechiness .
palavras faladas no sinal.
Calcula a presenca de
Liveness audiéncia no sinal da
gravacao
Calcula a “positividade” no
Valence sinal de uma musica. i.e.

Alegria, Felicidade, Euforia.

4.5. Filtragem Colaborativa

Motivagao

Tem relagdo com a altura
tonal em um som.

Usado para distinguir sons
harménicos e nao
harmdnicos
Tem relagdo com a
frequéncia dominante de um
S0M.

Tem relagdo com o tempo da
musica
Interessante para o usuario
segundo o contexto

Interessante para o usuario
Segundo o contexto

Interessante para o usuario
segundo o contexto

Interessante para o usuario
segundo o contexto
Interessante para o usuario
segundo o contexto
Interessante para o usuario
segundo o contexto

Interessante para o usuario
segundo o contexto

Interessante para o usuario
segundo o contexto

Para realizar a filtragem colaborativa, precisamos levar em consideragdao nio s6 as
avaliacOes anteriores do usudrio para atingir recomendagdes personalizadas, mas também
descobrir quais outros usudrios existem com gostos similares, pois poderiam ter ouvido

musicas que seriam de interesse para o usudrio ativo.

Neste modulo do sistema foi uti-

lizada uma técnica bastante tradicional na FC, o algoritmo K-Vizinhos Mais Préximos



(KNN), a ideia por tras disso € achar similaridades nas avaliacdes anteriores com outros
usudrios e ao escolher esses usudrios, obter uma lista com as possiveis musicas para re-
comendar, isto €, usar as avaliagdes positivas desses usudrios selecionados. A motivagdo
principal para ter escolhido esta técnica € a de que se trata de um algoritmo /azy, que ndo
gera um modelo que precisa de treinamento, logo o sistema pode se adaptar a mudancas
rdpidas na matriz de avalia¢des de usudrio.

4.6. Filtragem Contextual

Ao se obter os usudrios mais préximos ao usudrio ativo, por meio da FC, € realizada mais
uma filtragem, dessa vez reduzindo ainda mais o escopo desses usudrios proximos para
obter somente os que avaliaram musicas em contextos similares com o apresentado pelo
proprio usudrio ativo. Para fazer essa selec@o, surge a necessidade de se calcular a simila-
ridade entre dois contextos. A técnica escolhida para fazer esse cdlculo foi Coeficiente de
Semelhanga Simples, uma vez que o contexto atrelado a avaliagdo do usuario em relagdo
a uma musica é um dado qualitativo ao invés de quantitativo, ao comparar dois deles,
apenas podemos afirmar se sdo iguais ou diferentes em cada categoria de contexto. Este
calculo € aplicado para todo usudrio da lista de vizinhos que a etapa de FC produziu, os
usudrios que na média, tiverem mais avaliagdes com contexto mais similar ao contexto
apresentado pelo usudrio ativo sdo escolhidos.

4.7. Filtragem Baseada em Contetido

Na ultima etapa antes de realizar a recomendagdo de fato, é realizada mais uma filtra-
gem. Nesse ponto, existe uma lista com os usudrios mais similares de acordo com o
contexto. Assim, temos acesso as musicas que esses usudrios tem maior afinidade em
um contexto similar, logo, desejamos selecionar quais dessas musicas sao mais parecidas
com as musicas ja avaliadas de maneira positiva anteriormente pelo usudrio. Para soluci-
onar este problema, € aplicada uma técnica que nos permita calcular a similaridade entre
duas musicas. Durante a constru¢ao do conjunto de dados, diversas caracteristicas de
cada musica foram extraidas e agregadas, esta série de caracteristicas pode ser facilmente
interpretada como um vetor. Logo, precisa-se de uma medida onde podemos calcular
0 quao similares dois vetores sdo, é o caso da similaridade cosseno, ap0s aplicar essa
técnica comparando todas as musicas do usudrio ativo com aquelas escutadas e avalia-
das pelos usudrios que tem a maior semelhanca com o usudrio ativo e seu contexto, e
posteriormente ordenando por relevancia, obtemos uma lista com as n musicas a serem
recomendadas ao usudrio. Esta lista, se encontra ordenada do item mais relevante, para o
item menos relevante.

5. Avaliacdo de Resultados

Para os testes a serem realizados, foram escolhidos 10(dez) usudrios a esmo e um contexto
em comum que manterdo com valor fixo de ’Estudar’ para atividade e 'BR’ para cultura,
com intuito de garantir que a entrada seja sempre a mesma para o contexto e assim isolar
variaveis que afetam as mudancas no resultado da recomendag@o. As variaveis propostas
para os experimentos sdo:

K diferentes valores de K para o algoritmo KNN, para avaliar os possiveis efei-
tos do tamanho da lista de vizinhos similares, os valores assumidos serdo k =
{5, 10, 15, 20}.



Contexto representa o valor que o filtro de contexto pode assumir, no caso, valores do con-
junto Contexto = {Com Contexto, Sem Contexto}. A ideia ¢ avaliar se real-
mente a filtragem contextual consegue trazer beneficios para a recomendagao.

Usudrio serdo feitos testes com dez usudrios diferentes para poder ter dez cenarios diferen-
tes para avaliar a recomendac@o usando o mesmo contexto.

Foram realizados em torno de 240 testes diferentes para compilar os dados dos
experimentos. Estes dados foram coletados verificando a quantidade de VP, VN, FP e
FN de acordo com as métricas Precisao em N e MAP para criar um grafico comparativo,
indicando assim a taxa de acertos do recomendador.

Em seguida, na Figura 3, temos o comparativo para MAP entre todos os cendrios
com diferentes usudrios.

Com Contexto Vs Sem Contexto
W Com Contexto [l Sem Contexto
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Figura 3. Grafico de MAP para todos os Usuarios. Fonte: Elaboracéo prépria

O primeiro detalhe que chama a ateng@o avaliando os MAP para todos os usudrios
¢é que no geral, o recomendador apresenta uma taxa aceitdvel de recomendagdes corretas,
o Unico momento que esta taxa se apresentou inferior a 20% foi no teste realizado com o
Usudrio 7 sem aplicacdo de filtragem contextual. Ressaltando que o MAP é a média das
médias de Precisdo, percebemos que € um bom resultado para um recomendador simples
como este. Um fator que chama a atencao € o limite de precisdo de 50%, isto pode ser
causado por alguma relagdo matematica entre a quantidade fixa de avaliagdes positivas e
negativas dos usudrios, dada a maneira como foi gerada essa base de usudrios. Um outro
fator que poderia ser investigado posteriormente, em decorréncia disto, seria se essas
taxas de acerto ndo poderiam ser maiores um tamanho maior de conjunto de dados. Outro
ponto que deve ser discutido € que ndo necessariamente a recomendag@o se beneficia
da filtragem contextual se os dados disponiveis ndo forem de utilidade para melhorar o
filtro. Em relag@o a isso, pode se perceber que na maioria dos cenarios a recomendagio
contextual apresentou melhorias em relagdo a uma recomendagdo sem contexto, porém é
possivel observar que em alguns casos parece ndo apresentar melhorias, como € o caso do
cendrio do Usudrio 8 onde a precisdo se manteve igual em ambos casos.



6. Conclusao

Embora muitas melhorias possam ser realizadas ainda nesse SR, este trabalho conse-
guiu atingir seu objetivo de desenvolver e avaliar um Sistema de Recomenda¢do Musi-
cal Sensivel ao Contexto e ainda expor alguns problemas detectados, inclusive propondo
abordagens para solucionar estes. O estudo em sistemas de recomendacdo no capitulo 3
e o estudo das SRs sensiveis ao contexto apresentados no capitulo 4 foram a base para
o desenvolvimento deste trabalho. Com ajuda destes conhecimentos, foi possivel criar
uma base de dados com anotagdes em contexto, que ajudou a modelar o sistema, e a
desenvolver uma solugdo capaz de realizar recomendacdes e ainda testa-las. Com os re-
sultados dos testes apresentados, a pesar de serem bastante simples, foi possivel avaliar
que a recomendacdo musical pode de fato se beneficiar da aplicacdo de contexto para
seu calculo. No entanto, cabe ressaltar que as capacidades do SR proposto sdo bastante
limitadas por alguns fatores, como o fato do conjunto de dados ser bastante pequena em
relacdo a um conjunto usado em um cendrio real. Isso impede o recomendador de inferir
maiores peculiaridades sobre o gosto do usuario em relacido a musica em certos contexto.
A resolugdo deste problema é por meio da obtencdo continua de informacdes tanto sobre
musicas quanto sobre os usudrios, porém pode ser algo bastante custoso, tanto em termos
computacionais, quanto financeiros. A obtengdo de contexto também pode ser melhorada
em muitos aspectos desde a maneira em como ¢é obtida até a quantidade de categorias a
serem incluidas.

6.1. Trabalhos Futuros

Em seguida estdo reunidas algumas melhorias e continuidade nos estudos relativos ao
sistema de recomendagao apresentado.

e Estudar e implementar uma solugdo que possa extrair e inferir o contexto do
usudrio ativo no momento.

e Realizar novos experimentos com novas varidveis e maior quantidade de musicas
envolvidas.

e Desenvolver um aplicativo que possa disponibilizar o sistema de recomendacdo
para testes reais com usudrios.

o Implementar algoritmos no médulo de filtragem baseada em contetido que con-
sigam inferir a relac@o direta entre as caracteristicas das musicas e as classes de
contextos diferentes.

o Implementar novos algoritmos para realizar recomendagdes alternativos para com-
bater problemas como arranque a frio ou sobre-especializacdo.

e Levantar novos requisitos que possam vir a ser incluidos no sistema para aumentar
sua aplicabilidade em um cenario real
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