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Resumo

Com a popularizagdo do acesso a Internet, surgiram diversas plataformas cujo foco estd na
socializacao dos seus membros. Estas plataformas sdo comumente chamadas de redes sociais.
Dentre as redes sociais existentes, hd um grupo denominado “Redes Sociais Baseadas em Eventos”
(EBSN), cujo objetivo estd no auxilio da organizacao e distribuicao de eventos online e offline.
Com a presenga de milhOes de usudrios e milhares de eventos semanais nas EBSN, existe a
necessidade da criagdo de servigos que realizam recomendacgao de eventos de forma personalizada
a cada um dos usudrios, visto que a busca manual pode ser invidvel e desmotivadora. Sendo assim,
este trabalho propde o desenvolvimento de um servico de recomendagado de eventos que considera
features amplamente usados na literatura, como a localiza¢ao do usudrio e evento, assim como
features ndo tdo comuns, sendo estas a emocao, o sentimento e a personalidade do usudrio. Para
tal, de uma forma geral, este trabalho produziu: uma nova base de dados sintética para a classe
de problemas e suporte do servico de recomendagdo, a partir de uma base coletada; um script
para coleta de dados publicos em plataformas reais e, por fim, o servico de recomendacao de
eventos, desde a extracdo de features a coleta de feedbacks explicitos. Para averiguar a qualidade
dos modelos utilizados na arquitetura de funcionamento do recomendador proposto, alguns
experimentos comparativos foram realizados utilizando a base de dados mencionada. A partir dos
experimentos realizados, foi possivel observar que uma das técnicas de aprendizado propostas
inferiu modelos, para o servico de recomendacgdo, que apresentaram resultados satisfatérios
utilizando a base criada; no entanto, para outros, mostrou-se necessarias melhorias. Este trabalho
contribui com a possivel abertura de novos temas de pesquisa, além do desenvolvimento de
um servico de recomendagdo e uma nova base de dados sintética. Ademais, quanto ao servico
proposto de recomendagdo propriamente dito, conclui-se que ele utiliza de um mdédulo com boa
engenharia de recursos (features) e de um modelo de classificacao de interesse eficaz quanto
as métricas coletadas; no entanto, ha oportunidades para melhorias, como implementagdo de
um sistema de ranqueamento de itens e aumento de personaliza¢do pela utilizacdo de diferentes

algoritmos de aprendizado por usudrio.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacdo. Redes Sociais Baseadas em Eventos. EBSN. Redes
Sociais. Rede Neural. XGBoost. Aprendizado de Maquina. ELM. Pruning ELM.



Abstract

As access to the Internet gets popular, over time, various platforms have emerged with a focus on
the socialization of its members. These platforms are commonly referred to as social networks.
Among the existing social networks, there is a group called “Event-Based Social Networks”
(EBSN), which aims to help in the organization and distribution of online and offline events.
With millions of users and thousands of weekly events on EBSNG, there is a need to create
services that provide personalized event recommendations for each user since manual searches
can be unfeasible and demotivating. This work, therefore, proposes the development of an event
recommendation service that takes into account features widely used in the literature, such
as the user’s location and the event, as well as features that are not so common, such as the
user’s emotions, feelings, and personality traits. To this end, this work has produced a new
synthetic database for the class of problems and support for the recommendation service, based
on a collected databse; a script for collecting public data on real platforms, and, finally, the
event recommendation service, from extracting features to collecting explicit feedback. Some
comparative experiments were carried out using the aforementioned database to check the quality
of the models used in the proposed recommender’s operating architecture. From the experiments,
it was possible to see that one of the models infered by one of the learning algorithm proposed
for the recommendation service showed satisfactory results using the database created for a
large number of the users tested; however, for others, improvements are necessary. This work
contributes to the possible opening up of new research topics, as well as the development of a
recommendation service and a new synthetic database. As for the proposed recommendation
service itself, it can be concluded that the service uses a module with good features engineering
and a satisfactory interest classification model when analyzing the collected metrics; however,
there are clear opportunities for improvement, such as ranking recommended items and increasing

personalization by using different learning algorithms per user.

Keywords: Event-based Social Network, EBSN, Social Networks, Recommendation Systems.
ELM. Pruning ELM. XGBoost. Machine Learning.
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1 Introducao

Redes sociais baseadas em eventos (EBSN) sdo tipos especificos de redes sociais que
propdem a interacdo online entre usudrios, como as normais, mas possuem uma parte primordial
nao necessariamente presente nas outras, a proposta de interacoes offline. Estas redes auxiliam
na criagdo, organizagao e distribui¢ao de eventos. Por defini¢do, evento € um acontecimento que
redne pessoas com um mesmo intuito e objetivo; em outras palavras, sao festas, conferéncias,
festivais e quaisquer outras atividades formais e informais. O crescimento da utilizagdo destas
plataformas na internet é exponencial e facilmente identificado, como mencionado por Liu ef al.
(2012). Algumas, como a Meetup, possuem, no ano de 2023, mais de 50 milhdes de usudrios e

mais de 100.000 eventos semanais’.

Assim como apontado por Wu et al. (2023), apesar da extensa utilizac@o destas plataformas
gerar grandes beneficios para usudrios e empresas, a presenca de desafios € proporcional, como
a busca por comunidades online as quais os usudrios queiram aderir dentre inimeras disponiveis.
Com isso, diversas solu¢gdes sdo desenvolvidas com fim de minimizar estes problemas, sendo
uma destas o desenvolvimento de servigcos de recomendacgdo. Shah, Gaudani e Balani (2016),
Thorat, Goudar e Barve (2015) definem sistemas de recomendagdo como softwares que realizam
recomendacdes de itens a usudrios de acordo com requisitos especificos. Esta recomendacao
ocorre por meio da coleta de informagdes dos itens e dos clientes e da realizagdao de uma anélise
da relacdo entre o cliente e os itens. Conforme a filtragem de itens utilizada para criar a lista de
recomendacao, esta é entdo classificada entre “Filtragem Colaborativa”, “Filtragem Baseada em

Contetddo” ou “Filtragem Hibrida”, apresentadas na Subse¢do 2.1.1.

A existéncia de servigcos de recomendacdo em aplicacdes com grande nimero de usudrios
e itens é fundamental para uma boa experiéncia do usudrio e o sucesso no alcance do objetivo
final da plataforma. Por este motivo, empresas como Google, Meta, Amazon, Netflix, LinkedIn e
Meetup empregam estes servicos em seus sistemas. No entanto, a realizacdo deste servico nem
sempre € uma tarefa simples. Utilizando como exemplo a recomendacdo de eventos e a natureza
psicolégica do ser humano?, diversos sio os fatores que podem levar uma pessoa a participar de

uma atividade social ou recusé-la, tornando a recomendacdo personalizada, uma tarefa complexa.

No estudo de Maeng, Jang e Li (2016), que aborda motivagdes para frequéncias em festi-
vais, sao apresentados alguns fatores comuns a todos os participantes, sendo alguns dos principais:
socializacdo, tempo familiar, fuga do dia-a-dia e novidades. Aprofundando-se na motivacao de
participacdo de eventos, Wu e Pusaksrikit (2018) mostram que tragos da personalidade de uma

pessoa podem contribuir para sua presenca e, além disso, podem ajudar a identificar os possiveis

|
2

Dados retirados da plataforma www.meetup.com
“Natureza psicologica humana” corresponde aos aspectos inerentes a mente humana, ao comportamento, a
cognicdo e as emogdes.
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motivos para sua participacao; um dos citados foi que adultos com tracos de neuroticismo tendem
a participar mais frequentemente de alguns eventos como forma de relaxamento e tentativa de

diminuir ou se livrar de depressao.

A seguir, a Secdo 1.1 aborda os motivos que levam a realizagao deste trabalho, assim como
sua importancia para o mercado. Seguindo, a Sec¢do 1.2 detalha os objetivos geral e especificos
deste trabalho. A Secdo 1.3 apresenta o método de trabalho. Por ltimo, a Se¢do 1.4 detalha os

capitulos subsequentes do trabalho.

1.1 Justificativa

Como mencionado, a presenga de milhdes de usudrios e milhares de eventos didrios
implica na existéncia de problemas para os envolvidos, isto €, o organizador, o cliente e a
plataforma intermediadora. Um dos maiores desafios enfrentados pelos usudrios € encontrar
eventos dos quais estes queiram participar em tempo hébil, ou seja, encontrar eventos antes que
estes ocorram. Este problema € enfrentado também pela EBSN responsdvel pela distribuicdo do
evento, visto que esta propde o uso de seus servigos sob a condicao de auxiliar o organizador no

aumento do lucro e de auxiliar o usuario na busca de eventos.

Ainda sendo uma drea com a presenca de milhdes de usudrios e com diversas pesquisas
realizadas, datasets focados neste problema ndo sao tao acessiveis. Isso se deve, provavelmente,
a problemas se privacidade e seguranca de empresas ao liberarem dados para o desenvolvimento.

Dessa forma, a disponibilidade de um dataset sintética mostra-se de grande contribuicao.

Outro desafio presente por parte de usudrios estd em como realizar a busca de eventos.
Geralmente, caso nenhum elemento na pégina principal de uma plataforma capte o interesse
do usudrio, este deve realizar uma busca via frases e palavras-chave, podendo ndo ser simples,
visto que nem todos conseguem expressar as preferéncias concisamente. Sendo assim, surge
a necessidade da aplicac@o de técnicas de recomendacgdo de eventos para usudrios de forma

personalizada e automética, visto que diferentes pessoas possuem gostos diferentes.

Assim sendo, diante da complexidade e do impacto social e financeiro do problema, a
relevancia deste trabalho estd na concepcao de um novo servigco de recomendacdo, que considera
aspectos da natureza psicolégica humana, somando-se a outros aspectos considerados, atualmente,

no mercado.

1.2 Objetivos Geral e Especificos

Este trabalho tem, por objetivo geral, a proposta, o desenvolvimento e a validag¢do experi-
mental de um servigco de recomendacdo de eventos que utilize de aspectos intrinsecos a psicologia,

como diferentes tracos de personalidades, com o intuito de recomendar eventos corretos aos
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usudrios. Vale ressaltar que, neste trabalho, considera-se um evento como sendo correto, quando

o usudrio ao qual este foi recomendado possui interesse no evento.

Os objetivos especificos alcangcados neste trabalho, sdo:

* criacdo de uma base de dados para suporte da aplicacao e do servigo;

* previsdo de interesse de usudrios por eventos por meio da proposta de modelos classifica-

dores para tal fim;

* proposta de médulo de integracdo de dados de outras plataformas.

1.3 Método de trabalho

Para alcancgar o objetivo geral descrito, foi elaborado e desenvolvido um servico de
recomendacdo de eventos a usudrios. Tal servico seguiu uma arquitetura modular, com 3 médulos
principais: extrator de recursos, classificador e recomendador; este foi validado por meio de
experimentos utilizando diferentes features e diferentes classificadores, ambos propostos neste
presente trabalho. Um mddulo para obtencdo de dados de outras EBSNs foi desenvolvido e
disponibilizado publicamente. Por fim, uma nova base de dados foi desenvolvida tendo como

referéncia bases ja utilizadas em outros trabalhos relacionados.

1.4 Organizacao do Trabalho

Para facilitar a leitura do trabalho, este foi dividido em 6 capitulos: presente Capitulo 1
introduz, detalha e especifica o tema e objetivos do trabalho; Capitulo 2 descreve informagdes
e conceitos importantes para entendimento do tema e resume alguns trabalhos relacionados;
Capitulo 3 apresenta em detalhes a arquitetura do servigo proposto de recomendacgao, a extragdo
dos dados necessarios, a organizagdo dos dados utilizados e, por fim, o médulo de integracao
de dados vindos de outras plataformas. Seguindo, o Capitulo 4 apresenta os experimentos
realizados para valida¢do do desenvolvimento, o Capitulo 4.4 aborda os principais resultados
obtidos durante as experimentacdes e, por fim, o Capitulo 5 apresenta a conclusio obtida pelos
experimentos acerca do servico proposto, pontos positivos e negativos da arquitetura do servigco

de recomendacdo e a perspectiva de trabalhos futuros.
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Este capitulo busca, por meio de uma adequada fundamentagdo tedrica (Se¢do 2.1) e uma
discussdo de trabalhos relacionados ao tema proposto (Se¢do 2.2), realizar uma contextualizagdo

da pesquisa para melhor entendimento do assunto.

2.1 Fundamentacao Tedrica

Esta secao apresenta conceitos essenciais usados durante o trabalho e durante a revisao
de trabalhos relacionados. Para melhor compreensdo destes conceitos, a se¢ao € dividida em trés
subsecdes: a Subsecdo 2.1.1 aborda o conceito, métodos e problemas de sistemas de recomenda-
¢do; a Subsecdo 2.1.2 apresenta abordagens de sistemas de recomendacdo baseadas na extracao
de tracos de personalidade de um usudrio, e por fim, a Subsecdo 2.1.3 define os passos para a

andlise de sentimentos e emocgdes e a diferenga entre emocao e sentimento.

2.1.1 Sistemas de Recomendacao

Com o avango da tecnologia e a oferta de servicos online, o nimero de informacoes
disponiveis tem um crescimento significativo. Sendo assim, com um vasto e rapido acesso a infor-
macoes, surge a necessidade da criac@o de sistemas capazes de facilitar a busca de informacdes
relevantes para cada usudrio. Os sistemas de recomendagdo surgem com este intuito, servindo de
ferramentas de filtragem de dados (Roy; Dutta, 2022).

Como citado por Ko ef al. (2022), os modelos de sistemas de recomendacao existentes sao
baseados em trés principais técnicas: Filtragem Colaborativa, Filtragem Baseada em Contetdo e
Filtragem Hibrida.

A técnica de Filtragem Colaborativa (CF) consiste em criar um modelo de recomendacio
baseado em banco de preferéncias dos usudrios do sistema. Estas preferéncias sdo adquiridas
armazenando classificagdes de itens feitas por usudrios do sistema, ou seja, ao final a abordagem
busca usudrios ou itens parecidos. Existem trés principais categorias da CF, a baseada em usuario
(CF/UB), a baseada em item (CF/IB) e a baseada em modelo (CF/MB). As duas primeiras
sdo também conhecidas como baseadas em memoria e consistem comparar similaridades. No
caso da CF/UB, a comparacao de similaridade € feita entre dois usudrios distintos do sistema,
analisando a avaliacdo de um mesmo elemento. J4 na CF/IB, a recomendacao € feita baseada
na similaridade entre um elemento ndo analisado € um item ja avaliado pelo usudrio. A ultima
classificacao (CF/MB) utiliza do aprendizado de um modelo para predizer uma avaliacdo de um

item baseado em avaliacdes do usudrio (Ko et al., 2022; Bobadilla; Alonso; Hernando, 2020).
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A Figura 2.1 detalha o esquema da técnica de CF. Para efetuar a recomendacao, dois
usudrios A (preto) e B (cinza) sdo comparados e um valor de similaridade definido. Por serem
similares, € pressuposto que o gosto entre itens em uma mesma plataforma seja similar. Assim
sendo, ¢ feita uma recomendacio ao usudrio B de itens consumidos por A e ndo consumidos por

B, assim como ao usudrio A de itens consumidos por B e ndo por A.

Figura 2.1 — Esquema de Filtragem Colaborativa
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Fonte: Autoria propria

A Filtragem Baseada em Conteiido (CB) ¢ uma técnica com um foco no perfil dos
usudrios € uma das mais simples entre os modelos de sistemas de recomendagdo. A CB ¢é
caracterizada pela andlise do conteido de um item, isto €, € um modelo quase independente do
usudrio. Durante o processo de recomendacdo, o conteudo (video, foto, dudio, texto, género,
entre outros) de um elemento € extraido, analisado e comparado ao contetido de um elemento

previamente selecionado pelo usudrio.

A Figura 2.2 detalha o esquema da técnica de CB. Esta técnica € semelhante a CF; no
entanto, para efetuar a recomendacio, dois itens D (cinza) e E (preto) sdo comparados e um valor
de similaridade baseado em seus contetidos € definido. Por serem similares, € pressuposto que o
usudrio interessado em D esteja também interessado em E, por possuirem contetido semelhante.
Vale ressaltar que, para a comparacao, € necessario que um dos itens pertenca a uma lista de

interesses do usuario analisado.

Por fim, a técnica de Filtragem Hibrida (HF ) consiste da mescla de duas ou mais técnicas
de recomendacdo (Tan; He, 2017). Como mencionado por Ko et al. (2022), os modelos hibridos

sdo divididos em 7 categorias, sendo estas:

* Hibridizacao Ponderada: combina a avaliacao de diferentes algoritmos para formar um

unico;

* Comutacao de Hibridizacao: realiza a selecdo de um dos diferentes algoritmos para ser

usado como o recomendador;
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Figura 2.2 — Esquema de Filtragem Baseada em Contetido
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Fonte: Autoria préopria

* Hibridizacao em Cascata: utiliza, como entrada, a saida de um algoritmo anterior e realiza

refina¢des nesta saida;
* Hibridizacao Mista: apresenta a recomendacdo de diferentes algoritmos a0 mesmo tempo;

* Hibridizacdo de Combinacido de Recursos: utiliza recursos de fontes diferentes por

diferentes algoritmos ao mesmo tempo;

* Hibridizacao de Aumento de Recursos: utiliza o resultado de um algoritmo como dado

de entrada de um préximo;

* Hibridizacio Meta-aprendizado: utiliza o modelo gerado por algoritmos anteriores como

dados de entrada.

A Figura 2.3 detalha o esquema da técnica de HF. Como mencionado, esta técnica € a
juncdo das duas anteriores. Para efetuar a recomendacdo, a lista de interesses e avaliacdes do
usudrio (lista A) é comparada com uma lista de itens do banco (lista B) de forma que: na etapa
de CB, os itens da lista A sdo comparados em conteido com os da lista B e uma recomendacao ¢é
gerada; na etapa de CF, os itens da lista A, bem avaliados, sdo comparados com os bem avaliados
por usudrios semelhantes na lista B; ao encontrar os ndo consumidos pelo usudrio em andlise,
uma nova recomendacao € gerada. Ao fim, ambas as recomendacdes geradas nas duas etapas

formam a lista de recomendacao final.

Como mencionado por Roy e Dutta (2022) e Dhelim et al. (2021), diversos desafios,
apesar dos esforcos, dos estudos constantes e da presenga no mercado, permanecem existentes
em distintas dreas como: plataformas de noticias, filmes, musicas, amizades, artigos, locais de

turismo, fotos, dentre outros. Alguns dos principais desafios sdo:

* Filtragem ou Partida a frio (Cold-Start): ocorre quando um sistema néo possui dados
suficientes de um novo usudrio ou item e, portanto, ndo pode realizar uma recomendagao

relevante;
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Figura 2.3 — Esquema de Filtragem Hibrida
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» Esparsidade e Qualidade de Dados: ocorre quando hd escassez de dados de interagdo do

usudrio ou falta de qualidade dos dados, dificultando a recomendacdo precisa;

* Superespecializacio: ocorre quando os itens recomendados sdo sempre muito semelhantes

aos outros; em outras palavras, € a falta de diversidade nos itens recomendados;

* Viés Algoritmico: ocorre quando o sistema realiza recomendagdo de contetidos tendencio-
sos, perpetuando a existéncia (ou até mesmo amplificando) de esteritipos ou quaisquer

outros vieses existentes;

 Usuaérios Atipicos (Grey Sheep Problem): ocorre quando hd a existéncia de usudrios com

preferéncias tdo unicas que o sistema nao consegue classificd-lo em uma categoria usual;

* Privacidade e Seguranca: ocorre quando o armazenamento de dados e a andlise de

comportamento dos usudrios geram preocupacgdes de privacidade e seguranca.

2.1.2 Classificacao de Personalidades

Um dos métodos utilizados para resolver os problemas de falta de dados e cold start,
citados anteriormente, € a aplicacdo de teorias de personalidade estudadas no campo da psico-
logia. Com essa técnica, como mencionado por Dhelim ef al. (2021), surge a computagdo de
personalidades, que visa a aplicagdo de diversas teorias da psicologia para identificacdo do tipo

de pessoa que € o usudrio.

Sistemas de recomendacao baseados em personalidade sio como os comuns, mas consi-
derando os tracos e informagdes sobre a personalidade do usudrio. Geralmente duas etapas sao
adicionadas a recomendac¢do: a medida de personalidade e a fase de casamento de personalidade.
Na primeira, o sistema utiliza de questiondrios ou algoritmos de identificacao automatica de
personalidade (APR) para avaliar o tipo de pessoa que € o usudrio. Na segunda, o sistema avalia a
probabilidade de casamento de um elemento e uma pessoa, baseado nos tragos da personalidade
dela.
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Os sistemas de recomendacdo baseados em personalidade sdao subdivididos em métodos
de filtragem e deep learning. Os métodos baseados em filtragem seguem a divisdo padrao de RS,
como CB, CF e HF, onde a CF possui métodos de vizinhanga de personalidade e fatoracao de
matrizes. Os métodos de recomendacdo baseados em CF sido chamados de Mérodos de Filtragem
de Personalidade, os baseados em contetido sdao conhecidos como Casamento de Personalidade,
e, por fim, os hibridos sdo chamados de Filtragem Hibrida de Personalidade, encontrando-se

descritos a seguir.

* Casamento de Personalidades (PM): é bem semelhante a abordagem padrio de filtragem
baseada em conteido. Via uma analise de atributos ou conteudo, cada item recebe uma
pontuacgao de personalidade. Pela anélise de conteddo (anélise de descri¢do, categorias), um
item recebe a pontuag¢do por um método de reconhecimento automético de personalidade
(APR). Ja na andlise de atributos, a pontuacao € dada ao item baseado em tragos de um

usudrio que tenha interagido com aquele item.

* Filtragem de Personalidades (PF): Estas técnicas sdo como as filtragens colaborativas ja
mencionadas, usando fung¢des de medigio de proximidade (como correlagio de Pearson')
para criagdo de uma vizinhanga de personalidades similares. Outra forma € pela fatoracao
de matriz, onde o método convencional € apenas adaptado para adotar caracteristicas da

personalidade do usudrio.

* Filtragem Hibrida de Personalidades: Combinando as duas dltimas abordagens, a filtra-

gem hibrida aplica a PF no espac¢o do usudrio e a PM no espaco de itens.

Destas, as técnicas de filtragem hibrida mostram-se bastante promissoras, como mencio-
nado por Dhelim et al. (2021), dado que conseguem aproveitar as vantagens de ambas as outras

abordagens.

A Figura 2.4 detalha o esquema da técnica de PM. Inicialmente, tracos de personalidade
sao atribuidos a um item, baseado nos tracos de personalidade dos usudrios (preto e cinza)
que interagiram com este item, com o auxilio de outros atributos do item. Por fim, ocorre uma
comparacao de similaridade entre dois itens comparando os tracos de ambos, assim como na

técnica de CB mencionada.

A Figura 2.5 detalha o esquema da técnica de PF. Para efetuar a recomendagdo, os
tracos de personalidade de dois usudrios PUrrete ¢ PUeinza s30 comparados. Por serem similares,
€ pressuposto que os interesses sejam similares; portanto, itens consumidos por A (preto) e
nao por B (cinza) sdo recomendados ao B, assim como os consumidos por B e ndo por A sao

recomendados ao A.

' Segundo Boslaugh (2012), a Correlagiio de Pearson avalia a relagdio linear entre duas varidveis por meio de um

coeficiente que varia de -1 a 1. Quanto mais préximo de 1 e -1, maior a proporcionalidade entre as varidveis. Para
o célculo, a covaridncia entre as varidveis € dividida pelo produto dos desvios padrdo de cada uma das varidveis.



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 9

Figura 2.4 — Esquema de Casamento de Personalidade
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Figura 2.5 — Esquema de Filtragem de Personalidade
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A Figura 2.6 detalha o esquema da técnica de HF. Para exemplificacio de técnicas hibridas,
dois modelos sao apresentados. No modelo A, assim como na Figura 2.3, a técnica € a juncao
das duas anteriores. Para efetuar a recomendacao, a lista de interesses e avaliacdes do usudrio
(lista A) € comparada com uma lista de itens do banco (lista B) de forma que: na etapa de PM, os
tracos de personalidade dos itens da lista A sdo comparados em conteddo com a lista B e uma
recomendacao € gerada; na etapa de PF, os itens da lista A bem avaliados sdo comparados com
os bem avaliados por usudrios que possuem personalidade semelhante na lista B; ao fim, ambas
recomendagdes geradas formam a lista de recomendacdo final. No modelo B, algo semelhante é
feito; no entanto, ocorre a verificagdo da similaridade da personalidade de um item e um usudrio

ao invés da simples similaridade entre dois usudrios.

2.1.3 Uso da Emocao e Sentimento

Em qualquer tipo de interagdo social, o reconhecimento emocional dos envolvidos € um
passo fundamental para uma boa comunicag¢ao e interacao. Com a melhora dos servigos oferecidos

pela internet, usudrios utilizam de meios digitais (principalmente redes sociais) para compartilhar
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Figura 2.6 — Esquema de Filtragem Hibrida de Personalidade
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experiéncias, sentimentos e opinides. Sendo assim, o estudo de técnicas para reconhecimento
de sentimentos e emocdes surge com o intuito de permitir que maquinas operem como agentes
sociais e entendam melhor o comportamento dos usudrios, como mencionado por (Shelke et al.,
2022).

Apesar da andlise de sentimentos e andlise de emog¢des serem comumente utilizados com
um mesmo significado, hd diferencas a serem esclarecidas. Como descrito por Taboada (2016),
o primeiro visa determinar se um texto (no contexto de andlise por meio de textos) € subjetivo,
e, caso seja, se possui posi¢ao positiva ou negativa. J4 o segundo tem por finalidade a deteccao
dos diferentes tipos de emocdes, como furia, felicidade, surpresa, desprezo, tristeza, entre outros
(Nandwani; Verma, 2021). Neste documento, andlise de sentimentos e de emog¢des sdo usados

conforme a descricao feita.

Ambas andlises baseadas em texto funcionam com técnicas de processamento de lingua-
gem natural (NLP) e possuem as seguintes etapas (Acheampong; Wenyu; Nunoo-Mensah, 2020;
Xu; Chang; Jayne, 2022; Shelke et al., 2022):

* Pré-processamento do texto: etapa onde ocorre a limpeza dos dados e do texto (remogao
de palavras vazias, por exemplo);

* Extracao de recursos: etapa onde dados importantes para classificacao sio extraidos do

texto (frequéncia de cada palavra, por exemplo);

* Classificacao: etapa onde um valor é dado e hd uma classificacdo das palavras e frases

(nessa etapa pode haver uma andlise do texto em varios niveis);
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* Validacao: etapa onde o resultado € validado pelo pesquisador.

Alguns dos métodos mais utilizados para a classificacido de sentimentos e emogdes sao

mencionados por Nandwani e Verma (2021), sendo estes:

* Baseados em léxico: sao métodos que atribuem valores que representam emogoes e

sentimentos a textos e palavras baseado em um diciondrio pré-definido de 1éxicos;

* Baseados em aprendizado de maquina: sao métodos que utilizam algoritmos de aprendi-

zado para rotular e classificar textos e palavras baseados em um padrio existente;

* Baseados em aprendizado profundo: sao métodos que utilizam redes neurais artificiais

com diversas camadas ocultas para aprender e extrair caracteristicas de textos.

A Figura 2.7 detalha um exemplo de como ocorre a andlise de sentimento de um texto
baseada em 1éxico. Para a andlise, é necessario um diciondrio de polaridade, um vocabulario
e, opcionalmente, um banco de regras gramaticais da lingua em anélise. Com um texto limpo
(remogao de palavras vazias, e outros caracteres sem valor) e features extraidas como, por exemplo,
a ocorréncia de cada palavra em um texto usada para determinar a polaridade de um texto, basta
realizar uma operacdo como a soma da polaridade de cada palavra. Com isso, obtém-se o valor

de cada critério em andlise, como objetividade, neutralidade, positividade e negatividade.

Figura 2.7 — Esquema de andlise de sentimento baseada em léxico.
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Fonte: Autoria propria

A Figura 2.8 detalha um esquema de uso de aprendizado de maquina para anélise de
sentimento. Para isso, é necessdrio realizar a coleta de textos para que uma base de treinamento
seja montada. Com a base limpa, features extraidas e convertidas em representacao numérica,
usa-se uma técnica de aprendizado, como o algoritmo “M4quina de vetores de suporte (SVM)2,
para inferir um modelo de classificacdo. Este modelo € responsdvel pela classificacdo final,

aplicado em uma base de teste e no texto em si.
2

Segundo Mammone, Turchi e Cristianini (2009), SVM € um algoritmo de aprendizado de mdquina que busca
geralmente classificar itens por meio de um ou mais hiperplanos que separe as instancias no espaco.
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Figura 2.8 — Esquema de andlise de sentimento baseada em aprendizado de maquina.
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A Figura 2.9 detalha um esquema semelhante ao da Figura 2.8. Modelos de aprendizado
profundo sdo modelos de aprendizado de maquina e, portanto, comportam-se quase como no
esquema abordado. Por meio de uma camada de dados de entrada (input layer), o texto, ja limpo
e convertido em representacdo numérica, € alimentado a camadas chamadas de Camadas Ocultas
(hidden layers), que internamente sao responsaveis por aprender e abstrair features dos dados
de entrada. Por fim, as camadas ocultas fornecem seus resultados a camada de saida que entao

classifica o texto nos grupos desejados.

2.2 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, sdo apresentados trabalhos semelhantes em algum grau a proposta do trabalho
em questdo. Para selecdo dos trabalhos semelhantes, os seguintes pontos foram considerados:
tema principal, ano de publicacdo e palavras-chave do trabalho relacionado. A pesquisa foi
realizada com a busca de palavras-chave em inglés envolvendo eventos, sistemas de recomendagao,
reconhecimento de emocdes, reconhecimento de sentimentos, classificacdo de personalidade e
variacOes destas palavras. Por fim, foram selecionados trabalhos mais recentes (2015-2023) e de
preferéncia que utilizam base de dados em larga escala e propdem recomendagdes em tempo real.

Ao todo, 4 artigos foram selecionados.

Wang et al. (2017) focam no problema de recomendagio personalizada de eventos em
redes sociais baseadas em eventos (EBSN), sendo o objetivo principal a recomendagao dos
eventos mais relacionados ao usudrio. Como nesta drea de sistemas de recomendacao o problema
de cold start é facilmente encontrado, os autores consideram as informagdes contextuais do
evento, assim como influéncia social dos anfitrides do evento. O modelo proposto € denominado

Social Information Augmented Recommender System (SIARS) e este unifica os modelos de
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Figura 2.9 — Esquema de andlise de sentimento baseada em aprendizado profundo.
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recomendacgdo que sdo conscientes do anfitrido, tempo, localizacao, membros e conteddo para
realizar os cdlculos das pontuagdes das recomendacdes. Ao fim, os n-melhores eventos sao
recomendados, ou seja, os n-eventos com as maiores avaliacdes pelo sistema. No problema

estudado, um evento é formado por uma descri¢do, um anfitrido, convidados, localizacdo e data.

O SIARS explora o histérico de feedback do anfitrido, o histdrico de contetido do evento
e a influéncia social deste anfitrido. Estes trés aspectos possuem o peso modificado e ajustado
pelo algoritmo AdaBPR?. Além disso, os autores propdem a exploracdo das interacdes entre os
membros de grupos de usudrios para cada evento e a extrag@o e andlise de tOpicos interessantes
para usudrios, baseados em eventos ja participados. O SIARS foi avaliado usando métricas de
precisdo e revocagio e utilizando dados coletados do aplicativo Meetup* e eventos ocorridos nas
cidades de Phoenix, Chicago e San Jose, entre 2012 e 2014; foram também coletadas informagdes
sobre eventos ocorridos em Nova lorque entre 2014 e 2016. Ao comparar o SIARS com outros

modelos como Most Popular (MP) >, Bayesian Personalized Ranking (BPR) © e Multi-Contextual

3 Segundo Liu et al. (2015), Ada-BPR é um algoritmo no qual miltiplos recomendadores de componentes sio
linearmente combinados. Neste algoritmo, os componentes sdo construidos usando filtragem colaborativa com
pesos dindmicos nas interacdes entre usudrio e item.

Meetup € uma plataforma que propde a possibilidade de usudrios participarem de grupos e eventos com
o intuito de conhecerem novas pessoas € aprenderem novos contetidos. Mais detalhes disponiveis em:
https://www.meetup.com/

Segundo Wang et al. (2017), € um algoritmo que recomenda os eventos mais populares.

E um algoritmo de fatoraciio de matrizes para recomendacio de itens a partir de feedback implicito.Rendle et al.


https://www.meetup.com/
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Learning to Rank Events (MCLRE)’, o proposto apresentou valores de precisio e revocacgio

melhores e com melhor desempenho.

Yin et al. (2018) t€ém como proposta um novo paradigma de recomendacao de eventos
que considera amizades e conexdes entre pessoas no mundo virtual; ndo apenas amizades diretas
sao consideradas, mas todo um circulo social com diferentes niveis de conexdao, como amigos de
amigos. O modelo proposto é baseado em grafos para o aprendizado da intera¢do entre usudrio e
eventos. Para contornar o problema de cold start, as informacdes de contetido e contexto dos
eventos sao considerados como em Wang et al. (2017), ou seja, localizacdo, tempo e data e
descri¢do. Ao todo, o modelo proposto usa 5 grafos bipartidos, estes s@o: 1. usudrio x usudrio;

2. usudrio x evento; 3. evento X localizacdo; 4. evento x data; 5. evento X palavra.

O modelo proposto foi avaliado em eficiéncia de recomendacdo online com o uso de
dois métodos de producao das n-melhores recomendacdes e um banco de dados coletado da
plataforma chinesa Douban Event®, de 2005 a 2012. Em média, um dos métodos, denominado
GEM-TA obteve as 10 melhores recomendacdes de pares eventos-parceiros em uma média
de 5,45 segundos, com um total de 2.590 novos eventos e 64.113 usudrios. Ao filtrar o espaco
de busca do algoritmo e armazenando os k-melhores eventos para cada usudrio, os algoritmos
atingem eficiéncia préxima a 1, quando k é maior que 5% do total de eventos. Quanto ao tempo,
o algoritmo GEM-TA possui tempo quase linear em respeito a k. Yin et al. (2018) apresentam
resultados satisfatorios e concluem que as técnicas propostas para o problema estudado sao

altamente escalaveis e eficientes.

Em um trabalho mais recente, Liang (2023) segue uma linha um pouco diferente da
tendéncia de estudos. Ele propde a recomendacao de atividades em grupos (eventos) nas EBSNs
considerando fairness e diversidade. O motivo que levou a este estudo estd na demanda de
considerar que uma recomendacao satisfard as necessidades de todos os membros de um grupo. O
objetivo final em sua pesquisa é o aumento de acurdcia, diversidade e fairness em recomendacoes
de atividades em grupos (eventos). Para verificagao da acurécia, foram utilizadas as métricas de
revocacdo e ganho cumulativo descontado normalizado (NDCG); a métrica NDCG considera a

relevancia e ordem atribuida aos itens de uma lista.

Com o modelo proposto denominado DFGR, um grafo de similaridade entre eventos é
criado considerando informagdes contextuais; depois, o problema € transformado em um problema
de maximizagdo de cobertura ponderada, classificado como NP-Hard. Uma solugdo préxima a
Otima ¢é alcancada mediante um algoritmo guloso. Para experimentacdo, foram utilizados dados

coletados das plataformas Douban e Meetup com eventos nas cidades de Phoenix, Chicago,

(2012)

E um algoritmo de aprendizado de ranqueamento; o autor utiliza resultado de diferentes recomendadores como
caracteristica de aprendizado. Os recomendadores utilizados consideram informacdes de tempo, localizacao,
contetido e membros presentes. Macedo, Marinho e Santos (2015)

Douban € uma rede social chinesa que permite o registro e criagdo de contetidos referentes a temas como musica,
filmes, livros, eventos e atividades. Mais detalhes em: https://www.douban.com/


https://www.douban.com/
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Pequim e Xangai. Ao concluir, Liang (2023) declara que ao comparar o método com 7 outros
métodos de recomendacdo, o proposto DFGR € superior aos demais métodos em recomendacao

de atividades em grupos nos trés indicadores considerados (fairness, diversidade e acurdcia).

Além da recomendacdo padrao de eventos comumente estudada, Nkuna e Coetzee (2020)
mostram uma preocupagao com o historico de presenca do usudrio e também com a presenga de
individuos de um mesmo circulo social para aumento da satisfacdo do usudrio. Para realizacao da
recomendacdo, € aplicada uma técnica de HF, onde CB € usada para indicacdo de eventos e CF é
usada para mapeamento de usudrios com interesses similares. O modelo proposto atingiu 82, 97%
de acurécia, e algumas limita¢des foram apontadas pelos autores, sendo duas das principais as

seguintes:

* a abordagem necessita que o usudrio tenha usado o sistema por um tempo para que este
consiga realizar boas estimativas de seus interesses; em outras palavras, a abordagem nao

consegue contornar o problema de cold start;

* a andlise de sentimentos utilizada pode levar a classificacOes incorretas, visto que cada

avaliacdo e critica dos eventos sao dadas como independentes, o que nao € sempre o caso.

Os autores recomendam a investigacdo futura de técnicas como n-grama para melhor entendi-

mento do contexto de avaliacdes e lematizacdo de grupo de palavras.

Para melhor entendimento, a Tabela 2.1 compara os critérios de recomendacao utilizados
nos trabalhos acima mencionados. Os critérios foram classificados em categorias mais genéricas
para facilitar a comparagdo; por exemplo, o conteido de um evento envolve palavras-chave, textos,

imagem, categoria e tipo do evento.

A partir de uma andlise comparativa na Tabela 2.1 € possivel ver que localizacao, tempo e
conteudo sdo critérios tidos como basicos na recomendacao de eventos, visto que sdo dimensdes
unanimes nos trabalhos mencionados. J4 os demais sao dimensdes extras e podem auxiliar em
uma melhor recomendagdo e, portanto, possuem diferengas entre os trabalhos. Este trabalho difere
dos demais pela juncdo dos diversos critérios sugeridos nos trabalhos mencionados, introduzindo
o uso de tracos psicoldgicos dos usudrios e abstendo-se do uso de patrocinadores devido a nao

relagdo direta entre a participagdo de um usudrio em um evento e o patrocinador.
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Tabela 2.1 — Tabela de comparacgao de critérios

Wang et Yin et al. Liang 21;2?;62 Trabalho
al. (2017) (2018) (2023) (2020) atual

Localizacio v v v v v
Tempo v v v v v
Conteido 4 4 4 4 v
Organizador v X X X v
Membros 4 4 X 4 v
Historicos 4 X X 4 v
Patrocinador X X 4 X X
Preferéncias X X v v v
Psgzell(ggiscos X X X X v
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3 Desenvolvimento

Este capitulo tem por finalidade a descricdo e o detalhamento do desenvolvimento deste
trabalho. Para tanto, encontra-se organizado da seguinte forma: Se¢do 3.1 aborda a criacao,
a obtenc¢do e a organizagdo dos dados usados para confec¢do do banco de dados de suporte
ao servico proposto. Secao 3.2 aborda os principais médulos do servigo de recomendacdo, da
extracdo de features a criagdo da lista de recomendacao, apresentados na Figura 3.4. Secdo 3.3
aborda a coleta de dados provenientes de outras plataformas para a integracdo e a melhoria do

recomendador.

3.1 Banco de Dados: Arquitetura e Organizacao

Dada a natureza especifica do problema e do ambiente ao qual o problema estd inserido, a
presenca de datasets que possuam dados pertinentes para as andlises é um desafio. Alguns datasets
sdo encontrados; no entanto, possuem poucos dados devido a problemas de privacidade. Sendo
assim, um novo dataset foi criado' tendo como base o utilizado no trabalho (Yin et al., 2018)
e nele encontra-se os seguintes dados: eventos, usudrios, sentimentos, emocdes, conexao entre
usudrios, e relacdo de presenca de usudrios em eventos. A Figura 3.1 representa os dados presentes
na base de dados. A identificacdao dos eventos, dos usudrios, assim como as relagdes usudrio x
usudrio e usudrios X eventos estavam disponiveis no dataset original. Quanto ao restante, foram
gerados de forma artificial, seja ela de forma aleatdria ou baseada em alguma distribuicao real,
conforme detalhado nas subsecdes seguintes. Nas subsecdes seguintes, encontra-se detalhado os

dados que seguiram levantamentos ou distribui¢des reais e aleatorios.

3.1.1 Criacao da base Events

Como mencionado, no dataset fornecido por (Yin et al., 2018), sobre os eventos, apenas
sua identificacdo foi fornecida, sendo necessario preencher parte dos dados de forma artificial,
como o endereco do evento e sua categoria, assumindo que estes ocorrem em uma dentre duas
cidades, Xangai e Pequim. Para o organizador, foi selecionado aleatoriamente um dentre mil
organizadores disponiveis. Os usudrios na lista de participantes foram retirados da relacdo usudrio-
evento da base original, sendo assim, casos reais de pessoas que frequentaram aquele evento.
Quanto a cidade, analisou-se a cidade de origem de cada participante; aquela que possui a maior
quantidade de participantes tornou-se o local de acontecimento do evento. Para a localizacao
do evento, utilizou-se uma escolha de coordenadas randdmica dentre um limite estabelecido da
cidade. Este limite € tido construindo uma circunferéncia ao redor da cidade cujo raio, escolhido

aleatoriamente, possui uma extensao de 10 quildometros a mais que o raio original da circunferéncia

' Disponivel em: https://1drv.ms/f/s! Ar5b2WXuinY Wpi9CWTMHizheR1Hy?e=5b2WZV
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Figura 3.1 — Esquema de arquivos da base de dados criada.
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Fonte: Autoria propria

que abrange a cidade, como representado na Figura 3.2. As categorias para cada evento foram
escolhidas de forma aleatoria. Inicialmente, todas as 80 diferentes categorias sdo agrupadas em
categorias mais abrangentes; dentre estas novas categorias, seleciona-se a mais popular entre todos
os participantes. Assim, as categorias inicialmente agrupadas a esta categoria abrangente principal
sdo selecionadas aleatoriamente para representarem o evento. Quanto a lista de personalidades
frequentes, foram analisadas as personalidades MBTI de cada participante e as 5 mais frequentes
foram mantidas em ordem decrescente. Por fim, ambas datas de inicio e fim foram escolhidas
aleatoriamente dentre um periodo de 365 dias anteriores e posteriores a data deste trabalho, com

um intervalo maximo de 7 dias entre ambas.

3.1.2 Criacao da base Users

Assim como a base mencionada anteriormente, o incremento dos dados em falta da base
original foram feitas artificialmente, de forma aleatdria ou direcionada com base em dados de
pesquisas prévias. Tendo como base que o dataset original foi coletado na plataforma Douban
Events, algumas informacdes como a distribuicao de personalidades MBTI seguiram a distribuicdo
de ocorréncias da Republica Popular da China. No caso da personalidade, utiliza-se a distribuicao
mostrada na Figura 3.3, retirada do levantamento feito pela The Mayer-Briggs Company”. Quanto
a categoria, assim como no evento, foram escolhidas de forma aleatéria uma lista de interesses
para o usudrio, dentre as 80 categorias existentes. Por fim, quanto a cidade do usudrio, foi
utilizada uma estratégia que visa simular dois tipos de usudrios: usudrios com conexoes locais e
usudrios cuja localidade de suas conexdes € mais extensa e menos importante. Para simplicidade,
chamaremos de usudrios tipo A e B, respectivamente, e a distribuicao foi feita em duas etapas,

descritas a seguir e presentadas pelos Algoritmos 1 e 2:

2 Disponivel em: https://hk.themyersbriggs.com/content/MBTIGlobalManualSuppCNS.pdf
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Figura 3.2 — Exemplo de circunferéncia para sele¢ao randomica de localidade (apenas demons-
trativo).
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» Etapa 1: Selecdo inicial

— Caso o usudrio tenha mais de 60% de suas conexdes em uma cidade A, sua probabili-
dade de ser do tipo A serd equivalente a proporcao de usudrios da cidade A que fazem

parte de sua conexao; caso contrdrio, terd probabilidade de 40% de ser do tipo A;

— Caso o tipo selecionado seja o tipo A, sua cidade serd aquela com a maior frequéncia
de usudrios da lista de conexoes;

— Caso o tipo selecionado seja o tipo B, sua cidade € aleatdria;

— Caso o usudrio nao tenha ao menos 50% da lista de conexdes com cidades definidas,

¢ feita uma sele¢@o randdmica do seu tipo (A ou B) e da cidade de origem.
» Etapa 2: Propagacdo para usudrios tipo A

— Caso o usudrio ja ndo pertence a cidade de maior frequéncia, a cidade € atualizada.

O Algoritmo 1 representa a etapa inicial de definicao da cidade de origem de um usudrio.
Inicialmente, se o usudrio ndo possui conexdes, os atributos tipo e cidade sdo atribuidos aleatoria-
mente entre os valores possiveis (tipos 1 ou 2 e cidades Xangai ou Pequim). Para aqueles usudrios
com conexdes, € contado o nimero de conexdes em cada cidade. Se as conexdes em Xangai

representarem mais de 50% do total e superarem as de Pequim, uma probabilidade prob_type_1



Capitulo 3. Desenvolvimento 20

¢ calculada; se n_shanghai for maior que 60% das conexdes totais, a probabilidade € tida como
a porcentagem de conexdes em Xangai com relacio as conexdes totais; caso contrdrio, € definida
como 0.4. Um valor aleatério entre 0 e 1 € entdo comparado com com esta probabilidade cal-
culada, para definir o tipo do usudrio como 1 e a cidade como Xangai, ou o tipo como 2 com
a cidade escolhida aleatoriamente. O mesmo processo € aplicado se as conexdes em Pequim
predominarem. Caso contrdrio, ambos os atributos sdo atribuidos de forma aleatdria. O mesmo
ocorre para a cidade de Pequim, caso as conexdes em Xangai ndo representarem mais de 50% do

total ou nao superarem as de Pequim.

Figura 3.3 — Distribuicdo de MBTI na Republica Popular da China
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Fonte: The Myer-Briggs Company, 2018

Ja no Algoritmo 2, é feito o ajuste das cidades origem de acordo com o tipo do usudrio.
Para cada usudrio do tipo A, € calculado o niimero de conexdes em cada cidade, Xangai e Pequim,
e, baseado nesta quantificagcdo, a cidade mais popular € definida. Se a cidade atual do usudrio ndo

for a cidade mais frequente calculada, a cidade do usudrio € atualizada para a mais frequente.

3.1.3 Distribuicao de Sentimentos e Emocoes

Por fim, para selecionar os sentimentos e emog¢des, nao foram consideradas nenhuma
restricdo ou padrao em especifico, apenas uma escolha aleatéria para cada usudrio. Dentre os
sentimentos, foram utilizados 3: “Positivo”, “Negativo” e “Neutro”; ja para as emocgdes, foram

utilizadas 5, sendo elas: “Felicidade”, “Excitacao”, “Neutro”, “Tristeza” e “Decepg¢ao”.



Capitulo 3. Desenvolvimento 21

Algoritmo 1: Etapa 1

1 Entrada: usudrio u, conexdes do usudrio u (B,,)
2 Selecao_Inicial(u, B,,)
se | B,| = ) entdo

u._type < random([1,2])

u.city <— random([Shanghai, Beijing])

n_shanghai < |Sp,|, n_beijing + |BJg,|
se n_shanghai > n_beijing e n_shanghai > 0.5 x | B, | entdo
se n_shanghai > 0.6 x|B,| entdo

3
4
S
6 Sp, < conexdes em Xangai, BJp, < conexdes em Pequim
7
8
9

10 ‘ prob_type_1 < n_shanghai / | B,|

11 seno

12 L prob_type_1 < 0.4

13 se random(0,1) < prob_type_I entdo

14 U._type < 1

15 w.city < Shanghai

16 senfio

17 U._type <— 2

18 u.city < random([Shanghai, Beijing])
19 | sendo

20 se n_beijing > n_shanghai e n_beijing > 0.5 x | B, | entdo
21 se n_beijing > 0.6 X|B,| entdo

22 ‘ prob_type_l < n_beijing /| B,,|
23 sendo

24 L prob_type_1 < 0.4

25 se random(0,1) < prob_type_I entdo
26 Uu._type <— 1

27 u.city < ’Beijing’

28 sendo

29 U._type <— 2

30 u.city < random([Shanghai, Beijing])
31 senfio

32 u._type < random([1,2])

33 u.city <— random([Shanghai, Beijing])

3.2 Recomendador de Eventos

Nesta se¢do, € detalhado o recomendador proposto para realizacdo das recomendacdes,
que teve como base e inspira¢do os trabalhos de Li et al. (2020) e Macedo, Marinho e Santos (2015).
Como mostrado na Figura 3.4, o recomendador € composto por 3 partes principais: o0 médulo
de extracdo de features, abordado na Subsecdo 3.2.1, o médulo de treinamento e classificagao
com uso de algoritmos de aprendizado de médquina, detalhado na Subsecdo 3.2.2, e, por fim, o

moédulo de recomendagao e feedback, onde ocorre a criagao da lista a ser recomendada e a coleta



Capitulo 3. Desenvolvimento 22

Algoritmo 2: Etapa 2

1 Entrada: Conjunto de usudrios U
2 Selecao_Inicial(l/)

3 | paracada usrem U faca
4 se usr._type == 1 entiio
5 Sg,.. + conexdes em Xangai, B.Jp, . < conexdes em Pequim
6 n_shanghai < |Sp,_ |, n_beijing < |BJg,..
7 se n_shanghai > n_beijing entao
8 | most_frequent_city <— Shanghai
9 sendo
10 L most_frequent_city < Beijing
11 se n_shanghai == n_beijing entao
12 L most_frequent_city < usr.city
13 se user.city # most_frequent_city entao
14 | user.city < most_frequent_city
15 | retorne/

de feedback desta lista, detalhado na Subsecdo 3.2.3. Inicialmente, no “Mddulo Extracdo de
Features”, utiliza-se o perfil do usudrio e a pdgina do evento como input para extragdo das features;
estas features sdo armazenadas em uma estrutura que € fornecida ao classificador, presente no
“Moddulo de Treinamento e Classificacdo”. Em tal médulo, um classificador € treinado utilizando
dados de treinamento e baseado no input mencionado; além disso, uma lista de recomendacgao €
gerada e fornecida ao usudrio, no médulo “Recomendacdo e Feedback™. Por fim, € feita a coleta
de feedbacks da lista criada.

Esta secdo encontra-se organizada da seguinte forma: Subsecao 3.2.1 detalha a extracao
das features utilizadas no recomendador; Subsecao 3.2.2 detalha os modelos utilizados para
constru¢do do recomendador, assim como o treinamento do modelo; e, por fim, Subsecdo 3.2.3
detalha a geracdo da lista de eventos recomendados ao usudrio. Durante toda a segdo, sera
usada, caso necessdrio, a nomenclatura descrita na Tabela 3.1. Serd utilizada também a seguinte

nomenclatura no restante do trabalho:

* Servico de recomendacao: refere-se a todo o processo representado na Figura 3.4, desde
a extracdo de features, até a coleta de feedbacks da recomendacdo de eventos para os

usuarios;
* Moédulo: refere-se individualmente a cada uma das trés subdivisdes da Figura 3.4;

* Modelo: refere-se a fun¢do utilizada para gerar a lista de recomendacdo. Em outras palavras,
ao classificador inferido por um algoritmo ou técnica de aprendizado que ird definir de um

evento deve ou nao ser recomendado a um usuario.
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3.2.1 Moédulo de Selecao de Features

Como mostrado na Figura 3.4, 6 principais categorias de features sdo utilizadas para a
realizacdo da recomendacdo, sendo estas e encontrando-se detalhadas nas subse¢des seguintes:
espaciais, temporais, semanticas, sociais, historicas e psicoldgicas. Vale ja ressaltar que as
features psicolégicas sdo mais complexas de serem extraidas; no entanto, como o foco deste
trabalho encontra-se no desenvolvimento de um servigo de recomendac¢do e ndo na extragao
de personalidade ou emocao e sentimento, assume-se que o dado necessdrio para as extragdes
das features ja foi coletado. Considera-se como dado necessdrio para tais extragdes de features

psicoldgicas o identificador MBTI de cada usuario.

3.2.1.1 Features Espaciais

As features espaciais sdo aquelas que analisam hdbitos comportamentais de um usudrio
quanto a participagdo em eventos, mostrando haver uma relacao direta entre a participacdo do
usudrio e sua distancia ao local do evento. Segundo Li ef al. (2020), as seguintes ocorréncias sao

habituais: (1) individuos tendem a participar de eventos dentro de uma certa distancia do seu local

Figura 3.4 — Arquitetura do servigo de recomendacao.
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Y
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EBSN Feedback

Fonte: Autoria prépria
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Tabela 3.1 — Tabela de simbolos usados na arquitetura do sistema de recomendacado

Simbolo Significado
E Conjunto de todos os eventos.
U Conjunto de todos os usudrios.
L Conjunto de todas as categorias no sistema.
P Conjunto de todas as personalidades. | P| = 16.
Ay Conjunto de relagdo da participagdo do usudrio v € U no evento e € E.
B, Relagdo de conexdo entre usudrio v € U e demais usudrios v’ € U.
Uy Conjunto de categorias de interesse do usudriou € U el € L.
e Conjunto de categorias doeventoe € Eel € L.
P, Conjunto de personalidades mais frequentes do evento e € F.
P, Personalidade e/ou tracos da personalidade do usudrio u € U.
Hp, Conjunto de eventos organizados pelo organizador h.
SEFMD Feature Espacial Distancia Média.
SFUD Feature Espacial Distancia do Usudrio.
SOF Feature Social.
PSEF Feature de Similaridade Psicoldgica entre Usudrio e Evento.
PSEF Feature de Similaridade Psicoldgica entre Usudrios.
SEF Feature Emocional e Sentimental.

atual, devido ao gasto de tempo e dinheiro para deslocar de um local a outro; e (2) individuos
tendem a frequentar eventos em certas areas especificas, devido ao conforto de conhecimento
da drea e do que ela tem a oferecer. Além disso, como notado por Macedo, Marinho e Santos
(2015), o padrao comportamental relacionado a localizagdo indica também a possibilidade de
usudrios preferirem deslocar grandes distancias. Isto pode ocorrer por varios motivos, como a

busca de maior diversidade de eventos, privacidade e novas experiéncias.

Neste trabalho, propde-se o uso de 2 subcategorias, distancia média entre eventos e
distancia entre eventos e usudrios. A primeira, em suma, representa a distancia entre o local de

ocorréncia de cada evento, auxiliando na identificacdo de preferéncias de locais para participagdo
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dos eventos, como o centro de uma cidade. A Equacgdo 3.1 detalha o célculo da primeira subcate-
goria para um dado usudrio v € um novo evento e, que se resume a média aritmética da distancia
euclideana entre dois eventos. A escolha pela distancia euclideana se da pelo fato de individuos
tenderem a participar de eventos em uma mesma cidade ou cidades préximas, e pelo fato de a
distancia euclideana necessitar de poucas computacdes. A ultima, representada na Equacgado 3.2,
busca um padrdo na distancia entre o usudrio e os eventos participados. Para fins de clareza, a
Tabela 3.1 resume os simbolos usados nesta se¢do e seus significados.

1
SFMD(u,e) = Al > d(e,e;),Ve; € A, (3.1)

SFUD(U, 6) = d(U, 6) - \/(elong - ulong)2 + (elat - ulat)2 (32)

3.2.1.2 Features Temporais

As features temporais buscam por padroes de preferéncias de um individuo quanto ao
momento e durac¢io de ocorréncia do evento. Neste trabalho, dado um evento e participado pelo

usudrio, as features temporais sdo extraidas da seguinte forma:

1. Inicialmente, calcula-se o tempo de duracdo do evento em horas;

2. Divide-se o dia em 4 grupos de intervalos iguais de 6 horas (Alvorecer, Manha, Tarde e
Noite). Cada grupo recebe um valor bindrio que indica se o evento ocorre durante aquele
grupo; por exemplo, supondo um evento que comece as 10h e termine as 18h, o resultado
seria [0, 1,1, 0];

3. Por meio uma lista bindria de 7 itens, indica-se os dias da semana no qual o evento ocorre.

3.2.1.3 Feature Semantica

O aspecto semantico analisado busca padrdao no tema e contetido do evento. Para tal, é
considerada a semelhanca entre as categorias as quais o evento e pertence e as categorias dos
eventos frequentados por u. Por fim, as categorias do evento e sdo comparadas as categorias
de interesse do perfil do usudrio u. Todas as comparagdes sdo feitas seguindo a similaridade
de Jaccard, representada na Equacao 3.3, onde X e Y sdo conjuntos de dados numéricos que

representam os dados a serem comparados quanto a similaridade.

B IX NY|

X UuY| 3-3)

jaccard_sim(X,Y)

3.2.1.4 Feature Social

As features sociais buscam a influéncia que o usudrio sofre quanto a presenca de certas
pessoas no evento. Por exemplo, um evento, no qual amigos com um mesmo gosto estardo

presentes, tem grande chance de atrair o usudrio. Para isso, usa-se uma ideia similar a proposta
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por Li et al. (2020), na qual € utilizada a similaridade do cosseno de interesses de usudrios
conectados. Neste caso, como € tida por verdade a possibilidade de usudrios possuirem uma
quantidade de categorias de interesse diferentes, utiliza-se a similaridade de Jaccard. A feature
é representada pela Equagao 3.4, sendo a média ponderada da similaridade entre o usudrio v e
sua lista de amigos que participardo do evento e. Vale ressaltar que, a lista de participacao de
amigos de um usudrio € tida utilizando a relacido de conexao entre usudrios, existente na EBSN e

no dataset.

SOF(u,e) = X Zjaccard_sim(u, u;) x jaccard_sim(ly,;,l.),Yu; € B,  (3.4)

1
| Bu|
3.2.1.5 Features Psicolégicas

Os tragos psicoldgicos a serem analisados com as features psicoldgicas sdo tracos inerentes
a personalidade do usudrio e ao efeito de eventos passados nos sentimentos e emog¢des do usudrio.
O objetivo da proposta da comparacdo de tragos de personalidade esta no fato de individuos
frequentarem locais e eventos com pessoas com as quais ela se assemelha, ndo apenas quanto ao
gosto mas também quanto as agdes dos participantes e o estilo de conversa, por exemplo. Para
isso, algo semelhante as features sociais € feito. Para um evento e, as principais personalidades
participantes do evento tém os tragos extraidos, criando uma lista bindria de 4 posi¢des. Cada

posicdo indica o par de tracos identificados®* como € possivel ver no exemplo da Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Amostra do resultado da extracdo de tracos de personalidades.

Type | EA | SN | T/F | J/P
ENTP | 1 0 1 0
INTP | 0 0 1 0
INTJ 0 0 1 1
ENTJ 1 0 1 1

A Tabela 3.2, como mencionado, apresenta um exemplo de extracdo de tragos da perso-
nalidade de um usudrio. No caso do primeiro, “ENTP”, o valor “[1, 0, 1, 0]” indica que o usudrio

possui tracos de extroversao, intuicdo, decisoes 16gicas e abertas a novas oportunidades.

Esta lista é entdo comparada quanto a similaridade média com os tragos da personalidade

do usudrio. O mesmo € feito comparando a similaridade média entre o usudrio e as conexdes

3 Neste trabalho foram utilizados os tragos MBTI: Extroversdo (E) ou Introversdo (I), Sensacdo (S) ou Intui¢fio

(N), Pensamento (T) ou Sentimento (F), e Julgamento (J) ou Percep¢ao (P).
Saiba mais sobre o indicador MBTI em: https://www.themyersbriggs.com/en-US/Products-and-Services/Myers-
Briggs


https://www.themyersbriggs.com/en-US/Products-and-Services/Myers-Briggs
https://www.themyersbriggs.com/en-US/Products-and-Services/Myers-Briggs
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frequentando o evento e, quanto aos tragcos de personalidade. As Equacdes 3.5 e 3.6 detalham,
respectivamente, o cdlculo das médias aritmética e ponderada. A notacdo da Equacgdo 3.7 segue

a nomenclatura proposta na Equacao 3.3.

1
PSEF (u,e) = P X Zcos_sim(Pu,Pei),VPei ePp. (3.5)
1
PSUF(u,e) = B > " cos_sim(P,, P,,) x PSEF(u;,e),Yu; € B, (3.6)
XY
cos_sim(X,Y) = ————— 3.7)
XY

A proposta do uso de sentimentos e emogdes estd na direta relacao entre a participacao
do usudrio e como ele se sente no evento. Supondo que o usudrio u, sempre demonstre felicidade
na participacdo de um evento organizado por um usudrio uy, existe uma grande chance do usuério
se interessar por eventos futuros organizados por u;. Para a consideracao desta feature, usa-se
a Equacgdo 3.10. Considerando um usudrio « € um novo evento e, as features sao as médias
ponderadas tanto do sentimento quanto da emog¢do do usudrio durante a participacdo dos eventos
organizados pelo mesmo organizador de e. Para sentimentos, considera-se 1 como sendo o valor
representante da categoria positiva, 0 neutra e —1 negativa. Para emocao, “felicidade” possui
valor 2, “surpresa” possui valor 1 e o restante, por serem emog¢des negativas, possuem valor —1
e —2. O célculo da feature ¢ 0 mesmo para sentimento e emogao, sendo assim, o termo X,,., na

Equacdo 3.10 assume um dos valores presentes nas Equacdes 3.8 e 3.9

Sue = [—1,0, 1], Valor do sentimento do usudrio u no evento e (3.8)
Eyu. = [—2,—1,1, 2], Valor da principal emog&o do usudrio u no evento e 3.9)
1
SEF(u,e) = m X ZXuei X jaccard_sim(u,e;),Ve; € Hpe N Ay, Hpe N Ay, # 0
(3.10)

3.2.2 Modulo de Treinamento e Classificacao

Com a extracao das feautres completa, € necessdrio realizar o treinamento do modelo
recomendador de eventos. Para isso, o dataset € dividido em duas bases, treinamento e validagao,
seguindo a distribuicdo 80% x 20%, respectivamente. Ambas divisdes possuem uma lista de
eventos participados e ndo participados para cada usudrio, onde a lista de eventos participados ja
estava presente na base original mencionada na Secdo 3.1 e a lista de eventos ndo participados
foi criada selecionando uma quantia arbitraria de eventos presentes na base original, mas nao
presentes na lista de participacdo de um usudrio. Toda a base de treinamento € entdo fornecida as

técnicas de aprendizado propostas, que ird ajustar, internamente, parametros utilizados durante
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a predicdo do resultado final de forma a minimizar o erro entre a predi¢do e o valor real que
deveria ser retornado. A escolha de um algoritmo de aprendizado para realizacao do servico de
recomendacao € uma escolha complexa, visto que diversos fatores como tempo de treinamento,
complexidade do algoritmo, limitagdes, ambiente no qual serd usado, entre outros, devem ser
considerados. Li ef al. (2020) propdem o uso do algoritmo de aprendizado de maquina conhecido
como Extreme Learning Machine (ELM), um algoritmo da classe de redes neurais proposto
inicialmente por Huang, Zhu e Siew (2004) em 2004. O algoritmo, conhecido pela eficiéncia e
velocidade de treinamento, € composto por 3 principais camadas: a primeira € a camada de input,
composta por n-neurdnios; a segunda é camada oculta (hidden layer) com m-neur6nios (m € um

hiperpardmetro); e a terceira € uma camada de output de k-neuronio.

Este trabalho propde o uso de uma variagdo do ELM, além da versdo padrao, conhecida
como Pruning ELM (P-ELM), assim como a utilizacao da técnica de aprendizado de maquina
XGBoost, proposta por Chen e Guestrin (2016). O P-ELM € um algoritmo que remove neurdnios
ao fim do treinamento, dai o nome “pruning”; isso ocorre visando diminuir a complexidade
do modelo e aumentar o desempenho, diminuindo o nimero de computagdes necessdrias e

generalizando o modelo.

Apesar de alguns trabalhos analisarem ndo apenas o interesse do usudrio por um evento,
mas a probabilidade de um usudrio participar de um evento (como proposto por Lan et al. (2022)),
este trabalho propde apenas a classificagdo bindria de interesse. Isto € feito em busca de simplificar
o entendimento do resultado do classificador. Assim sendo, o treinamento ocorre da seguinte
forma: para cada usudrio u; € U e evento e; € A,,, as features extraidas sdo transformadas em
um vetor de entrada dos algoritmos de aprendizado propostos e o resultado de cada um sugere
se 0 usudrio possui interesse, ou ndo, no evento e; em especifico. Vale ressaltar que o vetor de

features é criado para cada usudrio e evento.

3.2.3 Recomendacao e Feedback

O ualtimo dos médulos abordados na arquitetura do servigo de recomendacdo proposto na
Figura 3.4 € o de geragao da lista de recomendacio e cole¢do do feedback. Como ja mencionado,
o trabalho ndo pode ser aplicado em um aplicativo mével para coleta de feedbacks implicitos,
como tempo de tela em um evento; sendo assim, uma outra forma de feedback foi utilizada: o
interesse explicito em um evento, por parte de um usudrio. O esquema da Figura 3.5 representa o

processo de geracdo da lista de recomendacdo, assim como da coleta do Feedback.

Inicialmente, para cada evento da base de validagdo, calcula-se a probabilidade de o
usudrio ter interesse no evento, e este € considerado como interessante se for superior a um limiar
definido. Por fim, aqueles entdo julgados interessantes para o usudrio sdo adicionados a uma lista
que € recomendada ao usudrio. No trabalho, ndo foi aplicado nenhum sistema de ranqueamento a
lista recomendada, sendo assim, todos aqueles entao julgados interessantes, sao recomendados

ao usudrio. Na base de validacdo, para cada usudrio, existe um campo que define se o usudrio tem
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ou ndo interesse no evento; assim, realiza-se a comparagao entre a lista de eventos recomendados
ao usudrio e a lista dos eventos que possuem o campo anteriormente mencionado com o valor

definido para interesse; assim, o feedback é coletado.

Figura 3.5 — Esquema de recomendacao e coleta de Feedback.

Validation dataset —
—
e—

Selected User Events

events w/ interest

events w/o interest

L1

Fonte: Autoria prépria

3.3 Modulo de Integracao de Dados

Como uma alternativa a utilizacao da base de dados criada anteriormente, um script
para integracao de dados publicos provenientes de outras plataformas foi desenvolvida. Esta
ferramenta realiza a extracao de “nome”, “descri¢dao”, “categorias”, “data” e “URL” de cada
evento e, armazena-os em arquivos JSON, por meio de um web scraper > desenvolvido em Python
utilizando as bibliotecas Selenium® e BeautifulSoup’. Vale ressaltar que, para o desenvolvimento,
teste e experimentos neste trabalho, este médulo nao foi utilizado, sendo usado apenas o detalhado
na Secdo 3.1. Este modulo foi abordado por se mostrar ttil para futuros trabalhos. O script

desenvolvido realiza a extracao de eventos da plataforma Meetup nas seguintes cidades:

Nova lorque, NY, EUA;

Los Angeles, CA, EUA;

Paris, Tle-de-France, FR;

Sao Paulo, SP, BR;

Londres, RU;

e Barcelona, ES.

Web Scraping € uma técnica usada para extracao de dados ndo estruturados de forma automdtica em um website
e armazenamento em forma estruturada (Zhao, 2017).

Disponivel em: https://www.selenium.dev/

Disponivel em: https://beautiful-soup-4.readthedocs.io/en/latest/


https://www.selenium.dev/
https://beautiful-soup-4.readthedocs.io/en/latest/
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Para facilitar o entendimento da arquitetura proposta para a organizacdo dos dados, a
Figura 3.6 esquematiza em forma visual a cole¢do dos dados. Vale ressaltar que, foi escolhido o
armazenamento em arquivos em JSON para facilitar a disponibilidade do script, contendo os

dados dos eventos?.

Figura 3.6 — Esquema da colecdo de dados provenientes de outras plataformas.

-
title: string
description: string
< tags: [string],
date: string,

url: string

.~

— JSON

Events

Fonte: Autoria propria

No total, o script fez uma coleta de 7331 eventos, onde a distribuicdo de eventos por

cidade é mostrado no Grafico 3.7

Figura 3.7 — Distribuicao de cidade por eventos.
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8  Disponivel em: https://1drv.ms/f/s! Ar5b2WXuinY Wpi6CkLAV XuKbK A-X ?e=c7rohh


https://1drv.ms/f/s!Ar5b2WXuinYWpi6CkLAVXuKbKA-X?e=c7rohh
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4 Experimentos e Resultados

Este capitulo tem, como foco, a apresentacdo dos experimentos realizados nos médulos
“Treinamento e Classificacdo” e “Recomendacdo e Feedback”, apresentados anteriormente no
Capitulo 3, assim como uma ndlise de resultados experimentais obtidos. O intuito destes expe-
rimentos € a validacao dos médulos e dos modelos aplicados nestes, assim como possibilitar
a andlise da eficdcia do servigo de recomendacao proposto e a determinacao de ser ou ndo um
caminho vidvel para novos trabalhos. Para tanto, encontra-se organizado da seguinte forma:
Secao 4.1 detalha as métricas utilizadas para avaliagcdo dos modelos classificadores detalhados
no capitulo anterior, e consequentemente para avaliacdo do servico de recomendacao; Secao
4.2 detalha o processo de ajuste dos hiper-parametros dos dois modelos ELM mencionados;
Secao 4.3, assim como a Sec¢do 4.2, detalha os ajustes realizados nos hiper-pardmetros do mo-
delo XGBoost; por fim, a Secdo 4.4 detalha e analisa os resultados experimentais obtidos. Os
ajustes de hiper-parametros foram realizados utilizando a abordagem sistemdtica Grid Search,

implementada na biblioteca “GridSearchCV”, com foco na acurécia I

Todo o trabalho foi implementado utilizando a linguagem Python? em sua versio 3.11.6.
Os experimentos foram realizados utilizando a base de dados desenvolvida e fornecida na Se¢ao
3.1. Quanto a semente de aleatoriedade, foi utilizada a mesma em todas as execugdes, com o
valor 42. A execucdo dos testes foi realizada um ambiente que segue a seguinte configuracdo de
mdquina: processador Intel i7-13700T 4.90Ghz e 32GB de memoria RAM. No total, de todos os
66.013 usudrios disponiveis, por questdes de limitacdes temporais e de uso da maquina, foram

avaliados e utilizados 100 usudrios, com o maior nimero de eventos participados.

4.1 Avaliacao dos modelos de recomendacao

Para a avaliacao dos modelos e features, foram utilizadas as seguintes métricas tendo

como base as utilizadas nos trabalhos relacionados:

* Acuracia: representa a proporcido de classificagdes corretas sobre todas as instncias, sendo

calculada de acordo com a Equacido 4.1;

| classificagdes corretas |

Acuracia =

4.1
| todas as classificagdes | “.D

* Precisdo Média: representa a acurdcia das classificacdes verdadeiramente positivas (TP),

em relacao as classificagdes verdadeiramente positivas somadas as falsamente positivas

' GridSearchCV é uma biblioteca que implementa uma busca exaustiva sobre valores de pardmetros definidos

para um estimador (Scikit-learn, 2024)

2 Disponivel em: https://www.python.org/


https://www.python.org/
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(FP), sendo calculada de acordo com a Equacao 4.2;

N
. 1 |7 ! z|

P = — E _ 4.2

rectsao N 2 TP+ FP) 4.2)

* Revocacao (Recall): representa a propor¢ao de classificacdes TP em relacdo a soma das
classificacdes TP e falsas negativas (FN), sendo calculada de acordo com a Equacgdo 4.3.
Em outras palavras, valores altos de revocagao indicam, no contexto deste trabalho, que o
modelo teve um alto indice de acerto ao identificar eventos que devem ser recomendados

ao usuario;
|TP|

Recall = ——1
O TITP L EN

4.3)

* F1-Score: representa a unido de precisdo e revocacao. A unido ocorre por meio da médica

harmonica entre precisdo e revocacao, como apresentado na Equagdo 4.4;

Fl— 9« Precisao X Recall 4.4)

Precisao + Recall

As métricas acima serdao comparadas entre os 3 diferentes modelos de classificagdo:
ELM?, Prunning ELM, XGBoost. Como nio houve a possibilidade da aplica¢io do modelo em
um ambiente real, ndo foi possivel a coleta de feedbacks implicitos, como a abertura do evento e

o tempo gasto na tela do evento.

4.2 Ajustes dos modelos baseado no ELM

Os ajustes de hiper-parametros nos modelos ELM e Pruning-ELM sao semelhantes, ja
que o ultimo € baseado no primeiro. O ELM depende de trés hiper-parametros: Numero de
Neurdnios Ocultos (HN), Taxa de Regularizacido L2 Alpha («) e Limiar de Classificacdo (THR).
O Prunning, necessita de ajustar, além dos trés parametros iniciais, o seguinte: Limiar de Poda
(PTHR). Vale ressaltar que, a versdo implementada do Pruning-ELM foi uma versdo bdsica, onde

a poda ocorre apenas baseada no limiar de importancia do neurdnio.

A Tabela 4.1 detalha os valores utilizados e comparados durante a fase de ajuste do

modelo.

4.3 Ajustes do modelo XGBoost

O modelo XGBoost, ao contrario do ELM, € mais complexo, e necessita de mais ajustes;

no trabalho, os hiper-parametros ajustados foram: Taxa de Aprendizado (LR / n), Nimero de

3 Vale ressaltar que, para assegurar a integridade do modelo ELM e suas variacdo Pruning-ELM, por serem

implementados em sua totalidade, a base Breast Cancer Wisconsin* foi utilizada para analise de performance.
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Tabela 4.1 — Tabela de valores utilizados para ajuste fino do ELM e Pruning-ELM

ELM Pruning-ELLM
HN 10, 19, 38, 76, 152 10, 19, 38, 76, 152
«Q 0, le-3, le-2, 5e-2, le-1 0, le-3, le-2, 5e-2, le-1
THR 0.3,0.5,0.7 0.3,0.5,0.7
PTHR X le-3, le-2, 5e-2, le-1

Rodadas de Refor¢o (NBR), Profundidade Maxima (MD), Subamostra (SS), Colsample_bytree
(CBT), Taxa de Regularizacdo L2 (\) e Gamma (7).

A Tabela 4.2 mostra os valores utilizados e comparados durante a fase de ajuste do modelo.

Tabela 4.2 — Tabela de valores utilizados para ajuste fino do XGBoost

XGBoost
LR/n 0.005, 0.01, 0.05
NBR 9,19, 38
MD 2,3,4
SS 0.4,0.5,0.6,0.7
CBT 0.6,0.7, 0.8
A 2,5,10,20
y 3,4

4.4 Resultados

Nesta secao sdo apresentados os resultados alcancados no trabalho quanto a qualidade da
criacdo de listas de recomendacao de eventos para diferentes usudrios. Ao final, € feita uma anélise
dos resultados levando em consideracdo comparacdes entre os diferentes modelos classificadores.
Os resultados apresentados foram obtidos a partir de experimentos que utilizaram apenas os

parametros apds a execugao dos ajustes detalhados nas Se¢des 4.2 e 4.3 do Capitulo 4.

Para facilitar a comparagdo entre os modelos, assim como a interpretagdo realizada no
Capitulo 5, esta secao foi organizada da forma seguinte: Subsecdo 4.4.1 apresenta os valores
adquiridos para cada métrica mencionada, para cada um dos 100 usudrios, assim como o valor
médio das métricas para o algoritmo ELM; e as SubsecOes 4.4.2 e 4.4.3 apresentam 0 mesmo
para os algoritmos Pruning-ELM e XGBoost, respectivamente. A Subsecao 4.4.4 apresenta a

performance média de cada uma das técnicas de aprendizado mencionadas para cada métrica e
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com diferentes features. Todos os modelos foram inferidos a partir do treinamento nos melhores

parametros encontrados nas subse¢des 4.2 e 4.3, para cada usudrio.

Dado que os algoritmos foram executados com 100 usudrios, foram gerados graficos de
cada um para cada usudrio e métricas; no entanto, para simplificar a apresenta¢do de resultados,
sao apresentados um grafico por métrica e algoritmo para os primeiros 25 usudrios; apos, é
apresentado um grafico com a média dos valores. Nesta secdo, a cor preta indica métricas durante

treinamento e vermelhas indicam validacdo do modelo inferido.

4.4.1 Resultados ELLM

As Figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 apresentam, separadamente, os valores das 4 métricas em

treinamento e validag@o para os primeiros 25 usudrios para o ELM.

Figura 4.1 — Gréfico de acurécia por usudrio.
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Fonte: Autoria propria

De acordo com os gréficos das Figuras 4.1 e 4.4, observa-se que o ELM tem uma
performance boa para alguns usudrios; no entanto, para uma grande parcela dos usudrios, mostrou-

se sinais de sobreajuste (overfitting), mesmo com hiper-parametros considerados baixos.

4.4.2 Resultados Pruning-ELLM

As Figuras 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8 apresentam, separadamente, os valores das 4 métricas em

treinamento e validacdo para os primeiros 25 usudrios para o Pruning-ELM.

Pelas Figuras 4.5 e 4.8, nota-se uma similaridade com o ELM, anterior, o que € previsivel,
dada a similaridade entre as técnicas; no entanto, de um modo geral, o Prunning-ELM tem uma
performance melhor que o ELM. Isto indica que, como esperado, a generalizacdo do modelo
removendo neurdnios ajuda na tendéncia de overfitting do algoritmo tradicional ao inferir o

modelo classificador.
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Figura 4.2 — Graéfico de precisao por usudrio.
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Figura 4.3 — Gréfico de recall por usudrio.
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4.4.3 Resultados XGBoost

As Figuras 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12 apresentam, separadamente, os valores das 4 métricas

em treinamento e validag¢do para os primeiros 25 usudrios para 0 XGBoost.

Como observa-se nas Figuras 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12, 0 XGBoost apresenta os melhores
valores para as métricas analisadas, indicando ser o algoritmo que melhor se adapta ao problema
de classificacdo de interesse. No entanto, assim como os dois anteriores, mostrou-se uma tendéncia

de sobreajuste aos ruidos da base de treinamento.

4.4.4 Resultados Médios

As Figuras 4.13, 4.14, 4.15 e 4.16 apresentam, separadamente, os valores médios das

4 métricas em treinamento e validacao para todos os 100 usudrios utilizando todas as features
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Figura 4.4 — Gréfico de F1 por usudrio.

ELM - F1-Score

EEm Training
mm validation

F1-Score

ul u2 u3 w4 u5 uéb u7 wd ud ull ull ul2 ul3 wl4 ul5 wl6 ul7 uld ul9 w20 u2l u22 u23 u24 u2s
Users

Fonte: Autoria prépria

Figura 4.5 — Gréfico de acurdcia por usudrio.
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detalhadas no Capitulo 3.

Ao comparar os modelos inferidos quanto 8 média de suas métricas, observa-se os

seguintes pontos:

* Como mencionado e observado nas Figuras 4.13, 4.14, 4.15 e 4.16, o XGBoost apresenta
uma melhor performance geral quando comparado aos outros dois modelos inferidos
utilizando ELM e Pruning-ELM, isso é, utilizando todas as features propostas. No entanto,
ao remover as feautres que consideram a emocdo e sentimento do usudrio, o modelo
é incapaz de performar bem, ao contrdario do ELM e Pruning-ELM, que melhoram a

performance.

e A feature PSEF, afeta em maior escala a performance do algortimo Pruning-ELM. O
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Figura 4.6 — Grafico de precisao por usudrio.
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Figura 4.7 — Gréfico de Recall por usudrio.
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mesmo ndo ocorre no XGBoost; isto provavelmente esta relacionado com a robustez e
complexidade do modelo gerado pelo XGBoost, que em alguns casos é menos sensivel a

adicdo e remogdo de features.

® A comparacdo entre o modelo do ELM e seu derivado indica que, apesar de serem seme-
lhantes, a derivagdo apresenta melhor performance de uma forma geral, independente das
features adicionadas ou removidas. Indica-se, portanto, que uma generalizagao do ELM

ao remover neuronios, ajuda na classificacdo final para o problema.
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Figura 4.8 — Gréfico de F1 por usudrio.
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Figura 4.9 — Gréfico de acurdcia por usudrio.
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Figura 4.10 — Gréfico de precisao por usudrio.
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Figura 4.11 — Grafico de Recall por usudrio.
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Figura 4.12 — Grafico de F1 por usudrio.
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Figura 4.13 — Grafico de acurdcia por usudrio.
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Figura 4.14 — Gréfico de precisao média.
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Figura 4.15 — Gréfico de Recall médio.
Recall by Model and Feature Set
1.0+ mEm All Features
W No Features: SF, EF, PSEF
I Mo feature: PSEF
Il No features: EF, SF
0.8
0.6
0.4 1
0.2
0.0 -
ELM Pruning ELM XGBoost
Models

Fonte: Autoria prépria



Capitulo 4. Experimentos e Resultados

40

Fl-Score

Figura 4.16 — Gréfico de F1 médio.

F1-Score by Model and Feature Set

All Features
0.8
Mo feature:
No features
0.6
0.4 1
0.2
0.0 =

ELM

|
I No Features: SF, EF, PSEF
|
|

: EF, 5F

PSEF

Pruning ELM XGBoost
Models

Fonte: Autoria propria



43

5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, € sao resumidas as conclusdes obtidas apds a andlise dos resultados
experimentais obtidos e apresentados no Capitulo 4.4, uma andlise dos objetivos inicialmente
propostos e atingidos, as contribuicdes do presente trabalho, e as perspectivas de trabalhos futuros
tendo como base os desafios e pontos a melhorar. Desta forma, segue detalhado: Secdo 5.1 realiza
uma andlise dos resultados, pontos positivos e negativos do trabalho, assim como sua contribui¢do
e andlise dos objetivos atingidos; Secdo 5.2 apresenta perspectivas de trabalhos a serem realizados

com base nas faltas apontadas, desafios encontrados e novas hipéteses criadas.

5.1 Conclusao

Foi proposta, neste trabalho, a criagdo de um servico de recomendacao de eventos para
Redes Sociais Baseadas em Eventos. Este servico teve por hipétese, que a possibilidade de anélise
de caracteristicas referentes a tracos psicolégicos, sentimentais e emocionais sao beneficentes
para a defini¢c@o de interesse por um evento, por parte de um usudrio. Além do objetivo geral deste
trabalho, criacdo de um servico de recomendacgdo de eventos, este teve também como objetivos
especificos: a criagdo de uma base de dados sintética que fosse disponibilizada publicamente para
futuros trabalhos, a proposta de um modelo para previsao de interesse em eventos por parte de
um usudrio, e a proposta de médulo de integragdao de dados provenientes de outras plataformas.
O Capitulo 3 detalhou o processo utilizado para o alcance de cada um dos objetivos, geral e
especificos. Ao fim, uma nova base de dados sintética foi criada, assim como os modelos de

previsao de interesse € do médulo integrador de dados foram desenvolvidos.

Pelas observacoes feitas no Capitulo 4.4, pode-se concluir que, entre os técnicas de
aprendizado analisadas, o XGBoost é um forte candidatos quanto a selecao de algoritmos para
inferéncia dos modelos classificadores a integrarem o servi¢o de recomendacao. Isso porque
as métricas apresentadas e analisadas sdo satisfatérias, mesmo apesar da visivel tendéncia ao

sobreajuste. Observa-se também, pelas Figuras 4.13, 4.14, 4.15 € 4.16 que:

* A feature PSEF, isoladamente, ndo apresenta grande importancia para modelos robustos e
complexos como o XGBoost; no entanto, ao ser utilizada com as features SF e EF, apresenta

uma grande melhoria na performance geral;

* O conjunto de features SF e EF apresenta um grande impacto na performance de todos
os modelos classificadores. Isto indica ser uma boa dire¢dao para melhoria de features em

trabalhos futuros.
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Em primeira andlise, as observagdes apresentadas no Capitulo 4.4 podem levar a seguinte

hipdtese, que necessita de um estudo mais elaborado:

1.

Dado que a base de dados utilizada tem diversos fatores parcialmente randomicos, existe
a possibilidade de padroes a serem reconhecidos pelos modelos estarem ofuscados pelo
cardter aleatdrio da base (ruidos). Sendo esta hipétese verdade, implicaria que o resultado
obtido neste presente trabalho ndo necessariamente apresenta a real capacidade dos modelos
e das features extraidas, mas apenas um direcionamento da capacidade. Ademais, estes
ruidos podem ter gerado a presenca de usudrios atipicos além do esperado, que afetaria as

métricas de modelos menos complexos e robustos, como o ELM e Pruning-ELM.

Em suma, € possivel concluir que o servigo proposto para recomendagdo de eventos, com

a utilizacdo das features propostas, assim como com o uso do modelo classificador XGBoost

proposto, possuiu performance satisfatéria, no geral. No entanto, hd pontos onde mostrou-se

necessdrias melhorias e estudos mais aprofundados.

5.2

Trabalhos Futuros

Tendo em vista as observagoes, limitacoes e hipdteses apresentadas anteriormente, propoe-

se o seguinte visando a melhoria do servico de recomendagao proposto neste trabalho:

Anélise dos usudrios tidos como atipicos com a base atual;

Avaliac¢ao dos modelos citados, assim como das features em uma base com menos carater
aleatdrio, como: categorias de interesse dos usudrios, categorias dos eventos e datas dos

eventos;

Criacao de modelos para classificagdo de personalidade, sentimento e emocdes baseado

em textos;

Expansdo do médulo integrador de dados para outras plataformas e utilizacao deste médulo

para aperfeicoamento da base proposta;
Andlise de outros valores de hiper-parametros para os modelos;

Uso de diferentes modelos por usudrios para andlise de métricas de performance geral do

classificador;

Analise da viabilidade dos modelos propostos serem executados em sistemas sem tantos

recursos computacionais, como celulares;

Anélise da escalabilidade do servico.
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