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Resumo

Atualmente existe uma grande facilidade em divulgar eventos sociais na internet. Por
causa disso, existe um grande volume de dados disponivel que dificulta a uma pessoa
interessada em encontrar eventos achar aqueles que sao realmente de seu interesse. Desta
forma, sistemas de recomendacao surgem como uma possivel solugao para este problema
ao lidar com a sobrecarga de informagcao e apresentar ao usuario informagoes que mais
provavelmente lhe interessam. Este trabalho faz um estudo de uma aplicacdo de uma

técnica hibrida para recomendacao de eventos a usudarios de um sistema.

Palavras-chave: sistemas de recomendacao, sistemas moveis, aprendizado de maquina.



Abstract

Currently there is a great facility in publicizing social events on the internet. As a con-
sequence, there is a great amount of data available that makes it difficult for a person
interested in finding events to find the ones that are really of interest to them. In this
way, recommendation systems emerge as a possible solution to this problem when dealing
with information overload and presenting the user with information that is most likely
to interest him. This work presents a study of an application of a hybrid technique for

recommending events to users of a system.

Keywords: recommendation systems, mobile systems, machine learning.
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1 Introducao

1.1 Apresentacao do tema

A internet se tornou um grande e importante canal de comunicacao de eventos sociais.
Nao somente em canais de noticias e entretenimento, a divulgacao de eventos ocorre
também em redes sociais que nao tem o mesmo como objetivo, como Facebook!, e em
outras com o objetivo especifico dessa divulgacao, como Meetup?. Além disso, também
houve o surgimento de plataformas para divulgacao e venda de ingressos para eventos,
como Ingresso Certo® e Sympla?. Estes sistemas permitem a exposicao de informacoes
sobre diversos eventos a um grande niimero de pessoas. A facilidade de divulgacao destes
eventos através da internet, no entanto, gera um grande volume de informacao disponivel
para os usuarios que, com uma grande variedade de eventos para escolha, possui uma
dificil tarefa de encontrar eventos que sejam de seu interesse.

Sistemas de recomendacao surgem como uma possivel solucao para este problema,
permitindo que seja oferecido ao usudrio eventos que possam ter uma maior relevancia
para ele. Através da aplicacdo de técnicas que permitem utilizar o perfil do usuério e
seu contexto é possivel oferecer ao mesmo recomendagoes personalizadas de eventos que

sejam mais compativeis com seu gosto.

1.2 Problema

Apesar da internet possibilitar uma grande divulgacao de informacoes referentes a eventos,
se tornou dificil, para o usuario, a tarefa de selecionar quais sao de seu interesse devido
ao grande volume de eventos disponiveis para sua escolha. A utilizacao de sistemas
de recomendacao no auxilio desta tarefa acontece de forma natural considerando sua

aplicagao em diversas outras areas, como, para a recomendagao de livros, filmes, musicas,

thttp://facebook.com
2http://meetup.com
3http://ingressocerto.com
4http://sympla.com.br
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noticias, artigos e produtos em geral.

Em sistemas de recomendacao existe o problema da partida fria, em que o sistema
nao é capaz de realizar recomendacoes pela falta de dados relacionados a um usuario ou
item. Para a recomendacao de eventos ja que estes sao geralmente divulgados por um
curto tempo e nao possuem informacao histérica de participacao, por acontecer em um
momento futuro a sua divulgacao (MACEDO; MARINHO; SANTOS, 2015), ou seja, néo
existem dados de avaliacao dos usuarios sobre o item a ser recomendado ampliando o

problema da partida fria.

1.3 Justificativa

Como ja mencionado, atualmente existem diversas plataformas que tém como seu produto
eventos, sejam eles profissionais, esportivos, artisticos ou para lazer. Estas plataformas
possuem como objetivo a divulgacao dos eventos para atrair participantes ou também a
realizacao de vendas de ingressos para participacao nos mesmos. Pelo grande volume de
eventos cadastrados e a diversidade dos mesmos, surge a necessidade de direcionar seu
marketing de um evento para os usuarios certos, aqueles que possuem uma maior chance
de terem interesse pelo evento.

Considerando esta necessidade, tem-se como uma possivel solucao o uso de um
sistema de recomendacao, ja que estes mecanismos tém como objetivo oferecer itens que
sejam de maior interesse a um usuario. Tomando os itens recomendados como eventos
e 0s usuarios como possiveis participantes dos mesmos, tem-se entao que categorizar os
usuarios, a partir de seus dados disponiveis, de forma que seja possivel identificar quais
eventos na plataforma sao de seu interesse.

Uma forma de identificacao do usuario seria através de dados coletados através
de seus dispositivos méveis (smartphone), que com o grande crescimento da utilizagao
por todo o mundo, sua grande presenca no dia a dia das pessoas e capacidade de captar
informagoes referentes ao seu usuério (localizagao, agenda, clima etc.), torna possivel o uso
de informacoes referentes ao contexto de cada um na construgao de sistemas inteligentes
e personalizados.

Desta forma, esse trabalho propoe a criacao de uma aplicagao para dispositi-
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vos moveis para divulgacao de eventos que utilize um mecanismo de recomendacao dos
mesmos, tendo como objetivo explorar e propor técnicas de aprendizado de maquina e
mineragao de dados no desenvolvimento de um sistema que ofereca aos usuarios reco-
mendagcoes que melhor se enquadrem em seus interesses.

As técnicas escolhidas para utilizacao foram o K-Nearest-Neighbors, Nearest Cen-
trovd, Support Vector Machine, K-Means e Stratified K-Fold Cross Validation. Com base
nos experimentos realizados em (MACEDO; MARINHO, 2014) escolheu-se utilizar inici-
almente o KNN e como referéncia de comparacao entre métodos baseados em distancia o
NC. O Stratified K-Fold Cross Validation foi utilizado por causa do desbalanceamento das
classes na base de dados. Ja o K-Means e o SVM foram escolhidos pela sua disponibilidade

no pacote de ferramentas utilizado SciPy (JONES et al., 2001-2017).

1.4 Objetivos

Esse trabalho tem como objetivo demonstrar a aplicacao de técnicas de aprendizado de
maquina para auxiliar o processo de recomendacao em um sistema de divulgacao de
eventos. Além disso, realizar uma analise das técnicas utilizadas e avaliar os resultados

obtidos.

1.5 Estrutura do trabalho

Esse trabalho é composto por seis capitulos. Seguido deste capitulo introdutério, o se-
gundo capitulo apresenta a fundamentacao tedrica utilizada para o desenvolvimento deste
trabalho, quais as areas relacionadas e técnicas utilizadas.

No terceiro capitulo é apresentado o sistema de divulgacao de eventos que foi
idealizado e planejado. Aqui também estao presentes toda a documentacao desenvolvida
para o sistema, além de uma descricao da base de dados e um protétipo do mesmo.

No quarto capitulo é descrito como foi desenvolvida toda a parte relacionada as
recomendacoes do sistema e logo a seguir, no capitulo cinco, sao apresentadas as analises
e resultados obtidos.

Ao final, no capitulo seis é feita uma conclusao do trabalho apresentando algumas
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consideracoes finais e indicagoes de trabalhos futuros para a evolucao do trabalho.



14

2 Fundamentacao teodrica

Esse capitulo apresenta a base de conceitos, métodos e técnicas utilizados para o desen-

volvimento do trabalho.

2.1 Sistemas de recomendacao

Sistemas de recomendagao vem se tornando uma parte intrinseca do nosso dia a dia, desde
recomendacoes de livros, musicas e noticias, ja se tornou comum, e até mesmo esperado,
encontrar recomendagoes de itens em quase qualquer site ou sistema acessado.

Este tipo de ferramenta oferece ao usuéario de um sistema, recomendacgoes que
se adequam ao seu interesse. Para descobrir qual o gosto pessoal de um usuario existem
abordagens explicitas, através de questionarios, por exemplo, e implicitas, onde o perfil
do usudrio é aprendido através de suas interagoes com o sistema ao passar do tempo
(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). E uma 4rea multidisciplinar, que envolve diversos
campos como inteligéncia artificial, interacao humano-computador, mineragao de dados,
recuperacao da informacao, entre outros. Possui diversas aplica¢oes praticas, principal-
mente no auxilio do usudrio ao lidar com sobrecarga de informacao e ao fornecer reco-
mendacgoes personalizadas. A seguir sao definidas classificacoes utilizadas na literatura
para sistemas de recomendacao. Estas classificacoes sao definidas com base na abordagem

utilizada para a geragao das recomendagoes pelo sistema.

2.1.1 Recomendacao baseada em contetido

Nesse tipo de abordagem de recomendacao o usuario ird receber recomendacoes de itens
similares a outros que ele tenha demonstrado preferéncia no passado. Para avaliar se
um novo item deve ser recomendado a um usudrio é feita uma estimativa da possivel
avaliacao do usudrio sobre o item baseado na similaridade entre o novo item e todos os
itens ja avaliados pelo usuario.

Existem problemas conhecidos ao se utilizar esse tipo de abordagem para realizar



2.1 Sistemas de recomendacao 15

recomendacoes. Um destes problemas esta relacionado a escolha das caracteristicas que
definem o item que sera recomendado. Uma escolha ruim pode, por exemplo, fazer com
que dois itens sejam considerados similares (ou iguais), levando a erros no processo de
recomendacao. Outra limitacao bem conhecida desse tipo de recomendacao é o problema
do novo usudrio no sistema, que possuiria poucas avaliagoes (ou nenhuma) dos itens do sis-
tema, tornando dificil a avaliacao de suas preferéncias pelo mecanismo de recomendagao,

este problema é conhecido como problema da partida fria.

2.1.2 Recomendacao colaborativa

Diferente do método de recomendagao baseada em contetido, no método de recomendacao
colaborativa o usudrio irad receber recomendacoes de acordo com a avaliagao de outros
usuarios, que possuam preferéncias similares as suas, sobre itens ainda nao avaliados por
este.

Assim como o método de recomendacao baseada em conteido, a recomendacao
colaborativa também sofre do mesmo problema do novo usuario onde o sistema ainda nao
possui informacao suficiente para aprender as preferéncias do usuario. Além do problema
do novo usuario, esse método também é afetado pelo problema do novo item, pela sua
dependéncia de avaliagbes dos usudrios sobre os itens faz com que um item sem avali¢oes

nao possa ser recomendado.

2.1.3 Recomendacao movel e baseada em contexto

O uso de dispositivos méveis pelos usudrios permite explorar um conhecimento adicional
sobre o contexto do usudrio (local, tempo, clima, etc.), permitindo utilizar estes dados
para fornecer servigos melhores e mais personalizdveis (RICCI, 2011).

Grande parte das abordagens existentes de recomendagoes focam em quais sao
os itens mais relevantes para o usudrio, considerando apenas o espago Usuario x Item,
sem levar em consideracao seu contexto (tempo, localizacao, clima, companhia de outras
pessoas, agenda pessoal). A importancia deste tipo de informagao para a geragao de
melhores recomendagoes ja é reconhecida (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011).

Aplicando esse conceito para melhoria dos sistemas tradicionais (Usuério x Item),
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iniciou-se a pesquisa em sistemas de recomendacao sensiveis ao contexto, que oferece
recomendacoes ao usuario considerando o espaco Usuario x Item x Contexto.

Um problema deste método é como utilizar o alto volume de dados proveniente de
dispositivos moveis de forma a acrescentar informagoes relevantes que podem ser utilizadas

para a recomendacao.

2.1.4 Abordagem hibrida de recomendacao

Esse método combina duas ou mais abordagens de recomendagao. O objetivo principal
deste método é prover uma forma de que um método possa solucionar as limitacoes de
outro.

Adomavicius e Tuzhilin (2005) definem algumas formas de combinar métodos
baseados em conteido e colaborativos que podem ser resumidos de forma geral em: im-
plementar os dois métodos separadamente e combinar suas predi¢oes; ou incorporar ca-
racteristicas de um método em outro e, por ultimo, construir um modelo unificado que

incorpora caracteristicas de ambos os métodos.

2.2 Aprendizagem de maquina

Para a realizacao das recomendacgoes em um sistema de recomendacao diversas técnicas
podem ser empregadas, algumas comumente utilizadas sao: TF-IDF, clusterizacao, clas-
sificadores, arvore de decisao, redes neurais artificiais, regressao, modelos probabilisticos,
vizinho mais préximo, entre outros (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Muitas destas
técnicas estao relacionadas a aprendizagem de méquina, uma sub-area da Inteligéncia Ar-
tificial com o objetivo de permitir que uma maquina seja capaz de aprender e se adaptar
de acordo com os dados disponiveis para ela.

Dentro da area de aprendizado de maquina existem varias formas de aprendizado,
duas delas que sao relevantes para este trabalho sao o aprendizado supervisionado e o nao
supervisionado. Nos métodos de aprendizado supervisionado € utilizado um conjunto de
dados chamado conjunto de treinamento que possui todos os seus dados classificados com

rétulos que se referem a classes relacionadas ao problema. Estes dados rotulados sao entao
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utilizados para o treinamento de um modelo capaz de prever um rétulo de um novo dado.
No aprendizado nao supervisionado também ¢ utilizado um conjunto de treinamento, no
entanto, os dados nao possuem um rétulo e sua distribuicao no espaco do problema é que
¢ utilizada para realizar a construcao do modelo e fazer previsoes sobre dados novos.

Atualmente, a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina tem sido algo
muito visado pelo mercado devido ao seu grande impacto ao trazer “inteligéncia” para
um sistema e oferecer aos seus usuarios uma experiéncia mais personalizada e pessoal.
Além disso, também permite a descoberta de novos conhecimentos que nao sao tao evi-
dentes quando observados apenas de forma superficial. Com isso, houve um aumento nas
pesquisas nesta area e em areas relacionadas, tanto na academia quanto na industria.

A seguir sao descritas as técnicas de aprendizado de maquina utilizadas nesse

trabalho.

2.2.1 K-Means

O algoritmo K-means é um método utilizado em aprendizado nao supervisionado que
particiona um conjunto de dados em agrupamentos de forma que amostras semelhantes
pertencam ao mesmo agrupamento. Este particionamento é atingido quando o algoritmo
tenta iterativamente encontrar partiges que minimizem o erro quadratico (minimizar
variacdo dentro de um agrupamento) para o nimero de agrupamentos especificados (FA-
CELI K., 2011).

A entrada do algoritmo é um conjunto de dados X e o nimero k de agrupamentos,
a saida é a particao de X em k grupos. No comeco os centroides sao escolhidos aleatori-
amente para cada um dos k grupos, entao enquanto houver alteragoes na associacao de
uma amostra a um cluster é feito o calculo da distancia de cada amostra a cada centroide,
fazendo a associacao da amostra com o centroide mais préximo e, por fim, recalculando
o centroide do cluster antes de verificar se houve alguma alteragao. Em sua formulacao
padrao a distancia Euclidiana é utilizada.

Algumas limitagoes deste algoritmo sao sua sensibilidade a definicao inicial dos
centroides, que além de ter que definir sua quantidade previamente também pode fazer

o algoritmo convergir para uma solucao de étimo local, e a sua medida de distancia que,
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por exemplo, ao utilizar a distancia Euclidiana pode limitar as amostras utilizadas a

pertencerem a este espaco.

2.2.2 K-Nearest-Neighbors

O K-Nearest-Neighbors ou K-NN, é um método utilizado em aprendizado supervisionado
para classificacao e regressao que utiliza a distancia entre os dados para realizar uma
predicao, assumindo uma hipdtese de que dados similares estarao organizados em uma
mesma regiao do espaco de entrada e dados nao similares localizam-se a distancias mai-
ores (FACELI K., 2011). Para o célculo da distancia ¢ usualmente utilizado a distancia
euclidiana, dada pela equacao 2.1. Na esquacao, X; e Xj sao vetores em um espago de

dimensao d.

) = Y /B 2.

=1

O algoritmo K-NN recebe como entrada o nimero k de vizinhos a serem usados
e um conjunto de dados com roétulos ja conhecidos e, na fase de treinamento, memoriza
estes dados. Para classificar um novo dado sem rétulo é calculada a distancia entre a
nova amostra e todos os dados do conjunto de treinamento sao entao selecionadas as k
amostras mais préoximas e cada uma vota com seu préprio rétulo qual o rétulo da nova
amostra.

Este método possui alguns problemas semelhantes ao K-Means, como a deter-
minacao do valor de k de forma manual e a influéncia da distancia no seu desempenho.
Algumas limitacoes relacionadas a distancia sao, por exemplo, a pressuposicao de que
os atributos sao numéricos, no entanto, em problemas reais existem muitos atributos
categoricos, e a escala utilizada por cada atributo, que pode influenciar a medida de

distancia.

2.2.3 Nearest Centroid

O Nearest Centroid é um método utilizado em aprendizado supervisionado para classificar

novas amostras com base no centroide mais proximo dos dados de treinamento utilizados.
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O algoritmo recebe como entrada um conjunto de dados com rétulos conhecidos,
para cada rétulo (classe) é encontrado o centroide da mesma através do cdlculo da média
das amostras de cada classe. Para predizer a classe de uma nova amostra é feito o calculo
da distancia (usualmente euclidiana) da nova amostra para os centroides encontrados
durante a fase de treinamento do algoritmo, a amostra entao recebe o rétulo do centroide

mais proximo a ela.

2.2.4 Support Vector Machines

Support Vector Machines é um modelo de aprendizado supervisionado utilizado para
classificagao e regressao. O objetivo do algoritmo é encontrar uma hipotese h que separe
os dados de treinamento com a margem maxima, sendo a margem definida pelos vetores

de suporte. Para o caso linear binario de classificacao, pode-se definir a hipdtese como

em (FACELI K., 2011):

h(x)=w-x+b (2.2)

Onde x é um vetor que representa um dado no espaco, w ¢ o vetor normal ao hiperplano
e b é a distancia do hiperplano a origem. E usar uma funcao sinal para obter o rétulo de

uma amostra, que para o caso binario podem ser definidos como positivo (+1) e negativo

(-1).

+1 sew-x+b>0
sign(h(x)) = (2.3)
-1 sew-x+b<0

Com algumas manipulagoes algébricas é possivel concluir que o aumento da mar-
gem estd relacionado a minimizacao da norma do vetor w e o problema pode ser definido

na forma (FACELI K., 2011):

1
min — ||w]|?
w,b 2 (24)
sa. yi(w-x+b)—1>0Vi=1,....,n

Para o caso multiclasse ha dois tipos de abordagens: o um contra todos e o um

contra um. No um contra todos é feito o treinamento de um classificador para cada classe,
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considerando a classe em que esta sendo treinado como a positiva e todas as outras como
negativa. No um contra um o treinamento é feito para cada par de classes, sendo mais

custoso computacionalmente.

2.2.5 K-Fold Cross-validation

Para avaliacao de modelos gerados por algoritmos de aprendizagem é comum a utilizacao
de um conjunto de dados (com rétulos conhecidos) que nao foi utilizado durante a fase
de treinamento para avaliagao do desempenho do modelo (FACELI K., 2011).

Um dos métodos utilizados para essa avaliacao é o K-Fold Cross-validation. Neste
método o conjunto de dados é dividido em k subconjuntos de tamanhos iguais. A cada
iteracao um destes subconjuntos é separado como dados de teste e os outros k — 1 sao
utilizados para o treinamento. Com a criacao do modelo o subconjunto de teste é entao
utilizado para medir a acuracia do mesmo, fazendo a alternancia de forma circular do
subconjunto de testes e repetindo este processo k vezes, é feito o cdlculo da média da
acuracia do modelo.

Uma variacao deste método é chamada de Stratified K-Fold Cross-validation.
Nesta variacao a divisao dos dados em subconjuntos é feita de forma a manter a pro-
porcao das classes em cada subconjunto. Por exemplo, se & = 3, um conjunto de dados
pertencentes as classes y = {0, 1}, sendo 40% da classe 0 e 60% da classe 1, cada um dos
3 subconjunto ird possuir também 40% dos dados na classe 0 e 60% na classe 1. Este tipo

de avaliacao é importante quando ha um desbalanceamento das classes na base de dados.
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3 Sistema de divulgacao de eventos

Para a elaboracgao desse trabalho foi realizado um planejamento para o desenvolvimento
de um sistema de divulgacao de eventos. Foi determinado que devem existir dois tipos
de usudrios no sistema, um usuario do tipo promotor de eventos e outro usuario do tipo
participante de eventos. Além da divulgacao, o sistema também possui a capacidade de
realizar recomendacoOes para os usuarios, que sao os participantes de eventos. A seguir sao

descritas as documentacoes criadas durante a analise para o desenvolvimento do sistema.

3.1 Componentes

A figura 3.1 mostra um esbogo da relagao entre os componentes do sistema, foi proposta a
utilizagao de um modelo cliente-servidor, onde a comunicacao entre as aplicagoes cliente
e o servidor é feita através de um WebService RESTful. Uma outra possibilidade, além
do que é exibido na figura, seria separar o WebService e o banco de dados em servidores

distintos.

e Cliente Web: utilizado pelo usuario promotor de eventos. O usudrio promotor sera
capaz, através desta aplicacao web, de criar e gerenciar seus eventos que ficarao
disponiveis para os usudrios participantes. A aplicacdo web nao chegou a ser im-
plementada, no entanto, como exemplo de tecnologia que poderia ser utilizada para

sua construgao podemos citar a biblioteca ReactJS (REACTJS.. ., 2017).

e (Cliente Mobile: utilizado pelo usudrio participante de eventos. Inicialmente pla-
nejado para plataforma Android (ANDROID. .., 2017), permitird um participante
visualizar os eventos criados pelos promotores, avaliar e receber recomendacoes de

eventos.

o WebService RESTful: responsavel pela comunicagao entre as aplicacoes cliente e
o servidor. Define a interface utilizada para manipulacao e acesso aos dados do

sistema utilizando o padrao REST (Representational State Transfer). As requisi¢oes
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Figura 3.1: Relacao entre componentes do sistema

e respostas sao feitas utilizando o protocolo HT'TP e os recursos sao transferidos
no formato JSON (JavaScript Object Notation). Este WebService foi implementado
utilizando o framework SpringBoot (SPRINGBOOT. .., 2017).

e Banco de dados: utilizado para persisténcia dos dados de todo sistema, sera discu-

tido com mais detalhes posteriormente.

3.2 Requisitos

Apos realizada uma andlise sobre as necessidades do projeto, foi elaborado um documento
de requisitos do mesmo para descrever, de maneira concisa e clara, as caracteristicas e

funcionalidades esperadas do sistema.

3.2.1 Funcionais

Um requisito funcional é utilizado para definir uma funcao de um sistema ou parte dele.

Ele é o conjunto de entradas, o comportamento e a saida desejada da funcionalidade.
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Sistema Web

RFO01 | Como um promotor de eventos, eu gostaria de realizar o cadastro dos meus eventos.

RF02 | Como um promotor de eventos, eu espero que o sistema persista os dados dos eventos previamente
cadastrados.

RF03 | Como um promotor de eventos, eu gostaria de visualizar uma lista contendo todos os eventos
previamente cadastrados por mim.

RF04 | Como um promotor de eventos, eu gostaria de editar os dados de um evento previamente cadastrado
por mim.

RF05 | Como um promotor de eventos, eu gostaria de alterar o status de um evento, informando que o
mesmo ja foi realizado ou cancelado.

RF06 | Como um promotor de eventos, eu gostaria de realizar login no sistema para que eu possa realizar
o gerenciamento dos meus eventos.

RF07 | Como um promotor de eventos, eu gostaria que existam filtros na lista de eventos que me permitam
filtrar por: status, data, classificagdo e nome.

RF08 | Como um promotor de eventos, eu gostaria de poder me cadastrar na plataforma e ter acesso para
que eu possa divulgar os meus eventos.

RF09 | Como um promotor de eventos, eu gostaria de visualizar os detalhes de um determinado evento.

Tabela 3.1: Requisitos funcionais do sistema web para o promotor de eventos
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Sistema Android

RFO01 | Como um participante de eventos, eu gostaria de poder me cadastrar no sistema para ter
acesso a informagoes de eventos.

RF02 | Como um participante de eventos, eu gostaria de ter acesso a uma lista de eventos
pertencentes a diversos promotores de eventos.

RF03 | Como um participante de eventos, eu gostaria de poder editar as informagoes inseridas
no ato do meu cadastro.

RF04 | Como um participante de eventos, eu gostaria de declarar interesse em um determinado
evento.

RF05 | Como um participante de eventos, eu gostaria de vincular outros participantes a minha
rede de contatos.

RF06 | Como um participante de eventos, eu gostaria que existam filtros na lista de eventos que
me permitam filtrar por: status, data, classificagdo e nome.

RF07 | Como um participante de eventos, eu gostaria que o sistema me recomendasse eventos
baseando-se nas minhas informagoes de cadastro e também nas informacoes de eventos
que eu tenha declarado interesse.

RF08 | Como um participante de eventos, eu gostaria de poder fazer login no sistema para
acessar informacoes sobre eventos.

RF09 | Como um participante de eventos, eu gostaria de visualizar uma lista contendo meus
contatos.

RF10 | Como um participante de eventos, eu gostaria de remover um participante da minha
lista de contatos.

RF11 | Como um participante de eventos, eu gostaria de realizar uma busca por novos contatos.

RF12 | Como um participante de eventos, eu gostaria de visualizar detalhes de um evento.

Tabela 3.2: Requisitos funcionais do sistema

3.2.2 Nao funcionais

Requisitos nao funcionais sao relacionados ao uso da aplicacao em termos de desempenho,

usabilidade, confiabilidade, disponibilidade, seguranca e tecnologias envolvidas. Muitas

vezes, 0s requisitos nao funcionais acabam gerando (ou coibindo) requisitos funcionais.
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RNFO01 | A comunicagao entre aplicativo e servidor deverd ser realizada através de uma
API RESTful.

RNF02 | Deverao ser aplicados padroes de projetos que sejam pertinentes de forma a
melhorar o desempenho do sistema.

RNF03 | Para o projeto de interfaces do sistema, deve ser seguido as orientacoes do
material design de forma a melhorar a experiéncia do usuario enquanto utiliza
o sistema.

RNF04 | O sistema deve ser confidvel, deixando transparente para o usudrio, que ao executar
uma operacao, a mesma foi concluida com sucesso.

RNFO05 | O sistema deve assegurar que os dados dos seus usudrios ndo serao acessados
por partes nao autorizadas.

RNF06 | O sistema deve estar disponivel para os usudrios ao menos 99,99% do tempo.

Tabela 3.3: Requisitos nao funcionais do sistema

3.3 Casos de uso

Apos a definigao dos requisitos funcionais e nao funcionais foi elaborado um diagrama dos

casos de uso do sistema. A seguir é apresentado o diagrama e as defini¢oes dos casos de

uso.
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1. Web
e UCO1 - Realizar cadastro: Um usudrio sera capaz de acessar uma pagina para

realizar seu cadastro no sistema informando seus dados.

UCO02 - Realizar login: Um usudrio sera capaz de acessar uma pagina onde

informard suas informagoes de login (email e senha) para acessar o sistema.

UCO03 - Cadastrar evento: Ao acessar o sistema, um usuario serd capaz de

cadastrar um novo evento através de um formulario.

UCO04 - Listar eventos: Ao acessar o sistema, um usudrio serda capaz de vi-
sualizar seus eventos previamente cadastrados em uma lista. Nesta mesma

visualizacao o usudrio sera capaz de filtrar os eventos listados.

UCO05 - Visualizar evento: Ao acessar o sistema e visualizar seus eventos, um
usuario sera capaz de selecionar um evento e visualizar mais detalhes sobre o

mes1imo.

UCO06 - Editar evento: Ao acessar o sistema e visualizar seus eventos, um

usuario sera capaz de editar os dados de um evento selecionado.
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2. Android

UCO7 - Realizar cadastro: Um usudrio serd capaz de realizar seu cadastro no

sistema ao completar um formulario informando seus dados.

e UCOS - Realizar login: Um usudrio serd capaz de acessar o sistema ao informar

seus dados de login (email e senha).

e UC09 - Editar cadastro: Ao acessar o sistema, um usudrio poderd alterar

algumas de suas informagoes informadas durante o cadastro.

e UCI10 - Adicionar contato: Ao visualizar um outro usudrio do sistema, um

usuario sera capaz de adicionar este usuario em seus contatos.
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e UCI11 - Remover contato: Ao visualizar seus contatos, um usudrio sera capaz

de remover qualquer um destes.

e UCI12 - Visualizar contatos: Ao acessar o sistema, um usudrio sera capaz de

visulizar uma lista de seus contatos previamente adicionados.

e UC13 - Buscar contato: Ao acessar o sistema, um usuario sera capaz de realizar
uma busca por outros usuarios utilizando o nome destes usuarios. O sistema

devera entao listar os usuarios que correspondem a busca realizada.

e UC14 - Visualizar eventos: Ao acessar o sistema, um usuario serd capaz de ver

uma lista dos eventos cadastrados no sistema.

e UC15 - Visualizar detalhes do evento: Ao selecionar um evento, um usudrio

sera capaz de ver mais detalhes sobre o evento selecionado.

e UCI16 - Declarar interesse por evento: Ao visualizar os detalhes de um evento,

um usuario sera capaz de declarar qual seu interesse pelo evento.

e UC17 - Avaliar um evento: Ao visualizar os detalhes de um evento e ao ter
informado que compareceu no evento, um usuario sera capaz de avaliar o evento

em uma pontuacao de 1 a 5.

3.4 Base de dados

Para a persisténcia dos dados do sistema foi criado um banco de dados relacional com
PostgreSQL. Inicialmente foi criado um modelo para o banco que foi incrementado de
acordo com a evolucao do projeto.

Um promotor de eventos precisa de divulgar seus eventos de forma a facilitar
para os possiveis participantes dos eventos encontrar as informacgoes que precisam. Para
isso ele se cadastra no sistema informando alguns de seus dados, como: nome, e-mail e
senha para acesso ao sistema e um documento (CPF ou CNPJ) para sua identificacao.

Apoés acessar o sistema ele inicia o cadastramento dos seus eventos. No cadastro
de um evento ele pode informar dados como o titulo do evento, uma descricao, a censura,
quais as datas e horarios para inicio e fim do evento, um breve texto descrevendo a atracao

do evento, informagoes de contato (telefone, email, site), qual o local do evento, definir tags
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para um evento e cadastrar informagoes referentes aos tipos de ingressos do evento com
informacoes do preco, sexo, se é promocional para estudante e, caso houver, a quais setores
do evento este ingresso da acesso. Além disso, o promotor deve classificar seu evento
de acordo com uma classificacao previamente definida no sistema. Esta classificacao é
dividida em trés niveis: categoria, estilo e género. A categoria é o nivel mais superior e
mais amplo da classificagao. Cada categoria possui um conjunto de estilos que, por sua
vez, possuem generos. Os eventos possuem também um atributo de status, indicando,
por exemplo, se ainda nao foi iniciado, se ja finalizou ou se foi cancelado pelo promotor.
Por outro lado, um participante de eventos deseja encontrar eventos de seu inte-
resse, para isso ele se cadastra no sistema informando seus dados pessoais, como: nome,
sobrenome, sexo, data de nascimento, estado civil, CEP do seu local de moradia, in-
formacoes sobre o seu nivel educadional e drea de estudo e também um e-mail e senha
para acesso. Apds acessar o sistema e visualizar os eventos disponiveis um participante
pode ter "interacoes” com um evento, por exemplo, indicar se esta interessado ou nao em
um evento, se ja foi em um evento passado e neste caso classificar o evento que participou.
Além de poder buscar e interagir com eventos, um participante também pode seguir ou
ser seguido por outros participantes, gerando uma relagao entre participantes distintos.
Em um capitulo posterior sera feita a descricao de como a base foi populada. O

diagrama de entidade relacionamento do banco de dados estd disponivel no apéndice C.

3.5 Protétipo

Nessa secao sao mostradas algumas telas do protétipo do sistema, criado a partir das
especificagoes definidas anteriormente na documentacao. E importante ressaltar que o
protétipo prosposto a seguir visa somente definir um MVP (minimum viable product) do
sistema, onde, por exemplo, em alguns formularios sao requisitadas apenas informagoes
necessarias para o funcionamento basico da divulgacao e recomendagao de eventos que foi

desenvolvida nesse trabalho.
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3.5.1 Protétipo web

— Criar conta =

Enviar

um membro? Log in

Figura 3.2: Formuldrio para criacao de uma conta de promotor de eventos no sistema

web.

A Figura 3.2 mostra a primeira tela do protétipo, onde o usudrio promotor de eventos
pode fazer seu cadastro no sistema. Esta tela mostra a funcionalidade descrita no caso

de uso UCO1.
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—Divulque seu evento!—

Login

Perdeu sua senha?

Movo no site? Crie sua conta

Figura 3.3: Tela para acesso do usuario promotor de eventos ao sistema.

A Figura 3.3 mostra a tela do protétipo, onde o usuario promotor de eventos

pode fazer o acesso no sistema. Esta tela demonstra a funcionalidade descrita no caso de

uso UC02.

Categoria

Todos

Eventos
Criar Evento Status
Todos v
Eventos
Log Out C Mostrar| 10 v |itens
Titulo Descrigao
Evento 1 Descrigao ever
Evento 2 Descrigao ever
Evento 3 Descri ever
Evento 4 Descri evel
Evento 5
Exibindo de 1 até 5 de 5itens

Censura

Estilo

Todos

Data inicio

21/10/2017 23h00

2/10/2017 1400

14/10/2017 20h00

15/10/2017 10h00

a7l 017 19h00

Género
v Todos
Categoria
Festi
Esportivo
Profissional
Fest
Arte

Data

" i}

Estilo

Show

Ar livre

Curso e workshop
Infanti

Teatro

01/10/2017 - 31/10/2017

Buscar:

Género Editar

=D
Corrida E=

[/
Standup :]

Anterior Proximo

Figura 3.4: Lista de eventos previamente cadastrados pelo usudrio.

Na Figura 3.4 é exibida uma lista de eventos cadastrados pelo usuéario e os filtros
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que podem ser aplicados sobre eles. Esta tela demonstra a funcionalidade descrita no caso

de uso UC04.

Editar evento

Criar Evento

Titulo * Evento 1
Eventos

-~ Descrigao* | pegcrigdo Evento 1
Log Out
z
Censura * Livie | 10 | 12 14 16 | 18
Data de inicio * 21/10/2017 23h00
Data de fim * 22/10/2017 6h00
Local * Local 1 - Rua Primeira, 01, 10000-001, Primeira Cidade - PE
Categoria| Festa 7 Estilo| Show 7 Género | Nenhum -

m Cancelar

Figura 3.5: Visualizacao e edicao de dados de um eventos.

Na Figura 3.5 sao exibidos os dados de um evento de forma que os mesmos possam
ser alterados pelo usudrio. Esta tela demonstra a funcionalidade descrita nos casos de uso

UC05 e UCO6.
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e

Criar evento

Eventos

Criar Evento e

Passo 1 Passo 2 Passo 3 Passo 4
Descricao Data Local Classificacao
Log Out
Titulo *
Descricao *

Censura* | Livie 10 12 | 14 16 18

m m Finalizar

Figura 3.6: Passo 1 do formulério para criagdo de um novo evento.

As Figuras 3.6, 3.7, 3.8 e 3.9 mostram o formulario de criagao de um novo evento

no sistema. Estas telas demonstram a funcionalidade descrita no caso de uso UCO03.

Criar evento

Passo 1 Passo 2 Passo 3

Passo 4
Descrigio Data Local Classificagio
Data de inicio* < novembro 2017 >
Do 20 3 4 5 & Sa ~ -~

7 u
B 16 25
2 13 1 [ T
20 21 2 23 24 5
6 27 28 29 330 1 2 v -
4 € 7 8 9
Datade fim* ¢ novembro 2017 >
Do 22 3 & 5 6 Sa - ~
22 3 3 1 2 3 4
7 8 0 u
16 25
2 13 12 15 7
4
20 21 2 23 24 5
27 28 29 30 1 2 " -
4 5 & 7 B 39

Figura 3.7: Passo 2 do formulario para criagdo de um novo evento.
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EVento Criar evento
Criar Evento n ° °
Eventos

Passo 1 Passo 2

Passo 3 Passo 4

Descrican Data Local Classificacao
Log Out C

Informe um enderego *

Ou crie um novo:

Logradouro *

Numero * CEP*
Bairro * Complemento
Cidade * Juiz de Fora A Estado * MG A

Anterior W Finalizar

Figura 3.8: Passo 3 do formulério para criagdo de um novo evento.

Criar evento

Criar Evento

Eventos :

Passo 1 Passo 2 Passo 3 Passo 4
Descrigio Data Local Classificagan
Log Out C
Categoria * Nenhum M
Estilo * Nenhum v
Genero * Nenhum

Anterior Finalizar

Figura 3.9: Passo 4 do formulério para criagao de um novo evento.
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3.5.2 Protétipo Android

"4 @ 07:15

LOGIN

Cadastrar

"4 @ 0718
Meu perfil
Eventos
Pessoas
Sair
4 [ J ]

Figura 3.10: Tela de acesso ao sistema para o usuario participante e menu de navegacao

interno

A Figura 3.10 mostra a tela de login do usudrio participante e também um menu para

navegacao no aplicativo apds o login. Esta tela demonstra a funcionalidade descrita no

caso de uso UCOS.

"4 @ 07:16 Y @ 0717 "4 @ 07:18
& Cadastrar < Cadastrar & Cadastrar
ACESSO PESSOAL EXTRA ACESSO PESSOAL EXTRA ACESSO PESSOAL EXTRA
Estas informagdes serdo utilizadas para realizar
recomendagdes de eventos mais relacionados aos
seus interesses.
So om i
- Relacionamento — v
Senha
e e ~Sexo - v - Escolaridade - -
PROXIMO ANTERIOR PROXIMO ANTERIOR FINALIZAR

Figura 3.11: Cadastro de usuario participante no sistema

A Figura 3.11 mostra os passos para o cadastro de um novo usuario no sistema
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como participante. Estas telas demonstram a funcionalidade descrita no caso de uso

4 @ 07:20 Y @ 07:21 Y @ 0721
=  Meu perfil < Seguidores & Seguindo
- Participante 1 Participante 1
Participante 10 seguidores SEGUIR 10 seguidores SEGUINDO
ome
de Eventos Participante 2 Participante 2
7 seguidores SEGUINDO 7 seguidores SEGUINDO

ne enhe

participante@emai «so..

01/01/2017 Masculino  ~

CEF
00000-00 Em um relac.. ¢
Ensino Supe.. v CiénciadaC. ~
EDITAR #*
SEGUIDORES (XXX) SEGUINDO (XXX)

Figura 3.12: Exibigao do perfil do usuario com seus dados e também o relacionamento

com outros participantes

A Figura 3.12 mostra o perfil de um usudrio com seus dados e também o seu
relacionamento com outros participantes (sendo seguido ou seguindo outros). Estas telas

demonstram as funcionalidades descritas nos casos de uso UC09, UC11 e UC12.

Y @ 07:21 "y @ 07:21 "y @ 07:22

=  Eventos QY & Evento1

RECOMENDAGOES Titulo: Evento 1

Descrigdo: Este é o Evento 1
Censura: 18 anos
Data: 01/11/2017 Horario: 21:00

Titulo: Evento 1
Censura: 18 anos Data: 01/11/2017

- Categoria -
EVENTOS
Interesse Avaliagdo
Titulo: Evento 2 - Estilo - Participei v
Censura: Livie  Data: 02/11/2017

B - Género -
Titulo: Evento 3

Censura: 12 anos Data: 03/11/2017

Local: Local do Evento 1

Endereco: Rua do local do evento,
999, 00000-000, Bairro,
Cidade - XX

Categoria: Categorial
Estilo: Estilo1
Género: Género1

Figura 3.13: Busca por eventos, exibicao de detalhes de um evento e avaliagao do mesmo
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A Figura 3.13 mostra as telas onde o usuario pode buscar e receber recomendacoes
de eventos. Também é feita a exibicao de detalhes de um evento onde o participante pode
definir seu interesse e avaliar o mesmo caso tenha participado do evento. Estas telas

demonstram as funcionalidades descritas nos casos de uso UC14, UC15, UC16 e UC17.

"4 @ 07:22

=  Pessoas Q

Participante 1

10 seguidores SEGUIR

Participante 2

7 seguidores SEGUINDO

Figura 3.14: Tela de busca por participantes

A Figura 3.14 mostra a tela onde um usudrio pode buscar e seguir outros usuarios.

Esta tela demonstra as funcionalidades descritas nos casos de uso UC10 e UC13.
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4 Abordagem desenvolvida

Nesse capitulo é descrito como as técnicas mencionadas anteriormente foram utilizadas

para auxiliar na tarefa de recomendacao de eventos.

4.1 Dados utilizados

Para iniciar o processo de desenvolvimento de um método de recomendacao é necessério
ter uma base de dados populada com dados sobre os eventos, participantes e com algum
tipo de interagao entre estes. Como nao havia uma base disponivel com estes tipos de
dados e também nao seria de facil obtencao dados reais, foi necessaria a criagao de uma
base de dados artificial.

A seguir é descrito o procedimento utilizado para geracao dos dados necessérios

para a avaliagao do método de recomendagao.

4.1.1 Geracao de dados

Para a geracao de dados foram escritos scripts na linguagem Python (PYTHON, 2017) que
fazem inser¢oes diretamente no banco de dados criado em PostgreSQL (POSTGRESQL,
2017).

Antes de iniciar a geracao de dados algumas informacoes que seriam necessérias
foram inseridas no banco para facilitar este processo, por exemplo, informagoes relaciona-
das as localizagoes dos eventos e as possiveis classificagoes de acordo com as categorias,
estilos e géneros previamente gerados, e informagoes relacionadas a escolaridade do par-
ticipante e seu estado civil.

Primeiramente foram gerados os dados de eventos, com base na estrutura das
tabelas utilizadas para persistir estes dados foram escolhidos os campos da mesma que
poderiam se tornar atributos para o modelo de aprendizado a ser gerado. Desta forma,
ap0s realizar algumas transformacoes dos campos originais da tabela foram escolhidas os

seguintes atributos: dia da semana, hora de inicio, se é feriado, qual a idade de censura,
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o CEP da localizacao, a categoria, estilo e género do evento.

Com a escolha dos atributos foram entao definidas configuracoes para o script de
geracao de eventos. Para executar o script é necessario configurar o nimero de eventos a
serem gerados, qual o periodo do dia o evento se inicia (manha de 7-12h, tarde de 13-18h
e noite de 19-24h), se ocorre nos dias de semana ou no fim de semana, qual a censura do
evento e a qual categoria devem pertencer. A partir destas configuracoes iniciais e outras
fixas (més e ano do evento, combinagdes de categoria, estilo e género, etc) foram gerados
300 eventos para serem utilizados na fase de treinamento do modelo de recomendacao.

De forma similar o script para geracao de participantes também possui algumas
configuragoes, como a quantidade de participantes que devem ser gerados, qual o intervalo
de idades os participantes devem estar, dados os estados civis em que um participante
pode ter (solteiro(a), em um relacionamento sério, casado(a), divorciado(a), viivo(a))
é informado um vetor com as probabilidades de cada um, da mesma forma também
é informado um vetor com as probabilidades dos niveis de escolaridade (fundamental,
médio e superior) e foi mantida uma proporcao de 47% de homens em relagao as mulheres.
Assim, foram gerados 1000 participantes para serem também utilizados no conjunto de
treinamento dos algoritmos utilizados.

Por fim, foram criadas as interacoes entre participantes e eventos, um participante
poderia definir seu interesse pelo evento das seguintes formas: interessado, participei e
vou (todas com um valor de 1), desinteressado, nao participei e nao vou (todas com um
valor de -1) e uma avaliagdo com valor de 1 a 5 caso tenha participado do evento. Para
cada participante foram geradas pelo menos 15 interagoes com eventos selecionados de
forma randomica caso alguma interagao fosse de participagao no evento, era gerada uma
extra do tipo avaliacao com um valor randémico de 1 a 5.

Apoés a geracao dos dados de eventos e participantes foi verificado a existéncia
de amostras duplicadas na base através do calculo da distancia euclidiana entre amos-
tras e foram encontradas menos de 10% de duplicacao de participantes e menos de 1%
de duplicacao de eventos. Estas duplicacoes foram alteradas manualmente até que nao

houvesse mais repeticoes na base.
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4.2 Agrupamento

Como os dados de eventos e participantes nao possuiam um rétulo conhecido que auxiliasse
na determinagao de suas preferéncias, foi inicialmente feita uma clusterizagao de ambos
como forma de identificar participantes e eventos semelhantes.

Para a andlise dos dados e o desenvolvimento das recomendacgoes foi utilizado o
ecossistema SciPy baseado em Python que possui pacotes de software de coédigo aberto
para matemadtica, ciéncia e engenharia (JONES et al., 2001-2017). Com destaque para

os pacotes scikit-learn, pandas, numpy e matplotlib.

Eventos
Features | Valor
dia_semana | [0, 6]
hora_inicio | [1, 24]
feriado {0, 1}
censura {0, 10, 12, 14, 16, 18}
cep Qualquer CEP valido, ex.: 36010000, 36036330, etc
categoria 1, 6]
estilo 1, 20]
genero 1, 48]

Tabela 4.1: Features de eventos

Como um pré-processamento dos dados antes de utilizar o algoritmo K-Means
para gerar o agrupamento dos eventos foi feita a normalizacao dos dados para tratar
problemas com a diferente escala das features, como no caso do CEP que chega a ter
valores 107 maiores que outras features. Todos os valores foram normalizados no intervalo

de 0 a 1 através do seguinte calculo:

x; — min(z)

s maz(x) — min(x)

(4.1)
Onde x; é o valor atual da feature x em uma amostra i, a fungdo min(zx) retorna o valor
minimo de x entre todas as amostras e max(z) retorna o valor maximo, z; é o valor
normalizado.

Para definir o nimero de clusters de eventos a serem utilizados foi medido o

coeficiente de silhueta variando de 2 a 10 clusters. O melhor resultado obtido para o
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coeficiente foi de 8 clusters, com um valor de 0,2966, que foi o valor utilizado.

A configuragao utilizada para o algoritmo foi entao de 8 clusters, com 10 execugoes
com diferentes sementes para inicializagao dos centroides, fazendo no maximo 300 iteragoes
a cada execugao e uma estratégia de escolha dos clusters chamada de kK — means + + que
seleciona centroides distantes entre si.

O resultado da execucao do algoritmo de agrupamento pode ser observado no

apéndice A.

Participantes
Features Valor
cep Qualquer CEP valido, ex.: 36010000, 36036330, etc
sexo {0, 1}
estado_civil {1, 2, 3,4, 5}
nivel_escolaridade | {1, 2, 3}
grande_area 1, 9]
area 1, 99]
idade 18, 50]
arte 0, 1]
profissional 0, 1]
festa 0, 1]
esportivo [0, 1]
gastronomico 0, 1]
vestudrio 0, 1]

Tabela 4.2: Features de participantes

Além dos campos pertencentes ao participante que se tornaram features também
sao inclusas as categorias de eventos, desta forma o gosto do participante faz parte da sua
representacao. Os valores para estas features é dado pelas interagoes dos participantes
com os eventos fazendo a soma dos pesos definidos na Tabela 4.3 de acordo com o tipo
de interacao feita e a categoria do evento em que o participante demonstrou interesse.
Apoés a realizacao do somatério dos pesos eles sao normalizados de forma que os valores
nas categorias estejam no intervalo de [—1, 1], isto é feito dividindo todos os valores pelo
maior valor em moédulo.

A interacao de “Participei” foi considerada como zero pois, na geragao de dados,
sempre que um participante tinha uma interagao de “Participei” era criado uma avaliacao

do evento, portanto esta interacao foi considerada irrelevante. Para a interacao de “Nao
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Interacao Peso —
& Avaliagao | Peso

Interessado 1

- 1 -4

Desinteressado | -1 5 5
Participei 0

= — 3 0
Nao participei | 0

4 2

Vou 2 5 1
Nao vou -2

Tabela 4.3: Pesos para cada interagao, utilizado na clusterizacao do participante

participei” seu valor também é zero pois nao é possivel definir se o0 motivo da nao parti-
cipacao foi por falta de interesse ou nao, nao sendo possivel assim definir um valor positivo
ou negativo para essa interacao.

As features de sexo, grande drea e area, apesar de serem exibidas como forma de
caracterizar os clusters, nao foram utilizadas no processo de clusterizacao e de classificacao.
A escolha pela nao utilizacao delas se deve por um viés causado no modelo que sempre
dividia os clusters em dois quando elas estavam presentes. Isto ocorre, no caso do sexo,
por estar bem balanceado a quantidade de homens e mulheres e entao causar uma divisao
no espago por esta caracteristica. No caso da grande area e area a divisao ocorre porque
os niveis de escolaridade fundamental e médio nao possuem estas caracteristicas (valor 0
na tabela), aumentando, assim, a distancia entre estes e o nivel superior.

De forma similar aos eventos, também foi realizada a normalizacao dos dados dos
participantes no intervalo de [0, 1]. Para a determinagao do niimero de clusters, no entanto,
apesar de também ter sido feito o calculo do coeficiente de silhueta, este demonstrou um
melhor resultado para nimeros pequenos de clusters (2 e 3). Para evitar que houvesse
um enviesamento do modelo, o nimero de clusters de participantes foi escolhido como 5.

A configuracao do algoritmo foi similar a utilizada para os eventos, exceto pelo
niumero de clusters que foi 5.

O resultado da execucao do algoritmo de agrupamento pode ser observado no

apéndice A.
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4.3 Avaliacao da classificacao

Para realizar a classificacdo de novos itens (eventos e participantes) nos clusters encon-
trados foram avaliados trés modelos: K-NN, Nearest Centroid e o SVM.

O algoritmo K-NN foi utilizado com k = 5. O SVM foi utilizado com fator de
penalidade C = 1,0 e a estratégia utilizada para o problema multiclasse é o um contra
um. A distancia utilizada pelos algoritmos é a euclidiana.

Para avaliacao destes modelos foi utilizada a técnica Stratified K-Fold com k = 10.

Cluster 0O [1 |2 |3 |4 |5 |6 |7
N° de itens total 45 142 142|152 |44 139 |13 |23
N° de itens para treinamento | 40 | 38 | 38 | 47 | 39 | 35 | 12 | 21
N° de itens para validagao 5 |4 (4 |5 |5 [4 |1 |2

Tabela 4.4: Exemplo de separacao dos dados de eventos em conjunto de treinamento e
validacao estratificados

Cluster 0 1 2 3 4
N° de itens total 224 1171 | 222 | 168 | 215
N° de itens para treinamento | 202 | 154 | 200 | 151 | 193
N° de itens para validagao 22 |17 |22 |17 |22

Tabela 4.5: Exemplo de separagao dos dados de participantes em conjunto de treinamento
e validacao estratificados

Os seguintes valores de acuracia e desvio padrao foram obtidos como resultado

da validacao cruzada.

e Eventos:

— K-NN: acuracia média 0,966 e desvio padrao 0,046
— NC: acuracia média 1,00 e desvio padrao 0,00

— SVM: acurécia média 0,959 e desvio padrao 0,044
e Participantes:

— K-NN: acuracia média 0,852 e desvio padrao 0,030
— NC: acuracia média 0,979 e desvio padrao 0,015

— SVM: acurécia média 0,933 e desvio padrao 0,013
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Figura 4.1: Acuricia dos classificadores Figura 4.2: Acurécia dos classificadores
de eventos de participantes

Pode-se perceber que tanto para a classificacao de eventos quanto de participantes
o Nearest Centroid obteve melhores resultados. Este resultado pode ser explicado pela
estratégia utilizada pelo NC, como o algoritmo busca o centroide de cada classe e as classes
existentes no conjunto de treinamento sao os agrupamentos encontrados pelo K-Means
o centroide encontrado pelo NC é muito préximo do que foi encontrado pelo K-Means,
levando a essa melhor acuracia nas predigoes. Pela analise dos gréaficos de bozplot pode-se
ver também que o NC teve um desempenho mais estavel do que os outros modelos.

Para o caso do K-NN e do SVM o seu desempenho nao tao bom quanto o do NC
pode ser explicado a partir das medigoes obtidas do coeficiente de silhueta dos agrupa-
mentos. Como os valores da silhueta foram pequenos (positivos e préximos a 0) quer dizer
que os agrupamentos encontrados estao mais proximos uns dos outros e as amostras sao
esparsas no espaco, o que prejudica estes dois modelos. No K-NN, devido a proximidade
dos agrupamentos, provavelmente estao sendo utilizados vizinhos que pertencem a mais
de um agrupamento e no SVM tanto pela proximidade quanto pela esparsidade dos dados
nao esta sendo possivel encontrar um hiperplano que separe completamente os dados.

Pelas matrizes de confusao do participante quando utilizando o K-NN e SVM
pode-se notar que ocorrem erros de classificacao de um mesmo rétulo para diversos ou-
tros, isto pode ser mais uma indicacao da proximidade entre os agrupamentos e, como

mencionado anteriormente, afeta estes dois métodos de aprendizado.
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5 5 5

Matriz de confusao KNN Matriz de confusdo NC Matriz de confusdo SVM

o 0

True label
True label
True label

5w R
Predicted label Predicted label

» =
Predicted label
redicted labe o o Ll,

Figura 4.3: Exemplos de matrizes de confusao do K-NN, NC e SVM para eventos

Matriz de confusdo KNN Matriz de confusao NC Matriz de confusao 5VM

True label
=
=]
True label
True label

Predicted label Predicted label Predicted label

Figura 4.4: Exemplo de matrizes de confusao do K-NN, NC e SVM para participantes

4.4 Seletor para recomendacao de eventos

Para auxiliar a recomendacao de eventos foi utilizada uma simplificacdo do método de-
finido em (SAWANT, 2013), construindo um grafo bipartido a partir de vértices que
representam os clusters encontrados de eventos e participantes. Pode-se identificar os
dois conjuntos de vértices do grafo como o conjunto E de clusters de eventos, o conjunto
P de clusters de participantes e A representando as arestas do grafo que conectam vértices
de um conjunto no outro, assim tem-se o grafo G = (E, P, A). Desta forma podemos defi-
nir um método de selecionar eventos que podem ser recomendados a participantes de um
cluster, diminuindo o ntimero de eventos que devem ser analisados para a recomendagao
de acordo com o cluster ao qual o participantes pertence.

Dados dois vértices p € P e e € E, durante a construgao do grafo, uma nova
aresta a = (p,e) é criada caso exista um participante em p que possua algum tipo de
interagao com um evento em e. O peso dado a aresta segue o mesmo padrao determinado
na Tabela 4.3. Caso a aresta ja exista, o valor é somado ao seu peso atual.

Com o grafo finalizado é possivel, entao, realizar uma selecao de eventos a serem

recomendados de acordo com os clusters de eventos e os clusters de participantes. Para
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isto basta selecionar na linha do grafo (representado com uma matriz) referente ao cluster
de participante desejado qual o maior valor encontrado e verificar em qual coluna do

mesmo este se encontra, o que indica qual o cluster de evento recomendado.

0 1 2 3 4 ) 6 7
0159 |37 |-24 |57 |42 |-12|-11 | 84
119 -44 114 | -5 |-25 | -18 | 83 | -38
2133 |-28|-12|-11 |-36 | -17 | -36 | 47
3122 |2 -11 |15 8 -11 124 |14
41-38 (42 |-40 10 |-8 |39 |9 |-7

Tabela 4.6: Exemplo de grafo gerado. Clusters de participantes como linhas e de eventos
como colunas.

A partir do grafo apresentado na Tabela 4.6, pode-se listar a recomendagao para

cada cluster:

Cluster 0 de participante é recomendado o cluster 7 de eventos

Cluster 1 de participante é recomendado o cluster 6 de eventos

Cluster 2 de participante é recomendado o cluster 7 de eventos

Cluster 3 de participante é recomendado o cluster 6 de eventos

Cluster 4 de participante é recomendado o cluster 1 de eventos

Desta forma, no entanto, estamos relacionando os participantes a um tinico agru-
pamento de eventos que pode ser uma opg¢ao muito limitada. Uma outra opgao seria
normalizar os pesos do grafo 4.6 no intervalo [-1, 1] usando o maior valor absoluto (como
feito anteriormente nas features do participante) e recomendar, por exemplo, eventos de

clusters que possuem um peso acima de 0,70 como indicado no grafo 4.7.

0 1 2 3 4 5 6 7
0] 0.7023 | 0.4404 | -0.2857 | 0.6785 | 0.5000 | -0.1428 | -0.1309 | 1.000
1]0.1084 |-0.5301 | 0.1686 | -0.0602 | -0.3012 | -0.2168 | 1.0000 | -0.4578
2| 0.7021 | -0.5957 | -0.2553 | -0.2340 | -0.7659 | -0.3617 | -0.7659 | 1.0000
3| 0.9166 | 0.0833 | -0.4583 | 0.2083 | 0.3333 | -0.4583 | 1.0000 | 0.5833
4 | -0.9047 | 1.0000 | -0.9523 | 0.2380 | -0.1904 | 0.9285 | -0.2142 | -0.1666

Tabela 4.7: Exemplo de grafo gerado com pesos normalizados no intervalo [-1, 1]. Clusters
de participantes como linhas e de eventos como colunas.
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5 Analise de resultados

Para analisar os resultados obtidos com as recomendacoes foram criados 100 novos partici-
pantes e 30 novos eventos (10% da quantidade em cada um dos conjuntos de treinamento
gerados) utilizando os mesmos scripts mencionados anteriormente.

Apos utilizar os modelos treinados do K-NN, NC e SVM para prever a classe des-
tes novos dados, notou-se que entre os 30 eventos gerados 4 possuiam uma divergéncia na
classe escolhida e entre os 100 participantes 12 também apresentaram uma divergéncia de
acordo com o modelo utilizado. Considerando-se a classificagao dada pelo NC como a mais
provavel de estar correta, dado os resultados de acuracia apresentados no capitulo ante-
rior, e comparando as outras duas viu-se que as divergéncias ocorreram de forma em que
uma ou ambas discordavam do NC, houve uma divergéncia maior entre as classificacoes
dadas pelo K-NN.

No caso das diferencgas nas classificagoes de participantes houve muitas relacio-
nadas aos agrupamentos 3 e 4. Ao verificar a Tabela 5.2, pode-se perceber a proximidade

entre estes agrupamentos, o que poderia explicar a divergéncia gerada pelo K-NN e o

SVM.
0 1 2 3 4 5 6 7

00.0 1.1371 | 0.8454 | 0.9104 | 0.7327 | 1.0898 | 1.5949 | 1.0790
1] 11371 0.0 1.3515 | 0.7281 | 0.8966 | 1.0486 | 1.3575 | 1.3637
210.8454 | 1.3515 | 0.0 1.3566 | 0.8880 | 1.1198 | 1.5813 | 1.1968
3109104 | 0.7281 | 1.3566 | 0.0 1.1666 | 1.0750 | 1.4733 | 1.3322
4| 0.7327 | 0.8966 | 0.8880 | 1.1666 | 0.0 1.0053 | 1.3923 | 1.0767
5| 1.0898 | 1.0486 | 1.1198 | 1.0750 | 1.0053 | 0.0 1.0554 | 1.3576
6 | 1.5949 | 1.3575 | 1.5813 | 1.4733 | 1.3923 | 1.0554 | 0.0 0.9961
71 1.0790 | 1.3637 | 1.1968 | 1.3322 | 1.0767 | 1.3576 | 0.9961 | 0.0

Tabela 5.1: Distancias entre centroides de clusters de eventos

Na utilizacao dos modelos construidos para classificar os 30 eventos gerados para
teste foi identificado que em 4 destes eventos houve uma divergéncia entre as classificagoes
encontradas, como indica a tabela 5. Fazendo-se uma comparacao manual entre os dados

destes eventos e os clusters existentes pode-se ver que o K-NN conseguiu acertar a clas-
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Tabela 5.2: Distancias entre centroides de clusters de participantes

0 1 2 3 4
010.0 0.7491 | 0.5809 | 0.7840 | 0.9185
1]0.7491 | 0.0 0.8890 | 0.6246 | 0.6300
21 0.5809 | 0.8890 | 0.0 0.9493 | 0.7239
3 0.7840 | 0.6246 | 0.9493 | 0.0 0.6326
409185 | 0.6300 | 0.7259 | 0.6326 | 0.0

sificacao de dois eventos, o NC também acertou dois e o SVM acertou os quatro. Desta

forma, apesar da melhor performance do NC na fase de treinamento e validagao pode-se

ver que isto nao é o suficiente para defini-lo como a melhor opcao a ser utilizada e que

um método como o SVM talvez proporcione uma melhor generalizagao do que o NC.

dia_semana | hora_inicio | feriado | censura | cep categoria | estilo | genero | knn_cluster | nc_cluster | svm_cluster
4 23 1 14 36025290 | 5 17 0 7 3 3
6 23 0 16 36033007 | 3 10 0 0 3 0
0 22 0 12 36036220 | 3 7 0 3 4 3
0 18 0 16 36047362 | 2 6 19 3 4 4

Tabela 5.3: Eventos com classificagoes divergentes

De forma similar também foi identificado que entre os 100 participantes gerados

para teste 12 tiveram classificagoes divergentes, como indicado na tabela 5. Através da

analise manual dos dados destes participantes e dos clusters pode-se ver que o K-NN teria

acertado a classificagao de sete participantes, o NC de seis e o SVM de cinco. Novamente

vé-se que o NC nao demonstrou um desempenho tao diferente dos outros modelos.

cep sexo | estado_civil | nivel_escolaridade | grande_area | area | idade | vestudrio | esportivo | gastronémico | festa | arte | profissional | knn_cluster | nc_cluster | svim_cluster
36039080 | 1 2 3 1 2 37 0.8 0.8 1.0 -0.4 0.1 -0.7 3 4 4
36047362 | 1 1 3 7 70 37 -1.0 1.0 -0.125 0.75 0.625 | 0.0 4 3 3
36039080 | 1 2 2 0 0 14 -0.888 -0.222 0.555 -0.888 | -1.0 -0.111 4 4 1
36025110 | 0 2 3 4 38 39 0.0 -0.6 0.6 0.9 1.0 -0.9 3 4 2
36033007 | 0 1 3 7 69 47 0.555 -0.222 -0.444 1.0 0.111 | 0.444 3 4 4
36010532 | 1 2 3 6 52 48 0.125 0.125 -1.0 -0.375 | -0.875 | -0.375 4 2 2
36025290 | 0 1 1 0 0 32 0.2 -0.8 -0.5 -05 [-06 [-1.0 0 1 1
36047362 | 0 1 3 3 22 40 -0.6 0.8 0.4 1.0 -0.6 0.9 3 3 4
36016030 | 1 1 3 7 68 24 0.7 -0.6 0.6 0.6 -1.0 04 2 3 2
36039080 | 1 1 3 3 25 43 -0.285 0.571 0.857 1.0 0.714 | 0.857 3 4 4
36047362 | 0 2 3 3 25 29 -0.5 0.3 -0.8 -0.2 -1.0 1.0 4 3 3
36016030 | 0 1 3 3 26 35 -1.0 -0.888 0.222 0.666 |-0.111 | 1.0 3 2 2

Os dados de participantes e eventos utilizados para teste podem ser

Tabela 5.4: Participantes com classificacoes divergentes

no apéndice B.

encontrados
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6 Consideracoes finais

Observou-se que, entre os trés modelos de identidade utilizados, o Nearest Centroid obteve
melhores resultados. Isso ocorreu devido a utilizacao dos clusters encontrados pelo K-
Means serem utilizados como classes pelos algoritmos de aprendizagem. Como o NC
também possui um método que se utiliza do centroide de uma classe para prever uma
classificacao, os centroides encontrados por ele foram muito préximos aos do K-Means,
fazendo com que suas classificacoes fossem mais préximas do cluster real e garantindo sua
acuracia alta para a validacao com o conjunto de treinamento.

Por nao haver dados que indicam se um participante aceitou ou nao uma reco-
mendacao de evento, nao é possivel ter uma medida do quao efetiva as recomendagoes
feitas sao e se sao realmente relevantes para um participante.

A forma como os dados foram gerados também limita a andlise feita sobre os
dados simulados. Ja que os dados foram criados de forma randdmica e seguindo uma
distribuicao normal os clusters formados eram todos muito similares, o que dificulta en-

contrar preféncias para cada agrupamento.

6.1 Trabalhos futuros

Para realizacao de trabalhos futuros que tragam contribuicoes para este trabalho, seria de
grande interesse que fossem obtidos dados reais para a base. Apenas com esta diferenca ja
seria possivel fazer uma comparacao entre os resultados obtidos com os dados simulados
e dados reais e entao validar se os modelos obtidos neste primeiro trabalho realmente
fazem sentido para uma aplicagao real. Considerando a aplicagao em um contexto real
seria interessante avaliar formas de lidar com o problema da partida fria em um sistema
de divulgacgao de eventos.

A estrutura da base de dados definida possui a capacidade de armazenar mais
informagcoes do que foram utilizadas, por exemplo, informacoes sobre as formas de ingresso

em um evento com detalhes sobre sexo, acesso a setores, valor e se ¢ uma forma de ingresso
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especial para estudantes, e também informacgoes sobre como os participantes podem se
conectar pelo sistema através de uma rede de seguidores e seguidos. E possivel que
utilizar estas informacgoes em uma aplicacao com dados reais traga um grande aumento
de informacoes relevantes para o problema. Com estas informagoes seria possivel também
realizar recomendacoes de participantes para outros participantes.

Como melhoria ao sistema atual, ao invés de se requisitar ao participante o CEP
da sua residéncia seria interessante coletar informagoes sobre a sua localizagao durante
o dia através de seu smartphone e entao inferir a partir destes dados locais importantes
para o usudrio (sua residéncia, trabalho, etc) e utilizar esta informagao para identificar
usuarios semelhantes e como isto poderia afetar a recomendagao. Uma melhoria na forma
como sao feitas as recomendacoes seria de, apds encontrar o cluster de eventos que seria
recomendado ao participante, utilizar informacgoes sobre o seu gosto para filtrar quais
eventos dentro daquele cluster sao mais relevantes para o participante especifico.

Outro caminho a ser explorado é o de classificar um evento de forma automaética
sem a utilizacao de categorias, estilos e géneros definidas de forma manual no trabalho
atual. Isto poderia ser feito ao se aproveitar de campos de texto como o titulo do evento,
sua descricao e tags relacionadas ao evento para gerar classificacoes automaticas dos

eventos cadastrados no sistema.
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A Representacao dos clusters de eventos e

participantes

A.1 Eventos

Cluster 0 1 |12 |3 (4 |5 |6 |7
N° de itens | 45 | 42 | 42 | 52 |44 | 39 | 13 | 23

Tabela A.1: Numero de eventos em cada cluster

A.2 Participantes

Cluster 0 1 2 3 4
Ne° de itens | 224 | 171 | 222 | 168 | 215

Tabela A.2: Numero de participantes em cada cluster



A.2 Participantes

93

dia_semana hora_inicio
E ’_‘ m ’l‘ I ’_—r_‘ rl\
5 l l 20
s 0 5 F—‘
3 LJ
10
2
5
1 L L U
0 0 - o o o
o 1 2 3 4 5 6 7 o 1 2 3 6 7
Clusters Clusters
feriado censura
10 o
175
08 150
125
06
10.0 I—I
0.4 75
50
0z
15
0.0 0.0
o 1 2 3 4 5 6 7 o 1 2 3 4 5 [ 7
Clusters Clusters
1e7 cep categoria
o o 6 o
36045
3.6040 o 5
36035
4
36030
36025 o — o o 3 ,_|
36020
o 2
36015 ’_‘r_‘
3.6010 ° — 1
0 1 2 3 3 5 8 7 0 1 2 3 3 5 5 7
Clusters Clusters
estilo genero
00 ] o 50
us °
| - T 3| -
o
150 o \T[
| — — 0
125 €L
10.0
20
! s
T - T Lf ) =
25
. L - S
o 1 2 3 4 5 6 7 o 1 2 3 4 5 [ 7
Clusters Clusters

Figura A.1: Boxplots de features para cada cluster de eventos
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dia_semana | hora_inicio | feriado | censura | cep categoria | estilo | genero | knn_cluster | nc_cluster | svm_cluster
0 |1 0 0 18 36039080 | 6 20 0 3 3 3
1 13 21 0 18 36039080 | 6 18 0 3 3 3
2 |5 21 0 16 36039080 | 6 20 0 3 3 3
3 |5 19 0 18 36039080 | 6 20 0 3 3 3
4 10 20 0 18 36039080 | 6 19 0 3 3 3
5 |6 0 1 16 36026900 | 5 15 0 3 3 3
6 |0 23 0 16 36025290 | 5 17 0 3 3 3
715 21 0 16 36025290 | 5 15 0 3 3 3
8 |3 23 0 0 36039080 | 5 15 0 3 3 3
9 |4 23 1 14 36025290 | 5 17 0 7 3 3
101 20 0 16 36016321 | 4 12 32 5 5 5
111 22 0 16 36016321 | 4 12 25 5 5 5
1210 19 1 16 36010532 | 4 13 33 6 6 6
136 22 0 16 36010532 | 4 13 39 5 5 5
1415 20 0 18 36016321 | 4 14 41 5 5 5
15| 6 23 0 16 36033007 | 3 10 0 0 3 0
16 | 6 22 1 18 36036220 | 3 9 0 7 7 7
1710 22 0 12 36036220 | 3 7 0 3 4 3
1811 23 0 14 36036220 | 3 11 0 3 3 3
19 |3 20 0 10 36033000 | 3 9 0 3 3 3
20 | 4 14 0 12 36036330 | 2 6 18 0 0 0
21 |1 18 0 10 36036330 | 2 5 13 0 0 0
220 13 0 16 36047362 | 2 6 24 4 4 4
23| 6 17 0 18 36036330 | 2 6 23 0 0 0
2410 18 0 16 36047362 | 2 6 19 3 4 4
250 0 0 16 36010000 | 1 2 8 5 5 5
26 | 0 21 1 16 36016030 | 1 1 3 7 7 7
2710 0 1 18 36025110 | 1 2 9 7 7 7
28 | 2 22 0 10 36010150 | 1 1 2 0 0 0
29 | 2 20 0 10 36010150 | 1 1 3 0 0 0

Tabela B.1: Dados de teste de eventos ja classificados
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C Diagrama ER do banco de dados

[ estado

L

categoria

oiEm

[inome  varchar(
Misigla  varchar

astad%

7 cidade 1 estilo -
(7] grande_area

7aid in

Mdescricao  varc

Tiid integer
e L) fLid

[ descricao  varchar

[inome  varchar

[Mnome  varchar

Festado_id I 1 categoria_id i

ms{_ i hy 1 cioctia

b grande_drea id:id
A categorfa_id:id
Taid integer
varcha [ genero - [ area
M togradouro by J 7] nivel_escolaridade
numero varchar Tid Taid i
o ' estilolid:id Faid
7 bairro varchar(2 [ descricao - [inome varchar
o T descricao )
Ticep varchar( i estilo_id integer - #grande_area_id it
[l complemento  varchar
i cidade_id i nivel_escolafidade idid arealidid
genery_ic:id
enderedo_id:id
[ promotor
i local Hid i 1 classificacao - aridad
1 escolaridade
[l evento_estado EHid [ nome varchal Fiid 1] estado_civil
Taid Tinome  varcl [ documento  varcha i categoria_id  integer | id integer
Tidescricao  varchar(10( 77 descricao text| [T email varchar(255) | |7 estilo_id integer | |Tjdescricao  varchar(255 "
id  integer
4 i endereco_id teq [ senha varcha 7 genero_id ir
[ data_criacao
£l evento estado_duil idiid  escolaridade id:id
Taid integer
T titulo varchar(255
[7f] descricao text [ participante
[T data.inicio np(€ FRid
i data_fim (e [iinome
[ data_criacao timestamp( Isobrenome varchar(15(
Md i I [Tl sobi har(15
e e T atracao varchar e Mcep varchar(g
- — i telefone varchar(255 . [[} data_nascimento  timestamp(¢
“id integer | | id integer fid e
- —|  [telefone_alternativo  varchar - | [T sexo boolean
L descricao  varchar(2 Tidescricao  varcha( ) [ descricao  varchar(10( i
emai varchar _ | T email varchar(10¢
. L 77 email I [T email I
7 link_site varchar 77 senha varchar(10¢
77 feriado boolean 77 data_criacao timestamp(
i censura integer ] estado_civil_id integer
7 promotor_id inte ] escolaridade__id inte
. . interacgo_id:id 7y
Gpo setpr idid ag Joia 7] evento_estado_id int
i local_id
i i g articipante jorigem_id:id
T classificacao_id integer particpante orgem I8 | o i
s 5 Ao
‘ [T participante_evento
[ setor - Tiid [ relacionamento
. 7l evento_tag -
fid - 7] data tim Tid integer
sid integer eventd id:id . . -
Znome varcha T —— - i participante_id  integer avorito Soolean
i t - i pe p d [l fe bool
Thevento_id inteqer
i evento_id = i evento_id integer 7 participante_origem_id it ger
Titag. integer
Fitipo_setor_id Reg-ld  mieger] i interacao_id integer 7 participante_destino_id  integer
T [T valor integer
cor_idsid
1 lote
&id integer
i descricao varchar(
Tivalor numeri
T} estudante boolean
i data_criacao o
[l sexo boolean
7 evento_id integer
i setor_id integer

Figura C.1: Diagrama Entidade Relacionamento do banco de dados desenvolvido para o

sistema

Para uma melhor visualizagao do diagrama do banco de dados foram feitos alguns recortes

que sao exibidos a seguir.
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| t tado—jd-id | sealie:id 1 BHReter Ellg laccif ielsid

F1 evento
Flid inte
[T titulo varchar(2

] descricao text

[T] data_inicio timestar
[T data_fim timestar
[Tl data_criacao timestar
[ atracao va

i tipo_setor Hitag [ interacao

— o — [ telefone varchar — o
fid int Lid Lid int
- — . [ telefone_alternativo  varchar(? .
[l descricao  varchar(255) fijdescricao  varchar(255) i Ef descricao  varchar(100)
ry ry ] email varchar| Y
[ link_site varchar )
[ feriado boolean
[T] censura
% promotor_id
f interacgo_id:id
tipo_sethr_id:id tag Jeid 7 evento_estado_id .
7 local_id
7 classificacao_id integer
o id:id * . .
[ participante_evento
[ setor - Tlid ints
FF evento_tag
Toid integer = [l data timestamp
I I it _id:id
Tinome varchar(255) ; ol Svenip-e i participante_id  integer
. 7 evento_i i
#ilevento_id integer - ) #ilevento_id ge
) ) ) il tag-id ) )
i tipo_setor_id integer - i interacao_id
4 [Tivalor
Ef lote
Hid integer
[T descricao varchar(25
[T} valor numeric
[T] estudante boolean
[ldata_criacao  tmestam
[l sexo boolean
filevento_id
5 setor_id integer

Figura C.2: Recorte do diagrama com foco na tabela evento.
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[ evento_estado

Tiid

[T descricao

y

[F estado — )
[ categoria
j— R
L.id integer — _
Lid integer
[inome  varchar( : -
. - [Tl descricao varchar(2
[Tl sigla varchar(255)
b 3
estad%_id:id ’—easegeﬁa:od—xdf
[ cidade [ estilo
Tlid integer Tlid integer
[T} nome varchar(255) [l descricao  varchar(255
“lestado_id integer 7. categoria_id integer
cidad?_id:id j
[l endereco .y
= categona_id:id
faid integer
[T logradouro varchar(2 i genero
Ff numero varchar(2 L TLid integer
estilo|id:id
[ bairro varchar(2 [T} descricao varchar(255)
i cep varchar(2 7l estilo_id integer
[ complemento varchar(2
71 cidade_id integer
generg_id:id
endereqo_id:id
[ promotor
i local Eid integer [T classificacao
T.id integer 71 nome varchar(255) Lid integer
integer [Tl nome varchar(2 [ documento varchar(255) 7 categoria-id integer
varchar(10 [l descricao text [ email varchar(255) 71 estilo_id integer
Flendereco_id  integer [ senha varchar(2 71 genero_id integer
L [l data_criacao  timestamp(o) 3
to actadn id:irl | - : - :‘ rv—i,ﬁ o id:i’l

[ evento

Figura C.3: Recorte do diagrama com foco em tabelas associadas a tabela evento.
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il grande_area

Tid

integer

[T nome

varchar(255)

grande_drea_id:id

7 interacao

TLid integer

Ff descricao varchar(100)

— ) [ area
1 nivel_escolaridade
— : Taid integer
e id integer o m—
— nome varchar(255)
ffildescricao  varchar(255) ° . :
i fhagrande_area_id  integer
A
nivel_escolafidade_id:id area |id:id
— o il escolaridade
4 estado_civil
. 5 id integer
T id integer -
- — 7 area_id integer
ffi descricao  varchar(255) . . . :
7y #inivel_escolaridade_id  integer
A
estado_divil_id:id escolaridade_id:id
[ participante
SLid integer
[l nome varchar(1(
[T sobrenome varchar(150)
flcep varchar(9)
[Tldata_nascimento  timestamp(s)
[Tl sexo boolean
[T email varchar(100)
[T senha varchar(1(
[Tl data_criacao timestamp
7] estado_civil_id integer
7] escolaridade_id integer
A A

interacao_id:id

participante |origem_id:id

= P P et oo T YT |
e | P o et

[ participante_evento

e id integer
[l data timestamp(6)
7 participante_id  integer
il evento_id integer
#linteracao_id integer
[flvalor integer

[ relacionamento

participante_festino_id:id

]

TLid integer
[ favorito boolean
7] participante_origem_id integer
7 participante_destino_id  integer

Figura C.4: Recorte do diagrama com foco na tabela participante.



