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Resumo

Sistema de Recomendacao para o Produto RAID

O ciclo de vida dos produtos informaticos € um processo continuo, durante o qual vao surgindo de
uma forma regular novas actualizacbes, dia apds dia, que frequentemente visam a melhoria dos
processos de interacao do utilizador com o produto. Contudo, este processo é complicado, uma vez
gue responder de uma forma apropriada as necessidades de cada cliente nao é uma tarefa facil. De
forma a combater esta tarefa, a WeDo Technologies decidiu implementar no seu principal produto
de software, o RAID, um sistema capaz de monitorizar as diversas interacdes dos clientes com o
produto e com base na informacdo recolhida apresentar-lhes cenarios de interagdo avangados que
de alguma forma reflitam as suas necessidades, por exemplo, em termos de introducdo de dados ou
configuragdes de servigos. Desta forma, é possivel retirar algum trabalho aos utilizadores do software
uma vez que o sistema adianta-se no seu fornecimento. Com este sistema, a WeDo pretende alargar
um conjunto diverso de funcionalidades dos seus produtos de forma a facilitar os processos de
interacdo com o utilizador, promovendo o desenvolvimento de um protétipo para a geracdo de
recomendagOes adequadas a cada utilizador dos seus produtos de software, a partir de um conjunto
base das suas preferéncias de utilizacdo do sistema. Basicamente, com este trabalho de dissertacdo
estudou-se, projetou-se e desenvolveu-se esse sistema de recomendagao, materializando, de certa
maneira algo que M. O'Brien referiu: "The Web is leaving the era of search and entering one of
discovery. What's the difference? Search is what you do when you're looking for something.
Discovery s when something wonderful that you didn't know existed, or didn’t kown how to ask for,
finds you.” (M. O'Brien, 2006).




Abstract

Recommendation System for the RAID Software

The life cicle of software products it's a continuous process. In the middle of this process, new
updates will appear in a regular basis, with the single goal of a continuous improvement between
the interaction of the user and the software. However, this process can be complex, because it is
not an easy task to meet all customer needs. With this goal in mind, WeDo Technologies took the
first steps to build, in the main software product, RAID, a system capable of monitoring every
customer interaction with the software. With this data, we can present to the user a set of scenarios
that reflect the client needs, like, fill in the data inputs or advance service configurations that could
be done accordingly to what the customers want. With this system, WeDo wants to expand a set of
current features that already exists in the core product to ease the integrate the recommendation
system in RAID. To accomplish this, we intend to develop a prototype that should be able of
generating a set of recommendations base on each user preferences. Basically, with this dissertation
we have studied, projected and developed this recommendation system, that in a certain way
correspond to what M. O'Brien said: "The Web is leaving the era of search and entering one of
discovery. What's the difference? Search is what you do when you're looking for something.” (M.
O'Brien, 2006).

Vi
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file:///C:/Users/fddias/Documents/Tese%20de%20Dissertação%20-%20Fábio%20Dias.docx%23_Toc529948664
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Introducao

Capitulo 1

Introducao

Nos dias de hoje, apesar dos avancos tecnoldgicos na area de desenvolvimento de software, existe
uma necessidade crescente de evoluir e melhorar, ndo sé os produtos existentes, mas também a
experiéncia dos clientes com o produto desenvolvido. Nesse sentido, as empresas que desenvolvem
as suas atividades nesta area tém feito um grande esforco para fornecer aos utilizadores novas
experiéncias, formas de navegacdo e de apresentagao do contelido, com o objectivo de melhorar a
sua interacdo com o produto de software produzido. Porém, tal como foi dito por Feng Qiu e Junghoo
Cho da Universidade da California, cada utilizador tem a sua prdpria opinido e as suas proprias
necessidades ("one hundred users one hundred needs” (Qiu & Cho, 2006)). 1sto faz com que a
criacdo de um sistema que seja capaz de fornecer respostas as questdes de cada utilizador seja uma
tarefa bastante ardua, sem se obter usualmente uma solucdo que se possa considerar éptima. Ao
longo de muitos anos de analise de como os utilizadores do RAID usavam a ferramenta, a WeDo
Technologies concluiu que utilizadores distintos procuravam respostas distintas ao longo do dia e

nem sempre padronizaveis entre si.

Com vista no objectivo de melhorar a experiéncia do utilizador com os seus produtos, uma empresa
especializada na area das telecomunicagdes decidiu dar inicio a um projecto cujos principais
propdsitos assentavam na construcdo de um sistema de recomendacdo adequado a cada utilizador
a partir do seu padrao de utilizagdo dos produtos. Além disso, esse projecto deveria permitir também
ao utilizador fornecer feedback sobre a recomendagao gerada pelo sistema, de forma a que fosse

possivel recalcular a recomendagao caso o utilizador fornecesse um feedback negativo. Contudo, de

13



Introducao

forma a obter respostas individualizadas de cada utilizador, era necessaria fazer a recolha de uma
guantidade enorme de dados. Para que isso fosse possivel, realizamos um estudo detalhado sobre
os dados angariar que nos permitisse fazer a construgao de um /og completo — contendo os eventos
dos processos de interagao do utilizador com a aplicagao -, de forma a ser possivel posteriormente
realizar gueries relacionadas com o comportamento do utilizador, como pode ser observado no

capitulo 4.1.

Em suma, este documento retrata a implementacdo que foi realizada de um sistema de
recomendacao que tinha a finalidade de fornecer aos utilizadores uma experiéncia adaptativa as

suas necessidades com base na sua interagao com a aplicagao.

1.1 Sistemas de Recomendacao

Em meados dos anos 90, verificou-se que os produtos ditos informaticos estavam a produzir uma
quantidade enorme de dados e que, a sua grande maioria, ndo era utilizada (Adomavicius & Tuzhilin,
2005). Os sistemas de recomendacdo podem seu um dos instrumentos de trabalho para a resolugao
desse problema, dada a sua capacidade de filtrar informacdo essencial de acordo com os interesses,
preferéncias e comportamentos dos utilizadores (por exemplo: dados do utilizador, de navegacdo,
de onde passa mais tempo, de onde clica, que informacao visita mais vezes, a que horas visita essa
informacdo, ect...). Os sistemas de recomendacdo conseguem beneficiar quer os utilizadores finais
quer os fornecedores do servico, uma vez que permitem aos primeiros uma melhor experiéncia de
navegacao bem como a descoberta de novos itens baseados no seu perfil, e aos segundos a
possibilidade de compreender a forma como os utilizadores usufruem dos servicos que
disponibilizam. Tais padrGes permitem sugerir novas funcionalidades aos utilizadores, novas formas
de navegacao, e novas formas de “prender” os utilizadores ao servico que providenciam, para cada
utilizador individual. Em 2014, Xavier Amatriain (director de investigacao da Netfilix) fez um estudo
sobre o “valor” que ¢ obtido através das recomendacOes efectuadas (Amatriain, 2014) concluindo
que 2/3 dos filmes visualizados na Netfiix foram indicados através de recomendacgdes sugeridas aos

utilizadores ou que 35% das compras realizadas sao feitas a partir de recomendacgdes. Conclusdes

14



Introducao

como estas fornecem-nos uma nogao bem mais clara da evolugdo deste tipo de software e do que

realmente este pode oferecer aos utilizadores.

W

Figura 1 — As Fases do desenvolvimento de um sistema de recomendagao

Essencialmente, os sistemas de recomendagao sdao desenvolvidos em trés fases (Figura 1),

nomeadamente: 1) a captagao dos dados (filtragem dos dados essenciais referido anteriormente),

2) o tratamento e aprendizagem dos dados e, por fim, 3) a recomendacao final. A primeira fase visa

a captacao dos dados que sdo retirados dos processos de interacao do utilizador com a aplicacao.

Os dados captados passam por guardar a informacdo especifica do utilizador, os contetdos que este

visualizou, a etiqueta temporal (timestamp) relativa ao momento em que o utilizador utilizou o

recurso ou o servico, os comportamentos de navegacdao demonstrados, entre outras coisas.

Usualmente, esta informacdo pode ser obtida de diferentes maneiras, nomeadamente (Isinkaye,
Folajimi, & Ojokoh, 2015).

Explicita — consiste no feedback fornecido pelo utilizador, isto €, o sistema apresenta uma
série de questdes ao utilizador de forma a obter a sua opinido sobre diversos temas (as
formas utilizadas podem ser de varios tipos, quer seja por formulario, quer seja em forma
de rating). A principal desvantagem deste método passa por depender do /nput fornecido
pelo utilizador, os quais nem sempre estdo dispostos a providenciar a quantidade de
informagao necessaria. Contudo, o facto da informacdo ser dada pelo utilizador faz com que
os dados sejam mais confiaveis, uma vez que foram fornecidos pelo proprio user.

Implicita — informacdo obtida através do comportamento do utilizador na aplicagao, ou
seja, o sistema automaticamente infere as preferéncias dos utilizadores depois de captar os
dados a partir da sua interagdo com a aplicagdo. A principal vantagem deste sistema,
comparativamente a opcao anterior, € que esta abordagem ndo necessita de qualquer /nput

do utilizador, removendo a desvantagem do feedback explicito. Porém, a subjectividade é
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Introducao

dificil de avaliar, o que faz com que as recomendacgdes inferidas pelo sistema sejam
completamente erradas ao que o utilizador necessitava.

e Hibrido — consiste numa combinagdo dos dois anteriores, &€ como aproveitar o melhor dos
dois mundos, permitindo assim que o sistema de recomendacdo seja muito mais robusto e
intolerante a falhas. Este sistema pode ser obtido inferindo o que utilizador necessita, mas

possibilitando que este forneca feedback ao sistema se tal recomendacao foi Gtil ou nao.

O feedback hibrido foi o que acabou por ser utilizado neste projecto uma vez que havia a necessidade

de obter feedback (positivo ou negativo) do utilizador sobre a recomendacao.

A segunda fase do processo consiste na obtenc¢do de conhecimento (aprendizagem) sobre os dados
recolhidos. Basicamente, através da aplicacdo de algoritmos, pretende-se filtrar os dados captados
anteriormente, de forma a construir o perfil de utilizacdo de cada utilizador. Quanta mais informagao
for captada mais completo sera o perfil desenhado pelo sistema. E nesta fase que se acaba por dar
significado/sentido a informacdo recolhida. Inicialmente, os dados sdo recebidos pelo sistema em
formato bruto, sendo necessario processa-los para que passem a conter algum significado, isto para
gue se consiga, de forma eficiente, interpretar a recomendacdo que ird ser gerada. Por Ultimo, a
terceira fase tem como intuito a geragao da recomendacdo. Aqui o software solicita ao sistema a
indicacdo de que necessita de uma recomendagao para um determinado utilizador e este responde
com uma recomendacdo que ache ser mais precisa com base no perfil do utilizador construido
anteriormente. Através da Figura 1podemos ver que o processo volta ao inicio. Isto acontece quando
o utilizador fornece ao sistema feedback da recomendacao que este lhe forneceu, permitindo ao
sistema que reajuste do seu profile, para que numa proxima sugestdo inclua o feedback fornecido.
Além disso, podemos ainda concluir que todas as fases sao dependentes umas das outras, pois se a
captacdo dos dados for escassa o perfil do utilizador ficara incompleto acabando pela sugestdo ndo

ir de encontro ao que este esperaria/necessitaria.

A principal desvantagem de qualquer sistema de recomendacado passa pelo tempo de processamento
da informagao. E uma situacdo provocada pela ocorréncia de gueries em tempo real que visam
fornecer ao utilizador recomendacOes ajustadas ao seu padrao de utilizacdo, aquando da sua
utilizacdo — o tempo de execucao destas gueries pode ser demasiado elevado para as necessidades
do cliente. Além disso, é necessario que o sistema de recomendacdo seja construido com o intuito
de fornecer resposta a qualquer necessidade particular do utilizador. Isto faz com que a sua

implementacdo seja um grande desafio, dadas as grandes dificuldades que se enfrenta quer na
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Introducao

escolha quer na interpretacdo dos dados que o sistema terd ao seu dispor. A melhor forma de o

fazer é ter sempre em conta o objectivo principal do utilizador.

O ser humano tem tendéncia para criar padrdes nas suas tarefas diarias, aquilo que designamos de
rotina, apesar de ser inconsciente acaba por ser captada pelo sistema de recomendacdo. Porém,
para obter essa informagdo o sistema de recomendacao precisas de aliar a pesquisa realizada pelo
utilizador a sua timestamp, isto é, toda a informagdo temporal, de ano, més, dia, hora e dia da
semana, com esta informagdo é mais simples para o sistema conseguir compreender os padroes de
uso (e de hora) do utilizador. Por exemplo, um utilizador no primeiro dia de cada semana (segunda-
feira) consulta o seu historico de tarefas de forma a construir um relatério com as suas tarefas
realizadas, com um sistema de recomendacao poderiamos compreender que no primeiro dia de cada
semana este utilizador faz sempre a mesma tarefa podendo enviar-lhe um alerta de que necessita
de preencher o relatorio, ou ainda melhor, compreendendo o contetido desse relatério preenchendo-

o automaticamente de forma a possibilitar ao utilizador debrugar-se sobre outras tarefas.

Além disso, é importante referir um tipo de arquitectura que é bastante comum nos sistemas de
recomendacao, EDA (Event-Driven Architecture), que tem como base os produtores e consumidores
de eventos, Brenda Michelson designou estes eventos como sendo o que acontece a volta do
software, isto €, sdo todas as acgdes que podem ser captadas de forma a serem interpretadas pelo
sistema. O evento é composto por duas partes, o header, que contém todos os dados que
conseguem descrever o evento, tais como: um indentificador especifico gerado para o evento em
guestao, o tipo de evento, a sua timestamp para ser possivel analisar a data e hora da sua ocorréncia,
entre outros. A outra parte, é referida como sendo o body do evento, este contém toda a informacdo
gue descreve o que foi feito, na seccao 4.1 é possivel visualizar toda a informacao que foi captada
e inserida no body do evento criado (Michelson, 2011). De referir, ainda, que as EDA podem ser de
duas tipologias diferetes, Mediator e Broker, a principal diferenca ente elas é que a topologia de
Medjator contém um mediador de eventos intermédio, tal como pode ser observado na Figura 2 -
Exemplos das topologias Mediator e Broker . Este consiste numa camada de pré-processamento
desta arquitectura, necessaria para quando o tipo de informacdao que obtemos do evento é
demasiada complexa ou quando simplesmente é necessario proceder a algumas operacoes de forma
a tratar o evento. Por exemplo, numa transferéncia bancaria realizada, antes de proceder a transacao
€ necessario validar se a transferéncia € possivel (se existe saldo suficiente na conta do utilizador,

se o NIB para onde o dinheiro vai ser transferido é valido, ect...).
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Figura 2 - Exemplos das topologias Mediator e Broker (Richards, 2015)

1.2 Dominio da Aplicacao

Este trabalho de dissertacao foi desenvolvido em ambiente industrial, na empresa WeDo
Technologies. A WeDo é uma empresa de software que desenvolve maioritariamente os seus
produtos para empresas na area de telecomunicagbes. A WeDo conta com mais de 600 profissionais
espalhados por 10 escritérios no mundo inteiro, tendo os seus produtos distribuidos por mais de 170
clientes em 96 paises. A Gartner, uma empresa de pesquisa e consultoria que fornece informagGes
sobre o mundo tecnoldgico, em Junho de 2013, reconheceu a WeDo Technologies como lider global
no que diz respeito ao fornecimento de solugbes de Revenue Assurance e Fraud Management para
o setor das telecomunicagGes, como pode ser visualizado no seu relatério Market Share: Telecom
Operations Management Systems (BSS, OSS and SDP) (Kurth, J. Scholz, & Bhatia, 2013). Além da
Gartner, também a Frost & Sullivan Stratecast, uma empresa de consultoria e pesquisa, em 30 de
Dezembro de 2014, reconheceu a WeDo como lider global apds a sua analise da mudanca do
mercado de comunicagdes. O seu relatério “2014 Global CSP Financial Assurance: Market Share

Analysis, Forecast, and Supplier Assessment” (Frost & Sullivan, 2014)) surgiu depois de terem sido
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examinadas mais de 30 empresas responsaveis por solugGes para problemas areas de Revenue

Assurance e Fraud Management.

O software produzido pela WeDo tem como objectivo a analise de grandes quantidades de dados
(Big Data) das diversas empresas a si associadas, além de permitir combater as varias falhas
operacionais dos sistemas ou de negdcio. A WeDo contém no seu portfolio varios tipos de produtos,
nomeadamente: RAID, SHAPE, COLLECTIONSBROKER, ROAMBROKER, NETCLARUS e uma oferta
Cloud (RAID Cloud).

O software da WeDo alvo deste trabalho de dissertagao foi o sistema RAID (Technologies, 2017).
Este sistema é responsavel pela maior parte das receitas obtidas pela WeDo. Com o sistema RAID
(Figura 3) é possivel monitorizar os dados de outras aplicagdes e plataformas de negdcio, o que
torna possivel observar de forma detalhada as varias actividades de negdcio, proporcionando bons

elementos de gestdo para a melhoria do desempenho empresarial.

Figura 3 — Exemplo de um layout do produto de software RAID

O sistema RAID fornece aos seus clientes a possibilidade de reunir todos os seus dados,
proporcionando uma plataforma de monotorizagdo adequada para a identificacdo daquilo que é
relevante para o cliente. Com esta informagdo os clientes podem descobrir a origem de muitos dos
seus problemas e assim abordar a sua resolugdo de forma sustentada. O sistema RAID foi o principal
contribuidor para os bons resultados dos relatérios referidos anteriormente, os quais consideravam

a WeDo Technologies como lider global em Revenue Assurance e Fraud Management.
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1.3 Motivacao e Objectivos

A WeDo Technologies propos como trabalho de dissertacdo a analise do seu produto RAZD em todos
o0s aspectos que implicassem algum tipo de interacdo com o utilizador. O objetivo era bastante claro:
melhorar a interaccao do cliente com o produto. Nesse sentido foi desenvolvido especificamente um
software com o objectivo de satisfazer tal pretensdo, o que originou um processo de
desenvolvimento de um sistema capaz de gerar recomendacOes para os diversos utilizadores, de
forma a que fosse possivel obter recomendacdes individualizadas com base no perfil de cada
utilizador. Contudo, como a versao corrente do sistema RAID ndo fazia a recolha de dados
resultantes dos seus processos de interacao com os utilizadores, foi necessario proceder a uma
analise exaustiva do produto de forma a identificar as areas em que tais processos aconteciam e
aquelas que seria, de facto, fazer a recolha dessa informacdo. Com essa analise, iniciou-se o processo
de construcao da captacao dos dados de interagao, com o objetivo de que um dia todos os
componentes existentes e a serem construidos possam incorporar este servico de registo de
interacdo. A captacao dos dados foi, pois, o ponto mais importante deste trabalho de dissertacao,
uma vez que foi necessario projetar e implementar um conjunto de mecanismos muito diverso para
que fosse possivel registar de uma forma sistematica tudo o que acontece ao longo de um processo
de interagao do utilizador com o sistema, e, posteriormente, fornecer recomendagdes aos seus

utilizadores com os contelidos que estes visitam mais frequentemente.

O problema que a WeDo Technologies pretendeu resolver prendeu-se na melhoria da experiéncia
gue cada utilizador tem com o seu produto RAID, de forma a que fosse possivel tornar a sua interacao
com o sistema mais facil e agradavel, tendo ao seu dispor um sistema capaz de gerar novas
recomendacOes de utilizagdo, como melhorias na navegagao no sistema de servicos, na formatacao
de contelidos, entre outras coisas. Em suma, o objectivo foi tornar o sistema RAID mais interativo,
dar-lhe a capacidade de melhorar ao longo do tempo a sua interagdo com os seus utilizadores,

tornando mais user-frendly.
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1.4 Problemas e Desafios

Como referi primeiramente, este projecto incidiu no produto RAID, software este que gera uma
quantidade enorme de dados, quer estes sejam referentes aos diversos componentes do produto,
quer sejam obtidos através da interaccdo do cliente com o produto. Sendo que, foi principalmente
neste ultimo ponto, que a WeDo Technologies decidiu alterar o seu pensamento e dar inicio a este
projecto inovando assim o seu produto e a sua forma de funcionamento, com o intuito de melhorar
a interacgao do cliente com o produto. Para isso foi desenvolvido um software com o objectivo de
combater este problema dando inicio a um sistema capaz de gerar recomendacoes para os diversos
utilizadores, baseando-se na interaccdo destes com a aplicagdo RAID, de forma a obter
recomendac0es individualizadas com base no perfil de cada wser. Contudo, como nao havia qualquer
tipo de dados guardados até ao momento sendo necessario proceder a uma analise exaustiva do
produto de forma a identificar as areas de mais facil acesso. O primeiro passo passou pela captagao
dos dados para que um dia todos os componentes existentes e que possam ser criados no futuro
contribuam para este sistema. A captacdo dos dados foi o ponto mais importante para este projecto,
uma vez que era necessario obter dados da interaccao do utilizador com o sistema para que estes
sejam tratados e fornecam recomendagGes aos seus utilizadores com os contetidos que estes visitam

mais frequentemente.

Os clientes que ja utilizam o produto RAID irdo também beneficiar deste sistema, uma vez que este
podera oferecer um sistema de recomendacdes adequado a cada utilizador proporcionando uma
navegacao e interacdo com o software completamente diferente do que tém realizado até ao
momento. O problema que a WeDo Technologies pretendia resolver passava por melhorar a
experiéncia que cada utilizador tem com o seu produto de forma a tornar a sua interagdo mais facil
e agradavel para cada um deles, ou seja, que os utilizadores tenham ao seu dispor um sistema capaz
de gerar novas recomendac0es de visualizacao de dados. Este projecto sendo uma fase inicial desta
grande alteracao, tendo sempre em mente a elaboragdo de algo mais complexo, como melhorias na
navegagao, formato de conteldo, entre outros. Com o pensamento de, mais tarde, obter um sistema
interativo capaz de melhorar a interaccao dos clientes com o produto, tornando este mais facil e
user-frendly para quem o usa, mas com as bases assentes no sistema de recomendacdo contruido

ao longo deste projecto.
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Como vimos, os sistemas de recomendacao podem ter algumas desvantagens, que provocam
problemas e restricoes de implementagao. No caso do sistema RAID, tais desvantagens foram

reveladas em casos como:

e A sobrecarga de servigos - Um dos principais desafios deste trabalho de dissertacao foi
lidar com o tempo de processamento da recomendacdo a gerar. Para isso foi necessario
retirar do RAID tudo o que fosse relacionado com o software de recomendacao, colocando-
o fora do produto para que os clientes que o utilizassem nao notassem nenhuma quebra em

termos de performance.

I
' UVERLUAD

-
» >RAID

Telecom

Enterprise Business Assurance

Figura 4 - Overload do software RAID

e 0O armazenamento de dados em caso de falha na comunicagdao com o servidor -
Um dos problemas adicionais acontece quando ocorre uma falha do servidor e ndo € possivel
guardar os dados que estao a ser trabalhados. O servidor pode estar algumas horas inativo,
e, obviamente, a informacao envolvida ndo pode ser descartada. Seriam bastantes “horas

de dados” desperdigados pelos varios utilizadores.

e 0O envio de informagao previamente guardada - Aquando da falha na comunicacao do
servidor é necessario voltar a enviar a informacdo guardada para o servidor. Essa tarefa tera
de ser executada num periodo de tempo incremental (isto €, para ndo estar constantemente
a enviar pedidos ao servidor que ndo esta a responder, aumenta-se o tempo de tentativa de
conexao ao servidor), de forma a realizar o pedido de insercao dos dados no servidor. Além

disso, para nao sobrecarregar o servidor com pedidos de insercao de larga escala, a melhor
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estratégia sera a de ndo enviar todos os registos guardados, mas sim um ndmero de blocos

(fixo) deles.

e O tipo de dados - A informacdo retirada dos processos de interacdo do sistema com o
utilizador é muito diversa. Isto pode levantar alguns problemas, ja que dificulta a construgao
dos objectos JSON envolvidos, isto é a informagao em causa pode ser proveniente de um
formulario ou de uma tabela. De facto, nunca se sabe o tipo de informacdo que se vai

receber.

e A obtencdo da informacgao do utilizador que nao consta no produto RAID - De
forma a construir um perfil completo da informagao do utilizador é necessario obter dados
sobre a sua localizacdo (pais, cidade, localidade, coordenadas geograficas, etc.). Porém,

essa informagdo ndo é guardada no core do RAID.

e O tratamento de toda a informagao - O principal desafio deste trabalho de dissertacao
foi o tratamento da informagao envolvida no processo de interacdo, uma vez que se
pretendeu construir um sistema de recomendacao adequado ao padrao de utilizacdo de cada
utilizador, isto porque os dados eram diversos e o tipo de informacao a retirar de cada um

constituiu um problema.

Porém, o grande desafio deste trabalho foi dar ao sistema de recomendacdo a capacidade de se
adaptar as necessidades de cada cliente do software. Basicamente, isto significa que as
recomendacOes que o sistema fornecer o utilizador deveriam ser adequadas ao seu padrao de
utilizacdo e, caso este nao ache a recomendagao adequada, o sistema deveria adquirir esse feedback

refletindo posteriormente essa informagao em proximas recomendagoes.
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1.5 Organizacao da Dissertacao

Para além do presente capitulo, esta dissertacdo inclui mais 6 capitulos, nomeadamente:

e Capitulo 2 - 7rabalho Relacionado -, capitulo em que sdo apresentados alguns casos reais
gue se aproximam daquilo que foi realizado ao longo deste trabalho de dissertacao. Nesta
seccdo é possivel encontrar dois exemplos praticos de sistemas de recomendacdo que
utilizamos todos os dias, o Spotify (aplicacao de musica) e a Netfiix (servico de streaming

gue permite ver séries e filmes online).

e Capitulo 3 — Fvolucdo do Processo e Decisdes -, no qual s3o retratadas todas as decisdes
que permitiram resolver todos os problemas mencionados acima (p.e.: sobrecarga de
servigos, o armazenamento e o tipo de dados, ect.). Para a solucao da maioria dos casos
recorremos a servicos externos que permitiam uma solucdo facil e eficiente para os
problemas em mao (recorremos a servigos como Web Workers, IndexedDB, Apache Flink,

Apache Kafka, ect.).

e Capitulo 4 — O Sistema de Recomendacdo -, aqui apresentamos e descrevemos as duas
principais etapas da construcao do sistema, a captacao dos dados que sustentasse o sistema
de recomendacdo e a arquitectura da aplicacdo desenhada. A primeira fase, retrata as
dificuldades sentidas na captacao dos dados e como foram ultrapassadas, terminando na
explicacdao da extracdo de informacdao - dos componentes do RAID e da interacao do
utilizador com este — bem como, toda arquitectura de captacdo em que esta inserida. Na
segunda fase, é apresentada toda a arquitectura do sistema de recomendacdo, os seus
componentes e servicos (como Apache Kafka, Apache Flink, Weka, ect.), que tém como

principal objectivo a recomendacao final ao utilizador o mais precisa possivel.

e Capitulo 5 — Mineragdo de Dados e seus Resultados -, no qual apresentamos toda a parte
mais técnica deste trabalho, desde do processo de mineracdo dos dados, que retrata todo o
processo de implementacao dos modelos de machine learning, quais os modelos
implementados e uma descrigao de cada um deles. De referir, quem € nesta seccao que é
apresentada a andlise dos resultados obtidos, analise esta com base ndo s nos modelos

implementados — prés e contras de cada —, mas também nos dados que foram captados.
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Capitulo 6 — Aplicacdo dos Resultados Obtidos -, neste capitulo descrevemos toda a
interacdo que o utilizador tem com a aplicacdo, isto €, a informagdo que é apresentada ao
utilizador — que é enviada pelo sistema de recomendagao —, forma como os dados sao
representados, em tabela, grafico ou cartdes. Além disso, é ainda, descrito a forma como o
utilizador pode fornecer feedback ao sistema para que este possa aprender com o Jinput
fornecido.

Capitulo 7 — Conclusdes e Trabalho Futuro -, aqui apresentamos para além das conclusdes
obtidas, as dificuldades que foram surgindo e como foram ultrapassadas ao longo deste
trabalho de dissertacdo. Também, é apresentada, nesta seccdo, uma visdo geral dos
resultados e dos dados obtidos, bem como, as ilagOes retiradas pela WeDo Technologies e

o trabalho futuro que desejam implementar no seu produto de software.
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Capitulo 2

Trabalho Relacionado

Os sistemas de recomendagdo sdo algo que hoje esta inerente as mais diversas aplicagdes, podendo
ser encontrados em varios dominios como o retalho (amazon, ebay, gearbest, etc.) ou o mundo
musical (spotify, youtube, etc.). Até no proprio motor de busca mais utilizado (Google Chrome)
podemos encontrar também elementos de recomendagdo, atuando sobre as pesquisas realizadas
pelos varios utilizadores nas diversas aplicagdes que utilizam. Aquilo que estes sistemas revelam, o
seu output, varia de pessoa para pessoa, uma vez que o motor de pesquisa avalia os pedidos que
Ihe vao fazendo de forma a poder fornecer ao utilizador aquilo que determinou como sendo aquilo
que acha ser mais indicado para ele, de acordo com o padrao de utilizacdo que o utilizador tem
revelado ao longo dos seus processos de interacdo. Os resultados deste projecto de dissertacao nao
evidenciardo funcionalidades tdo complexas quanto aquelas que as ferramentas atuais de
recomendacao disponibilizam, mas o conceito e a base no qual este projecto assenta visa isso
mesmo: a construcgao de um sistema de recomendacao que fornega recomendacdes com base em

padrdes de utilizacdo de utilizadores.

Como ja foi referido anteriormente, Xavier Amatriain, director de investigagao da Netflix realizou um
estudo no qual concluiu que 2/3 dos filmes visualizados na Netflix surgem de recomendagdes

sugeridas aos utilizadores e que 35% das compras realizadas sdo feitas a partir de recomendagdes
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realizadas. Uma das aplicagdes mais bem-sucedidas no dominio dos sistemas de recomendagao tem
sido o Spotify (Pasick, 2015). é possivel observar uma p/aylist semanal, gerada de forma automatica,
baseada nos gostos e preferéncias de cada utilizador. Se pensarmos com quantos utilizadores este
sistema interage diariamente, de imediato surge-nos a questao de como é que é possivel gerar
tantas playlists individualizadas para tantos utilizadores. O Spotify encontrou uma maneira bastante
interessante de remover trabalho aos seus clientes no processo de escolha de musicas e na criacdao
das suas proprias playlists, oferecendo-lhes semanalmente uma lista gerada por ele. Essa lista é
produzida por inferéncia, com base naquilo que os utilizadores ouviram anteriormente. Basicamente,
0 que o motor de inferéncia do Spotify faz é bastante simples. Na verdade, este observa todas as
playlists criadas por todos os utilizados e cruza a informagao nelas contida com os gostos que
determina serem mais proximos dos gostos de cada utilizador. Na Figura 5 é possivel ver como isso
funciona. Através da utilizagdo de um "taste profile”, calculado pelo proprio motor do Spotify,
combinado com as milhdes de playlists que tem ao seu dispor, 0 motor gera a playlist "Weekly
Discover” (Pasick, 2015). Temos, assim, dois grandes elementos ({aste profile e playlist) que fazem
com que as recomendagles semanais sejam tao Uteis, ou seja:

1. A captacdo e compreensdo dos gostos dos utilizadores, que é feito com base no(s) estilo(s)
de mdusica, ano, banda, vocalistas, entre outros, que o utilizador costuma ouvir — dai que as
categorias das musicas sao tao importantes para este motor;

2. As playlists de outros utilizadores, o peso das cotacoes atribuidas para cada playlist ndo é
igual, as playlists de utilizadores designados como profissionais tem mais peso que a de que
utilizadores normais; isto pode causar alguma controvérsia, porém se pensarmos bem acaba
por fazer sentido, uma vez que qualquer pessoa pode ter criado varias playlists com gostos
musicais misturados o que para o sistema é mais complicado de compreender, enquanto
que os “profissionais” acabam por criar playlists individuais, podendo combinar estilos

musicais, mas sempre sendo estilos semelhantes.
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Figura 5 — Ilustracao do método de Weekly Discover da
Spotify (Pasick, 2015)

Este processo fez com que o Spotify conseguisse combater o problema da ambiguidade de gostos
entre utilizadores. Quem, também, fez algo para combater este problema foi a Netfiix que ao longo
dos anos foi enfrentando o problema dos gostos serem relativos. No seu caso, uma série ou um
filme pode ter uma cotacdo bastante elevada — a Netflix utiliza um sistema de estrelas a serem

atribuidas — o problema neste cenario é que facto de um determinado filme ter uma cotacgdo elevada
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nao significa que um determinado utilizador va gostar, isto pode acontecer ou porque pessoalmente
nao gosta daquele tipo de filmes ou simplesmente Ihe apetecia ver um filme diferente naquela altura.
Com o surgimento da televisdo via Internet foi possivel melhorar as recomendacdes que seriam
feitas aos utilizadores, uma vez que desta forma é possivel obter muitos mais dados do que era
possivel anteriormente. A apreciacdo dos gostos dos utilizadores agora pode ser obtida de forma
mais credivel, ndo sé pela quantidade de informagao agora recolhida, substancialmente bem maior,
mas também pelo significado que essa informagdo agora permite produzir. Coisas como guardar
todos os momentos de p/ay, pausa e procura, de todos os utilizadores, permite que qualquer sistema
de recomendagao ganhe robustez e consiga optimizar o output fornecido ao utilizador, indo mais ao

encontro daquilo que necessita.

Because you liked Marvel's Jessica Jones
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Figura 6 - Recomendagao sugerida na aplicacdo da Netflix (Lusbin, 2016)
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Na Figura 6 podemos observar a interface da Netflix apds a entrada na televisao por Internet. Nessa
imagem, na parte superior, vemos que o motor de recomendacdes da Netflix esta a sugerir uma
série de 7V Shows apenas porque o utilizador gostou de Marvel’s Jessica Jones. Porém, quanto

maior for a interagao do utilizador com a aplicacao melhores os resultados fornecidos.

Gomez-Uribe, vice-presidente para a inovagao do produto e personalizacdo dos algoritmos da Netfiix,
afirmou que "If we show you something that leads you to watch six minutes and then abandon it,
that’s a failure from our point of view. It's even worse than you not watching it, because we just
made you waste your time on something you didnt enjoy.” (Lusbin, 2016). Basicamente, isto
significa que, mesmo com algumas contrariedades, um motor de recomendagbes é capaz de

aprender mesmo com o feedback silencioso fornecido pelo utilizador.
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Capitulo 3

A Evolucao do Processo e Decisoes

3.1 Web Worker

Uma das dificuldades identificadas neste projeto estava relacionada com o reflexo da carga que os
trabalhos a desenvolver deste projecto poderia ter no desempenho da aplicacdo RAID. Tal reflexo
nao poderia ser muito acentuado para que os clientes da aplicacdo ndo notassem um decréscimo
de performance nas agOes realizadas diariamente. Assim, na solugdo encontrada utilizamos Web
Workers, uma vez que estes permitem a execucdo de mdltiplas tarefas sem bloquearem a interface
do utilizador - “Workers utilize thread-like message passing to achieve parallelism. They're perfect
for keeping your UI refresh, performant, and responsive for users.” (Bidelman, 2010)). Estas
execugbes sem bloqueio s6 sdo possiveis porque os Web Workers funcionam como uma thread que
corre paralelamente com a main thread do browser, isto é, enquanto a aplicacdo corre naturalmente

na main, o worker desempenha todas as suas tarefas numa thread diferente.
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¥ Threads
® Main

wedo.core.nx.worker.js

Figura 7 - Thread criada pelo Web Worker

Na Figura 7 podemos ver a thread que é criada, com o uso dos Web Workers, a correr paralelamente
a thread Maindo browser. Porém esta API(application programming interface) tem varias limitages

(Mozilla, Web Worker API, 2017), sendo a principal restricdo o facto de ndo ter acesso ao DOM da
pagina. De forma a ultrapassar este problema os workers tém uma técnica baseada em troca de

mensagens que permite a comunicacdo entre o manager, um script que cria e executa o worker, e

o préprio worker que realizara as funcdes desejadas.

Browser compatibility

Mobile

Browser compatibility

Desktop
Opera Safar _ Chrome  Firefox
OPEM2 (Webkir) Feature Android for A

Android  (

Feature Chrome (ko)

Basic support

s Nosupport 4
Nosupport 4 8 104 Nosupport Nosupport No support

shared workers

Passing data using structured
cloning

Passing data using transferable
objects

Global URL 1ot

Figura 8 - Compatibilidade da API Web Worker nos browsers para as versoes
Desktop e Mobile (Mozilla, Web Worker API, 2017)

A Unica forma desta API poder ser implementada e utilizada seria se esta fosse compativel com
todos os browsers que os utilizadores do produto RAID pudessem utilizar, tal como podemos
observar na Figura 8 Todos os browsers permitem realizar as funcGes basicas necessarias para

implementar e trabalhar com Web Workers, mesmo em versdes mobile.
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3.2 AAPI IndexedDB

Apds a escolha da utilizacdo de Web Workers foi necessario verificar se a tecnologia a utilizar para
guardar os dados em caso de falha do servidor era compativel com a escolha anterior.

As IndexedDB (W3C, 2015) sao um tipo de API para base de dados que existe nas novas versoes
dos Web browsers, baseada em Javascript, que permite guardar objetos de dados e realizar gueries.
Na Figura 9 - Compatibilidade da API IndexedDB nos browsers para as versdes Desktop e Mobile é
possivel visualizar a compatibilidade destas nos diversos browsers (Mozilla, IndexedDB API, 2017).
A compatibilidade nos diferentes browsers pode ser uma desvantagem enorme para este tipo de
ferramenta, principalmente porque os produtos a utilizar tém que ser versateis e compativeis com
varios browsers e as suas diversas versoes. Contudo as diferentes versdes desta API coincidem com

as versoes que o software RAID suporta.

Android Chrome for
Browser Android

IE Edge ’ Firefox Chrome Safari Opera 0S Safari Opera Mini ’

[ e ]
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Figura 9 - Compatibilidade da API IndexedDB nos browsers para as versdes Desktop e Mobile
(Mozilla, IndexedDB API, 2017)

Além da API IndexedDB existem outras duas API (WebSQL e LocalStorage) que tém como objectivo
servir de base de dados local ao browser. Porém nenhuma delas permitem a comunicagdo com Web
Workers (W3C, 2015). Além disso, a API IndexedDB permite guardar os dados mesmo quando é
encerrada a sessao do utilizador. Isto possibilita que os dados sejam guardados mesmo de um dia
para o outro em caso de falha do servidor — este pode estar desligado durante dias devido a falhas

técnicas.
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Figura 10 - Exemplo pratico de uma IndexedDB

A Figura 10 mostra como os dados s3o guardados pela API IndexedDB e como consultd-los no
browser - neste caso, em particular, foi utilizado o Web browser Chrome. A informacdo guardada
pela API IndexedDB esta organizada em registos do tipo par chave valor, no qual a chave é o IDdo
registo a que pode aceder e o valor o objecto de dados, em JSON, que contém a informagdo do

utilizador mais a informacdo que foi retirada da interagdo do cliente como o produto de software.

3.3 O Servidor NodelS

Para sustentar a execugdo do projeto de monitorizacao da utilizacdo da aplicacdo era necessario
escolher um servidor que realizasse o encaminhamento dos pedidos, quer de envio de informagao
(envio do objecto JSON construido), quer do resultado da recomendagdo. O servidor que escolhemos
foi implementado em NodeJS pela facilidade com que permite fazer o tratamento de formatos JSON
e pela larga comunidade de utilizadores existente. Tudo isto faz com que este tipo de servidor seja,
actualmente, dos mais implementados (Figura 11). Além disso, o produto RAID foi construido sobre
Jjavascript (linguagem utilizada nesta framework) o que permite que o seu suporte, manutencao e

possiveis melhorias sejam mais faceis de atingir.
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® Ruby on Rails ® Nodejs Django ® Laravel
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Figura 11 - Tendéncia do mercado relativa as frameworks Ruby on Rails,
NodeJs, Django e Laravel (GoogleTrends, 2018)

Na Figura 11 podemos ver a tendéncia da utilizacgdo do MNodelS comparativamente a outras
frameworks para implementacao de servidores, como o Ruby on Rails, o Django ou o Laravel. Assim,
podemos concluir que atualmente a preferéncia da maioria dos developers recai sobre o Nodels,
dando por dar uma maior garantia a escolha desta framework, uma vez que estao a aparecer, cada

vez mais, hovos contribuidores para o desenvolvimento e melhoria desta ferramenta.

3.4 O Apache Kafka

Numa fase seguinte, foi necessario escolher uma ferramenta que fosse capaz de consumir as
mensagens entregues pelo servidor e que, posteriormente, as entregasse a um ou mais endgpoints

com capacidade para tratar os dados recolhidos. Basicamente, pretendia-se um servigo que fosse
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responsavel por servir de ponte entre os dados em formato bruto e a ferramenta responsavel pelo
seu tratamento e respectiva recomendacdo a ser gerada — neste caso especifico o servico utilizado
foi o Apache Flink. Esta troca de mensagens deveria ser feita quase em tempo real, de forma a
diminuir a laténcia do tempo de espera do utilizador pela entrega dos dados. Para isto, foram
estudadas algumas frameworks com servicos para tratar o consumo e a entrega de mensagens,

nomeadamente: o Apache Kafka, o Apache ActiveMQ, o RabbitMQ e o zeroMQ.

® Apache Kafka ® Apache ActiveMQ RabbitMQ ® zeroMQ

A nivel mundial ~ 2004 - presente ~ Computadores e electronica ~ Pesquisa Web do Google ~

@ Nota: st comparags

Interesse ao longo do tempo ¥ o<

. W

Figura 12 - Tendéncia do mercado nas frameworks Apache Kafka, Apache
ActiveMQ, RabbitMQ e ZeroMQ (GoogleTrends, 2018)

Na Figura 12 podemos ver que a ferramenta que mais é utilizada atualmente é o RabbitMQ. Porém,
€ importante referir que o Apache Kafka é uma framework relativamente recente e que ao longo do
tempo foi sendo reformulada e melhorada até aos dias de hoje - é notavel observar que desde 2014,
esta framework teve 8 versbes diferentes, sem contabilizar pequenos upgrades de bug-fixing.
Comparativamente com as outras frameworks mais antigas (ActiveMQ e RabbitMQ, zeroMQ), o
Apache Kafka apresenta um maior rendimento, uma vez que trds consigo um sistema de
particionamento, de replicacao de dados e de tolerancia de falhas. Isto torna esta ferramenta mais

adequada para aplicagbes com envolvam um grande nimero de troca de mensagens, tal como
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acontece no sistema de recomendagao que quisemos implementar. Além disso, esta ferramenta é
bastante escalavel, visto que permite aos seus utilizadores fazer a criagdo de multiplos tdpicos com
multiplas partigGes, cujas mensagens podem ser entregues e consumidas por diferentes produtores
e consumidores (Figura 13). Os dados que s3o enviados através das mensagens permanecem em

disco, o que permite uma durabilidade elevada dos dados.
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Figura 13 - Funcionamento e arquitectura da framework
Apache Kafka (Kafka, 2014)

Um dos uwuse-cases referenciados na pagina do Apache Kafka pode ser incorporado no
desenvolvimento do nlcleo deste projeto, em particular na implementacao dos servicos de tracking
das actividades dos clientes na aplicacdo, ou seja, na criacdo e tratamento de um /og de atividades
bastante completo, gerado através da interacao dos diversos utilizadores com a aplicacao. Devido a
caracteristicas como estas, optamos por escolher o Apache Kafka para fazer a gestao dos ficheiros

de /og de atividades.

3.5 O Apache Flink

Depois de se obter os dados sobre as atividades desenvolvidas na aplicacao, passa-se ao seu
tratamento. Para isso foi necessario recorrer a uma outra ferramenta, especialmente orientada para

esse fim e que permitisse a sua realizagdo quase em “tempo real”. Tal como anteriormente,
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realizamos uma breve andlise a duas ferramentas: o Apache Flink e o Apache Spark. Com base nessa
analise foi possivel concluir que ambas as ferramentas tém bastantes semelhancas entre si, tais
como: o processamento dos dados, a realizacdo de gueries (com o intuito de filtrar os dados de
forma mais eficiente), a aplicacdo de modelos de machine learning e o processamento de dados em
streamming. Contudo, deve-se referir que, apesar das suas semelhancas, o Apache Spark € mais
estavel. O Apache Flink é uma ferramenta mais recente, apesar de ja ter uma forte comunidade de
utilizadores a sua volta, tendo ja os seus proprios eventos de demostracdo. Na nossa opinido, este
ultimo ponto é bastante importante, uma vez que a arquitetura do sistema de recomendacdo
implementado foi desenhada tendo este ponto em consideracdao, de forma a que tivesse a
possibilidade de realizar a troca de informacdo em tempo real. E, pois, neste caso que se encontra
a principal diferenca entre estas duas ferramentas. O Apache Spark foi desenhado e optimizado com
0 objectivo de permitir grandes calculos em batch, ou seja, apesar de também permitir o

processamento em streamming, o seu ponto forte é o processamento de dados em batch.

3.6 O Hadoop (HDFS)

Um dos principais objectivos da construcdo do sistema de recomendacdo era guardar os dados em
formato bruto (sem qualquer tipo de processamento efectuado) de forma a ter os dados captados
todos guardados num Unico sitio. Desta forma, seria possivel, um dia, realizar analises mais
minuciosas dos dados angariados, caso a empresa necessitasse. Para isso, foi necessario recorrer a
alguma(s) ferramenta(s) que permitissem guardar os dados sem afectar a performance da aplicacao
e que disponibilizassem um facil acesso aos dados. Além disso, era imperativo que também fosse
possivel guardar um volume enorme de dados, uma vez que estamos a lidar com um sistema que é
utilizado diariamente por centenas de pessoas, que irdo enviar varios dados varias vezes ao dia.
Uma base de dados dita convencional ndo seria, assim, muito recomendavel para suportar tais
situagbes e manusear um tao grande volume de dados. Tendo todos esses aspetos em consideragao,

a nossa escolha caiu sobre o Hadoop (HDFS - Hadoop Distributed File System), uma vez que esta

40



A Evolucdo do Processo e Decisoes

ferramenta disponibiliza uma store de dados (em formato de ficheiro) gerido de forma eficiente.
Com esta ferramenta os dados sao guardados em file-system o que permite uma mais facil ingestao
de dados, e de forma individualizada, uma vez que os utilizadores podem definir como querem ver
os seus dados guardados — e.g. por ano, por més, por dia, por hora, etc. -, diminuindo assim o
tratamento o a aplicagdo de gueries adicionais. Além disso, o0 HDFS permite, ainda, guardar uma
quantidade enorme de dados sem afectar a performance de outras tarefas no sistema, algo que

sempre foi um dos requisitos basicos do sistema de recomendagao a implementar.

3.7 O Elasticsearch

O Ultimo servico a ser implementado no ambito deste projeto foi o ElasticSearch. O ElasticSearch“is
a search index database”, isto é, uma base de dados que permite realizar processos de procura
sobre um grande nimero de registos de forma extremamente eficiente. Porém, o principal objectivo
desta ferramenta ndo é guardar os dados, mas sim permitir aos seus utilizadores fazer uma procura
eficiente e elaborada com base nos seus diversos use-cases, permitindo-lhes fazer a realizagdo de
gueries de forma bastante simples e obter os dados pretendidos praticamente em real/-time. O
ElasticSearch permite a analise e o estudo de dados ndo-estuturados e semi-estruturados, com o
intuito de fornecer aos seus utilizadores uma forma completamente diferente de visualizar os dados
consultados. Isto s6 é possivel gracas a uma segunda ferramenta que vem incorporada com o
ElasticSearch: o Kibana. Além disso, o FlasticSearch permite realizar um conjunto enorme de analises
de forma a enquadrar-se com aquilo que o utilizador necessita, como por exemplo recomendacdes
de marketing, deteccdo de fraude (uma das principais areas em que a WeDo Technologies se
debruca), agregacdes de registos, e outras coisas mais. As potencialidades desta ferramenta
revelam-se em processos de pesquisa, exploracao e visualizacdo de dados. A utilizacdo ferramenta
neste projecto justifica-se pela sua eficacia na entrega dos dados ao endpoint encarregue de se
comunicar com o RAID, mas principalmente, pela possibilidade de realizar processos de analise em

formato visual sobre as recomendagdes sugeridas pelo sistema construido para os seus utilizadores.
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Capitulo 4

O Sistema de Recomendacao

4.1 A Captacao dos Dados

Para que fosse possivel fornecer ao utilizador recomendagbes acerca dos seus processos de
interacdo com o produto foi necessario proceder a captura da informagao relacionada com as acgbes
desenvolvidas com a aplicagdo. O RAID é um produto de software de grande dimensdo o que
dificultou e demorou a proposta e desenvolvimento da solucdo de monitorizacdao das acgoes
realizadas pelos utilizadores. Como nao havia qualquer tipo de /ogimplementado, tivemos que definir
que tipo de conteldo irlamos guardar e quais os elementos de dados a manter. Porém, com a
enorme quantidade de dados que o sistema RAID gera e com a quantidade de pequenas
funcionalidades que este permite foi necessario reduzir as secgdes de graficos, listas de dados e
infographics, de forma a que fosse possivel simplificar a captagao de dados e obter um resultado
final. O sistema RAID ndo foi idealizado e contruido de forma a incorporar este tipo de ferramenta
de monitorizacdo. Os seus processos de acesso a dados ndo foram feitos de forma genérica, o que
dificultou a tarefa de captagao dos dados. Assim foi necessario encontrar o equilibrio entre a reducdo

de secgbes do sistema RAID, a quantidade e a qualidade do /og de agdes desenvolvidas pelos

43



O Sistema de Recomendacao

utilizadores do sistema, para que pudéssemos ter um conjunto de dados de monitorizacdo de
atividades capaz de ser tratado e que gerasse um resultado final de acordo com as nossas
expectativas. Nesse sentido, procedemos a captacao de dados de monitorizagdo de atividades

desenvolvidas em trés das seccdes (gadgets) mais utilizadas do sistema RAID, nomeadamente:

e Data List— que é responsavel por apresentar os dados dos clientes em formato de tabela.

e (Chart. gadget — que é responsavel por apresentar os dados dos clientes em formato de
grafico.

e Infographics — o qual é responsavel por apresentar os dados dos clientes em formato de
cartoes (com diversos formatos de apresentacao), permitindo a visualizacdo dos dados de

uma forma mais simples e apelativa.

Todos estes elementos permitem realizar operagdes de filtragem de dados, consoante os valores de
output, ou formatagOes especificas sobre os dados obtidos, ou a¢bes de ordenagao pelo um dado

campo de dados. A estrutura dos dados que decidimos angariar tem o seguinte formato:

¢ Informacdo do Evento:

o ID- Identificador Unico.

o Username - Nome do Utilizador.

o Timezone - Fuso horario.

o Server Timezone - Fuso horario do servidor - Util para realizar comparagoes entre
comparagdo entre o fuso horario do servidor e do cliente, de forma a realizar as
recomendagdes com base na timezone do utilizador e nao do servidor.

o ClientIP - 1P do cliente.

o DeviceType - Tipo do dispositivo utilizado pelo Utilizador — com o intuito de saber com

que tipo de dispositivo os utilizadores visitam o produto.
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e Data:
o Timestamp - Horas (com ano, més, dia, horas, minutos e segundos) e DayOfTheWeek
(dia da semana).
o LogicalFields - Campos da base de dados (de qualquer tipo: string, integer, boolean,
double, ect...).
o ConditionalFormattings - Formatacbes especiais aplicadas aos dados através de
condigOes.
o Breadcrumb - Dados da navegacao do utilizador.
o Filters - Filtros aplicados aos diversos gadgets (estes filtros consistem maioritariamente
em condicdes aplicadas aos campos dos diversos componentes).
o Gadget - Informagao do gadget do produto.

o ClickedData - Informacao dos dados clicados.

A informagdo acima representa a informacdao do evento mencionado anteriormente (seccao 1.1),
em que temos a informacao do evento que € referente ao headere o campo data que representa o

bodly do evento.

A arquitectura da captacdo dos dados (Figura 14 - Arquitectura da aplicacdo responsavel pela
captacdo dos dados) permite mostrar como foi realizada a entrega dos dados. Como ja referido, era
importante que este software de monitorizagao de atividades ndo provocasse qualquer tipo de delay
no desenvolvimento do sistema RAID, de forma a que o utilizador ndo sentisse o efeito de qualquer
sobrecarga computacional que pudesse ser gerada por a nova aplicacdo de monitorizacao de
atividades. Para que isso fosse garantido utilizamos a API Web Worker que permite trabalhar os
dados paralelamente ao funcionamento da thread main que o produto RAID esta a correr. Quanto
a IndexedDB esta surge para atuar em fallback, em caso de ocorrer uma falha no envio dos dados
para o servidor, 0 que nos permite evitar a perda de informagao importante que eventualmente

possa acontecer durante um processo de interacdao do cliente com o sistema RAID.
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Figura 14 - Arquitectura da aplicacdo responsavel pela captagao dos dados

Ao longo do desenvolvimento da aplicagdo de monitorizagao, as principais dificuldades sentidas na
captacao dos dados passaram, principalmente pela forma como estes estavam definidos no sistema
RAID. Apesar dos gadgets, mencionados anteriormente, terem bastantes semelhangas os objectos
que os acolhem sdo sempre diferentes, desde o nome das varidveis e configuracbes até a sua
estruturagao. Isso dificultou e atrasou bastante o processo de concepgao de um objecto uniforme
para o acolhimento de qualquer um dos gadgets referidos. Para isso foi necessario analisar de forma
bastante exaustiva o codigo fonte de cada uma das suas instanciacdes. Isso, obviamente, acabou

por condicionar o resultado final.
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4.2 Arquitectura da Aplicacao (NodeJs, ElasticSearch, Flink,
Karka, HADOOP HDFS)

Apos termos terminado o processo de captacdo dos dados, bem como a construgao de um objecto
uniformizado para representacao e acolhimento dos varios gadgets para monitorizacdo, passamos a
implementacdo do sistema responsavel pela geragao de recomendacdes, com base nos dados
angariados. Como ja referenciado, uma das nossas principais preocupacdes associadas com este
sistema era o funcionamento em paralelo deste sistema com o sistema RAID, que nao deveria ser
reflectido de alguma forma no desempenho do sistema RAID. Tendo isso em consideracao
desenhamos uma arquitectura particular para o sistema de recomendagao (Figura 15 - Arquitectura

do sistema de recomendagdo e seus ).

Figura 15 - Arquitectura do sistema de recomendacao e seus intervenientes

Nessa arquitetura podemos ver que o sistema apenas realiza duas conexdes ao sistema RAID,
nomeadamente, uma para entregar os dados e outra para consumir os dados, com as respectivas
recomendac0es geradas. Além disso, é importante referir que toda a arquitectura da aplicagdo foi
desenvolvida sobre o principio das EDA (Event-Driven Architecture) e todas os servicos utilizados

tém como objectivo tratar os eventos gerados a partir da interagao que o utilizador tem com o
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produto RAID. Como podemos verificar pela Figura 15, as duas conexdes ao sistema RAID foram
realizadas recorrendo a dois servidores montados em NodeJs. Estes servidores foram desenvolvidos
e montados de forma autonoma e instalados em maquinas diferentes para que ndo existisse
qualquer sobrecarga. Tudo isto para assegurar de forma eficiente as varias comunicacdes entre a
thread do workere o servidor responsavel pela ligacdo existente entre o RAIDe a framework Apache
Karka. O Karka permite-nos realizar o streaming dos dados (em formato de string) entre o servidor
e o consumidor dos dados, que é responsavel pelo seu tratamento e pela geragdo da recomendagao
final. Os dados sdo enviados em formato string (texto) para o Kafka, ja que este apenas permite
trabalhar com este tipo de dados. Isto acontece, porque o Kafka trabalha sobre uma arquitetura de
mensagens €, para que estas sejam entregues de forma o mais eficiente possivel o sistema requer

esse tipo de formato de dados.

A ferramenta utilizada e responsavel por consumir os dados provenientes do Kafka foi o Apache
Flink. Esta ferramenta assegura as tarefas core do sistema de recomendacdo desenvolvido. Para
gue isto acontecesse, primeiramente, realizamos a conexdo ao sistema Karka, de forma a consumir
os dados enviados, recorrendo aos conectores fornecidos pelo Flink, que permitem realizar conexdes
a variadissimas ferramentas sem grande esforgo. Além desta conexdo, foram estabelecidas mais

duas, em particular:

e a0 HDFS, para permitir que os dados fossem guardados em formato bruto sem qualquer
tipo de tratamento, com o intuito de no futuro se conseguir executar gueries mais complexas
- a prépria empresa podera ter interesse em ter num lugar todos os dados da interacdo dos
clientes com a sua aplicacdo, por exemplo recomendacdes gerais para clientes que entrem
no produto pela primeira vez, agregagoes e qgueries que sejam computacionalmente mais
exigentes ou tarefas onde seja necessario um tratamento especial dos dados.

e Qo elasticSearch, com o objectivo de obter os dados o mais rapidamente possivel, assim que

o servidor faca o pedido com a guerie desejada.

Apds estarem completas todas as tarefas de consumo dos dados obtidos pelo Karka, é realizado o

envio dos dados para o HDFS, aqui &, também, executado o processamento e parse dos dados. Esta
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tarefa foi realizada para reduzir a informagao enviada, construindo, assim, um “objecto tipo” mais
reduzido comparativamente com o inicial, com o intuito de simplicar a recomendagao a gerar.
Depois, realizamos a implementacdo do sistema de recomendacao. Aqui sentimos algumas novas
dificuldades, uma vez que os modelos do Apache Flink estao maioritariamente disponiveis para a
linguagem Scala. Por isso chegou-se a conclusdo que o melhor seria utilizar uma ferramenta externa.
Esta decisdo acabou por trazer novas dificuldades relativamente a forma como incorporar os modelos
de machine learning na arquitectura ja desenvolvida. Por isso e com o intuito de simplificar o
desenvolvimento em curso, ja atrasado face ao planeado inicialmente, acabamos recorrer a uma
ferramenta de facil implementacao, que nao requeria grande tratamento de dados adicional, o Weka
— no proximo capitulo poderdo ser encontradas as decisdes tomadas sobre a sua escolha e o
tratamento adicional que foi necessario aplicar aos modelos de machine learning. Por fim
construimos uma pagina no sistema RAID, de forma a permitir aos utilizadores visualizar as
respectivas recomendacoes. Mais tarde, desenvolvemos ainda o servico responsavel por permitir aos
varios utilizadores fornecerem feedback acerca das recomendacoes que lhes foram fornecidas. Além
disso, de forma a visualizar os dados no mesmo formato com que foram visitados, recriamos as
diferentes visualizacoes dos gadgets ja citados (charts, datalist e infographics) de forma muito

semelhante ao dos conteldos visualizados.
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Capitulo 5

Mineracao de Dados e seus Resultados

5.1 O Processo de Mineracao

Apds a conclusdo da captura dos dados e seu respectivo tratamento, passamos a implementagdo do
sistema de recomendacdes. Porém, logo no inicio desta nova fase do trabalho depardamo-nos com
algumas dificuldades na utilizacdo FlinkML, o componente do Apache Flink responsavel pela
aplicacao dos algoritmos de machine learning sobre os dados de monitorizacdo que foram
angariados. Contudo o FlinkML esta pouco desenvolvido para ambientes Java, sendo mesmo quase
um exclusivo para para ambientes da linguagem Sca/a. Como grande parte do desenvolvimento da
aplicacao (Kafka, Flink, Hadoop) ja estava realizado em Java, optdmos por recorrer a outras
frameworks externas para construir as recomendacdes para cada um dos utilizadores monitorizados.
Refira-se que, nesta altura do projeto, o tempo disponivel para o desenvolvimento do sistema ja era
bastante escasso devido a atrasos ocorridos no desenvolvimento e implementacao dos processos de

captacao dos dados.
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As desvantagens de recorrer a ferramentas externas sao principalmente provocadas pela
necessidade de fazer um tratamento extra aos dados para que estes estejam de acordo com os
requisitos das proprias ferramentas. Tendo isto em consideragdo, decidimos utilizar uma ferramenta
open-source, de facil acesso, que permitisse fazer a aplicacao de modelos de machine learning sobre
os dados de monitorizagao que angaridmos sem ser necessario recorrer a um esforgo computacional
exagerado ou a um tratamento demasiado exigente dos proprios dados. Apdés uma breve analise
das ferramentas que tinhamos a nossa disposicao, e de forma a avangar o mais rapidamente possivel
com o desenvolvimento do projeto, optamos pela ferramenta Weka, que consideramos uma
ferramenta de Machine Learning de simples utilizagdo e de facil acesso. Além disso, esta ferramenta
tem uma APl externa para Java que permite conectar-se ao Hadoop, o que evitou a procura de uma
outra ferramenta que servisse como elo de ligagdo entre o Hadoop e a propria ferramenta de

Machine Learning.

A primeira fase da implementacdo do processo de mineracao dos dados envolveu o tratamento dos
dados de forma a estes serem interpretados pelos mecanismos de mineracao da ferramenta Weka.
Para isso, foi necessario estruturar os dados, com um formato semelhante ao CSV, no qual os
diversos elementos de dados estdo separados por virgula. Além disso, foi necessario também colocar
no cabecalho do ficheiro os respectivos valores encontrados em cada um dos campos, para facilitar
a conversao do texto dos diversos campos para inteiros (sistema utilizado pelo Weka para optimizar
a respectiva recomendacgdo). Todo este tratamento foi realizado recorrendo a métodos
disponibilizados pela ferramenta, de forma a perder o minimo de performance possivel. Apds
terminada esta primeira fase passamos para a fase de andlise de dados e implementacdao dos
modelos de machine learning definidos. E importante referir que neste processo foram
implementados dois modelos de andlise diferentes, de forma a que fosse possivel realizar uma
analise comparativa. Isso permitiria verificar a correcdo da implementacdo do modelo e se os
resultados obtidos iam de encontro ao esperado, quer estes fossem os resultados do processo de

recomendacgao quer fossem os resultados acerca do desempenho do sistema.

O primeiro modelo que implementamos foi o de arvores de decisdo - decision tree. Iniciarmos o

nosso trabalho de analise com este modelo ndo foi resultado de uma escolha aleatéria. Os dados
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gue obtivemos e o tipo de recomendacdo que pretendiamos obter determinou essa escolha. Além
disso a facil implementagao dos seus resultados no sistema de recomendacdo foi também algo que
contribui para a utilizacdo do modelo baseado em arvores de decisao em primeiro lugar. Este modelo
permite, também, uma maior compreensao dos resultados obtidos, quando comparados com outros
mais complexos. Este modelo permite fazer a identificacdo de outputs, ou seja, com base nos dados
treinados anteriormente conseguimos identificar os cenarios com maior probabilidade de ocorrerem
através das suas arvores de decisdao. Normalmente, este tipo de modelo permite uma abordagem
tipica de decisao binaria, isto &, assenta num conjunto de questdes, com uma simples resposta de
de sim ou ndo, ou simplesmente permitindo uma opgao entre varios cenarios definidos A, B ou C.
No nosso caso, optamos por esta Ultima modalidade, em que se pergunta no contexto do modelo
de decisdo qual o cenario com maior probabilidade com base nos dados treinados (Sun/in, 2015).
Apds a conclusdo da implementacdo do primeiro modelo de mineracdo escolhido, passamos a
implementacdo de um segundo modelo, com o objectivo de alcancar um conjunto de elementos que
nos permitisse analisar os dados de forma comparada. O segundo modelo implementado foi definido
para Logistic Regression, que, na nossa opinido, € mais robusto que o modelo implementado
anteriormente, uma vez que permite um tratamento estatistico mais poderoso que o anterior,
permitindo através de dados binomiais calcular as diversas probabilidades de output com base num

ou em varios cenarios (Isinkaye, Folajimi, & Ojokoh, 2015).

O modelo baseado em Logistic Regression, pelo seu mecanismo interno, € mais preciso que o modelo
baseado em Decision Trees. Todavia, impde uma carga computacional maior, devido ao nivel da sua
precisdo no processo interno de calculo que desenvolve. Com tal, acaba por ser mais lento que o
primeiro modelo implementado. Na implementacdo de cada um destes modelos os dados foram
processados sabendo que o utilizador pode fornecer a indicagdo que a recomendagdo gerada nao
foi de acordo com o aquilo que estava a espera, € entdo realizado um esforco extra para que com
base no seu feedback as proximas recomendacdes sejam alteradas (quer seja problema com os

dados, quer seja de visualizagao dos mesmos) baseando-se sempre no padrao de uso do utilizador.
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5.2 Analise de Resultados

Apds termos completado a implementacdo dos dois modelos de mineragao de dados foi preciso
analisar os resultados obtidos em cada um deles. De referir que neste processo de analise foram
considerados 1404 registos de atividades de 6 utilizadores diferentes, contendo informagao muito
variada sobre a utilizacdo do produto e das suas funcionalidades. Tal, permitiu-nos retirar um
conjunto muito diverso (e precioso) de informacdo sobre a utilizagdo do sistema RAID,
rentabilizando-se assim a implementacdo do sistema de recomendacdo implementado. Na Tabela 1
podemos ver uma recomendacao que foi gerada para dois utilizadores — ‘Ricardo Faria’ e ‘Pedro
Pires’ — que tém o mesmo tipo de output, quer para modelo de Decision Tree quer para o modelo
de Logistic Regression. Para estes casos, € importante que se refira que ndo foram encontradas
quaisquer discrepancias entre os resultados de ambos os modelos, para os diversos utilizadores
analisados. Contudo, dado o grau de simplificacdao dos dados utilizados, nao podemos garantir que

nao existam alguns falsos resultados no leque apresentado.

Tabela 1 - Representacao dos dados obtidos

Utilizador Variaveis Decision Tree Logistic Regression
PLAYER Player Name e PLAYER Player Name
Ricardo Faria | -ogicalFieldValue PLAYER_ATTRIBUTES PLAYER_ATTRIBUTES
Potential Potential
None None

LogicalFieldAgrregation Avg (Average) Avg (Average)

LogicalFieldScopeld 151cc530-0f87-4e0e-a845- | 151cc530-0f87-4e0e-

1153eed4ed79c a845-1153eed4ed79c
LogicalFieldsOrder {Player Name} asc {Player Name} asc
BaseResAdvanced None None
BaseResField None None
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BaseResFieldType None None
BaseResOperator None None
BaseResValue None None

GadgetClass Infographics Infographics
GadgetType indicator-renderer-table- indicator-renderer-

card

table-card

LogicalFieldValue

PLAYER Player Name

PLAYER_ATTRIBUTES
Dribbling

PLAYER Player Name

PLAYER_ATTRIBUTES
Dribbling

LogicalFieldAgrregation

None

Avg (Average)

None

Avg (Average)

LogicalFieldScopeld

151¢cc530-0f87-4e0e-a845-
1153ee4ed79c

151¢cc530-0f87-4e0e-
a845-1153ee4ed79c

LogicalFieldsOrder

{Player Dribbling } asc

{ Player Dribbling } asc

BaseResAdvanced None None

BaseResField None None
BaseResFieldType None None
BaseResOperator None None
BaseResValue None None

GadgetClass Infographics Infographics
GadgetType indicator-renderer-arrow | ndicator-renderer-

arrow
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Tal como ja foi mencionado anteriormente, uma das principais optimizagdes realizada no tratamento

dos dados passou por dividir estes mesmo por hora e na Tabela 2 podemos visualizar a performance

obtida para esses casos. Além disso, estdo, ainda, presentes as diferentes horas (mais o total de

registos, ou seja, para todas as horas juntas) e a respectiva diferenca de tempos obtida para ambos

0s modelos.

modelos (DT e LR)

Tabela 2 - Tabela com os dados retirados para medir a performance dos dois

Hora N° Records | Tempo (DT) (ms) | Tempo (LR) (ms)| % Ganho do modelo DT
8 195 86,837674 1152,730581 & 92%
9 113 75,327377 904,605871 R 92%
10 238 90,307782 1232,457267 % 93%
11 21 67,022692 765,295044 % 91%
12 144 77,958903 1028,817886 R 92%
13 65 73,400837 863,388441 8 91%
14 220 88,958132 1189,407162 % 93%
15 232 89,262271 1200,324761 % 93%
16 176 82,047015 1048,047293 R 92%
Total 1404 146,78933 11465,61363 % 98%
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Analisando os dados apresentados na Tabela 2 e nas Figura 16 e Figura 17 é possivel verificar que
0 modelo de Logistic Regression acaba por ser mais demorado que o modelo em comparagao, isto
porque, e tal como foi referido no capitulo anterior, este modelo por ser mais preciso nos calculos
que efectua acaba por trazer consigo uma carga computacional mais elevada, acabando, assim, por
afectar a sua performance comparativamente com o modelo de Decision Tree, de notar que todos

os dados da tabela indicada acima foram medidos em milissegundos.

Tempo de execuc¢ao do modelo Decision Tree por hora

(8h-16h)
160 e 146,78933
140 ms
120 ms 89,262271
100 ms 86,837674 S0,307782 17958903 Co9o8132 82,047015
75,327377 - 73,40083

80 ms 67,022692

60 ms

40 ms

20 ms

0ms
gh oh 10# Tempo de Exe 2‘5 (Loglstlc RegressmniL 16h i:r;

Figura 16 — Tempos de execucao obtidos com o modelo de Decision Tree

Além disso, &, ainda, possivel observar a percentagem de ganho que o modelo de Decision Tree tem
sobre o de Logistic Regression que em média ronda os 92%, isto acontece, uma vez que a

recomendacdo que queremos obter é muito simples, ou seja, a precisao de célculos que nos é
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fornecida pelo modelo Logistic Regression acaba por ndo compensar num use-case tao simples como

é aquele que temos em mao.

Tempo de execug¢ao do modelo Logistic Regression por hora

(8h-16h)
11465,61363
12000 ms
10000 ms
8000 ms
6000 ms
4000 ms

1200,324761 1048,047

2000 ms1152,730581 904,605871 765,295044 863,388441 N
.‘123'267- om0 S

0ms
8h 11h 12h 13h 14h 15h 16h  8h-16h

B Tempo de Execugdo Logistic Regression

Figura 17 - Tempos de execucdo obtidos com o modelo de Logistic Regression

Além do calculo do desempenho individual, para cada hora, foi ainda realizada uma analise
comparativa do ganho obtido com a divisdo dos registos colectados, por hora. Basicamente,
realizamos uma média relativa a quanto tempo se perde ao se analisar os diferentes registos de
cada hora. O célculo desse valor médio foi realizado multiplicando o nimero de registos de uma
determinada hora (p.e. 238) pelo valor que foi obtido por modelo para o nimero total de registo
(p.e. 90,307782 (DT)), a dividir pelos 1404 /ogs obtidos ((238 * 90,307782)/1404). Este calculo da-
nos a média de quanto € gasto pelos 238 registos quando € aplicado a todos os registos. De salientar

que este valor apenas serve como um valor de referéncia, uma vez que existem varios factores que
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podem contribuir para a quebra de desempenho, como por exemplo, a informacao contida nos dados

ou até mesmo a diversidade de configuragGes que foram encontradas para aquele periodo de tempo.

Percentagem de ganho/perda para o
modelo de Logistic Regression (por n2 de
registos)

60%
40%
20% ‘ “
0%
-20%
-40%
-60%
-80%

195 113 238 21 144 65 220 232 176

B Percentagem de ganho/perda

Figura 18 - Percentagem de ganho e de perdas obtidos com o modelo de Logistic Regression

Na Figura 18 podemos ver o ganho obtido com o modelo baseado em Logistic Regression. De notar
que, neste caso, apenas nao é obtido o ganho para os registos que contém o menor nimero, 21 e
65 respetivamente. Isto acontece porque o tempo que o modelo demora na fase de preparacao dos
dados, e respectiva recomendacdo, para um numero tdo pequeno de dados, acaba por ndo
compensar relativamente ao calculo efectuado anteriormente. Além disso, verificamos que, mesmo
para o valor de 113 registos, o ganho que é obtido é quase nulo. Porém, para um nimero de registos
mais elevado conseguimos obter um ganho consideravel, uma vez que o tempo que o modelo
demora para calcular as diferentes probabilidades compensa, ja que o calculo requerido para o

nimero de registos inicial (1404) acaba por afectar o seu desempenho.
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Percentagem de perdas obidas
comparativamente para o modelo Decision
Tree (por n2 de registos)

76 84 35 97 g1 91 54 73 78
0
-20%
-40% |
-60%
113 238 21 144 65

=

-80%

-100%

195 220 232 176

B Percentagem de ganho/perda

Figura 19 - Percentagem de perdas obtidas com o modelo de Decision Tree

Na Figura 19 podemos observar o ganho que foi obtido comparativamente com o valor calculado
anteriormente e observarmos ndao s6 que nao temos nenhum ganho, mas também que as
percentagens relativamente as de perdas obtidas sdo elevadas. Este resultado foi obtido gracas a
forma como o modelo foi construido. Uma vez que este modelo tem um formato em arvore, a maior
parte do tempo que a execucdo deste modelo consome ndo é no calculo das probabilidades, tal
como acontece no modelo baseado em Logistic Regression, mas sim na atribuicao de cada valor a
cada nodo. Por isso é que para valores tao pequenos, como 21, obtemos uma percentagem tdo
elevada. Assim, com base na analise nos dados apresentados nas Figura 18 e Figura 19, podemos
concluir que o modelo baseado em Decision Trees acaba por apresentar melhores resultados que o
modelo baseado em Logistic Regression, em situagdes nas quais o numero de registos é mais

elevado. Enquanto que o modelo baseado em Logistic Regression foi aquele que obteve melhores
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percentagens de ganho, com a divisdo dos registos por hora, reduzindo assim o seu volume e

permitindo uma reducdo nos célculos efectuados, o que conduziu um melhor desempenho.
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Apesar dos beneficios obtidos com divisdo dos registos por hora, isso acabou por trazer também
uma desvantagem no processo de recomendacdo gerada a longo prazo, uma vez que nestes casos
serao sempre considerados registos antigos, que o utilizador simplesmente deixou de os considerar.
De forma a melhorar o processo de recomendacao final seria necessario aplicar um modelo de
analise diferente, com o objectivo de atribuir uma maior cotagao a registos mais recentes, tal como
¢ realizado noutros sistemas de, como por exemplo no caso da Weekly Playlist que é calculada no
Spotify, em que as musicas mais recentes ouvidas “recebem” uma maior cotacdo daquelas que

foram ouvidas anteriormente.
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Tabela 3 - Medicdo do desempenho para ambos os modelos implementados

Tempo Comparacdo

Tempo Comparacao

Hora | N° Records| Tempo (DT) | Tempo (LR) (DT) (LR) % Ganho (DT) | % Ganho (LR)
8 195 86,837674 1152,730581 |20,38740694 1592,446338 R -76% % 38%
9 113 75,327377 904,605871 11,81424095 922,8022369 % -84% & 2%
10 238 90,307782 1232,457267 |24,88309155 1943,601172 R -72% % 58%
11 21 67,022692 765,295044 [2,195566902 171,494221 & -97% & -77%
12 144 77,958903 1028,817886 |15,0553159 1175,960373 % -80% % 14%
13 65 73,400837 863,388441 |6,795802315 530,815446 % -91% % -38%
14 220 88,958132 1189,407162 |23,00117707 1796,606125 & -74% 8 51%
15 232 89,262271 1200,324761 | 24,25578672 1894,602823 R -73% & 57%
16 176 82,047015 1048,047293 |18,40094165 1437,2849 R -78% 8 37%
Total 1404 146,78933 11465,61363 |146,78933 11465,61363 0 0
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5.3 Aplicacao dos Resultados Obtidos

Os resultados obtidos foram inseridos no sistema RAID para que os possiveis clientes pudessem
consultar as recomendacOes sugeridas pelo sistema. Assim, no menu inicial do sistema RAID os
utilizadores podem agora encontrar e escolher a pagina relativa a sugestao de recomendagGes
(Figura 20).

Figura 20 — Pagina do sistema da recomendacao

Nesta pagina os utilizadores podem fornecer feedback acerca da recomendagdo apresentada. Para
isso precisam apenas aceder a esse servico através de um botdo especifico — /ike. Através desse
botdo ativa-se um pequeno pop-up que questiona o utilizador se a recomendacdo apresentada foi
de encontro com as suas necessidades. Perante essa questao, o utilizador podera dar feedback
positivo, o que significa que a recomendagdo esta enquadrada com aquilo que ele necessitava, ou
negativo, que revela que o utilizador ndo concorda com a recomendacao que lhe foi dada pelo
sistema. Esta informacao € integrada no sistema para que, em futuras recomendacoes, este a tenha

em consideragao Figura 21.
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PLAYER Player Name : Adam Morgan

o PLAYER ATTRIBUTES Patential (avg) : 75.84

Hi there,

Did this recommendation fit your
eeds?

S Potential (avg) : 78 '!‘ ".

5

Figura 21 - Pop-up de feedback que o utilizador quer fornecer

Quando o utilizador seleciona o botdo dislike o sistema questiona-o (Figura 22) se o problema da
recomendacao foi visual, a forma como os dados foram fornecidos, ou estd relacionado com os
dados, se o problema tem a ver com os dados apresentados que ndo vao de encontro aquilo que o

utilizador estava a espera de encontrar, ou se envolve ambos os casos anteriores.

PLAYER Player Name : Adam Morgan

o PLAYER ATTRIBUTES Potential (avg) : 75.84(

(1] Data Problem

[ Visualization Problem
e : Albert Baning

S Potential (avg) : 78 - Cancel

W

Figura 22 - Pop-up de problema de visualizacdo ou contetido

Caso o utilizador tenha preenchido a checkbox de visualizagdo o sistema questiona-o se este

preferiria visualizar os dados em forma de Chart (graficos) ou 7able (tabela) — (Figura 23).
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PLAYER Player Name : Adam Morgan

o PLAYER ATTRIBUTES Potential (avg) : 75.84(

[l Table
e : Albert Baning

S Potential (avg) : 78

- Cancel

e

Figura 23 - Pop-up questionando o utilizador de como deseja

visualizar os dados

Caso o utilizador diga que preferiria visualizar os dados em forma de grafico o contetdo da pagina

¢ redesenhado, sendo os dados apresentados da forma como a Figura 24 apresenta.

»» | RECOMMENDATION a e =

i

I FLAYER Player Neme I FLAYCR ATTRIGUTES Polestisl (svg)

Figura 24 - Apresentacdo dos dados em forma de grafico

Todavia, se o utilizador preferisse visualizar os dados em forma de tabela, entdo o sistema reajusta

a visualizacdo dos dados apresentando-os como estao na Figura 25.
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Leded RECOMMENDATION e

Adam Nemec 693125

Adam Rooney n

Figura 25 - Apresentacdo dos dados em forma de tabela

Por fim, o utilizador pode, ainda, indicar ao sistema que sdo os dados que nao estao de acordo ao

que ele esperaria (Figura 26):

PLAYER Player Name : Adam Morgan

0 PLAYER ATTRIBUTES Potential (avg) : 75.84

|# Data Problem

[l Visualization Problem
e : Albert Baning

S Potential (avg) : 78 - Cancel

e

Figura 26 - Pop-up em que o utilizador fornece a indicagao que

o problema sdo os dados

Neste caso, o sistema ira calcular a segunda recomendacdo que obteve uma maior probabilidade
aquando a aplicacao do modelo, apresentando, assim, uma nova configuracao com base nos dados

calculados (Figura 27).
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»» RECOMMENDATION aoe

PLAYER Player Name : Adam Nemec

o PLAYER ATTRIBUTES Potential (avg) : 69.31; o PLAYER ATTRIBUTES Potential (avg) : 72.16¢ o PLAYER ATTRIBUTES Potential (avg) : 71

PLAYER Player Name : Adam Bodzek PLAYER Player Name : Adam Rooney

PLAYER Player Name : Abdul Rahman Bab: PLAYER Player Name : Adam Deja PLAYER Player Name : Abel Aguilar
° PLAYER ATTRIBUTES Potential (avg) : 78.03' o PLAYER ATTRIBUTES Potentlal (avg) : 63.93. PLAYER ATTRIBUTES Potentlal (avg) : 73.71%

PLAYER Player Name : Adam Federici PLAYER Player Name : Adamo Coulibaly PLAYER Player Name : Abel Khaled

o PLAYER ATTRIBUTES Potential (avg) : 74.4 PLAYER ATTRIBUTES Potential (avg) : 71.12¢ 0 PLAYER ATTRIBUTES Potential (avg) : 72.5

PLAYER Player Name : Adrian Blad PLAYER Player Name : Albert Baning

PLAYER ATTRIBUTES Potential (avg) : 61.2T: PLAYER ATTRIBUTES Potential (avg) : 78

.

Figura 27 - Apresentacdo dos novos dados calculados
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

Apds a finalizacao deste trabalho de dissertacdo podemos concluir que os resultados alcangados
atingiram as expectativas dos responsaveis que lancaram este desafio, apesar dos varios percalgos
encontrados ao longo do seu processo de implementacdo. Basicamente, estes percalcos foram
provocados por problemas relacionados com os proprios desafios, em particular com o processo de
implementacdo do worker e da IndexedDB. No primeiro caso, tais problemas foram devidas as
dificuldades que esta API levantou por ndo permitir efetuar varias das funcionalidades requeridas para
o sistema de recomendacado e, no segundo caso, com a IndexedDB o processo de implementacdo dos
métodos de insergao, remocao e pesquisa foi bastante dificil de forma a que se pudesse conseguir obter
uma ligagdo com o Web Worker implementado. Além disso, a prdpria captacdo dos dados passou por
alguns problemas principalmente devido a forma como os dados estavam estruturados nos diversos
gadgets que foram alvo de operagbes de angariacdo de dados e pela informacdo que seria necessario
guardar posteriormente, de forma a se poder obter uma recomendacao que fosse adequada com aquilo
que o utilizador estaria a espera. Contudo, o que tinha sido delineado no inicio dos trabalhos de
dissertacdo acabou por ser ligeiramente modificado, uma vez que surgiram alguns contratempos
originados por estarmos a trabalhar com um produto ja construido, com alguma histdria consideravel,
e aquando da sua construcdo nao houve a necessidade de providenciar o sistema RAID com mecanismos
e estruturas adequadas a monitorizagao das tarefas realizadas pelos seus utilizadores. Isto, fez com que
fosse necessario trabalhar um pouco o sistema RAID para o preparar para acolher o novo sistema de

recomendagao.
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Este processo atrasou algumas das acOes de desenvolvimento previstas fazendo com que alguns dos
objetivos tracados tivessem que ser redefinidos para que no final do projeto fosse possivel obter um
sistema de recomendacao perfeitamente integrado e Util para a analise e otimizacdo da exploragdo do
sistema RAID. Nesta vertente de desenvolvimento podemos afirmar que o resultado obtido foi bastante

positivo.

Em termos gerais, os resultados obtidos deste trabalho de dissertacdo foram bastante positivos. Como
prova disso, refira-se o facto dos utilizadores que usaram o sistema de recomendacao implementado
terem confirmado a utilidade das recomendacgOes sugeridas pelo sistema que, na maioria dos casos,
foram de acordo com a navegagao que estes tinham realizado. Porém, nem tudo acabou por ser feito.
Refira-se, em particular, o caso de alguns dados terem ficado por tratar. Por exemplo, os dados relativos
aos processos de navegacao pela aplicagdo ndo foram tidos em consideracdo. Estes dados poderiam
dar uma ideia para uma restruturacdo mais precisa do sistema RAID, nos aspetos que tém a ver com
as pesquisas realizadas pelo utilizador no seu ambiente, ou seja, as areas que este mais visita ou
naquelas em que permanece mais tempo. Todas estas questdoes foram debatidas com o responsavel
que supervisionou estes trabalhos no seio da empresa e s6 assim é que puderam ser tratados, dando
origem a outros caminhos de desenvolvimento e solugdes para atingir um resultado final que fosse de
encontro as expectativas enderegadas pela empresa. O feedback que foi obtido apds a apresentacao
do sistema de recomendacao foi também bastante positivo, o que fez com que a WeDo Technologies
afirmasse que pretende dar continuidade ao trabalho até agora realizado, melhorando os aspectos
menos positivos que foram referidos ao longo desta dissertacdo. Para essa posicdo contribuiu o facto
do sistema de recomendacao implementado ter atuado como uma bela prova de conceito das ideias e
pretensOes enderecadas no inicio dos trabalhos e pelo facto da demonstracdo da utilidade do sistema
quando incorporado no sistema RAID, atuando em paralelo, sem constranger a sua regular normal

operacionalidade do sistema.
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