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RESUMO

Consumir musica é algo que fazemos tanto de forma individual quanto coletiva. Quando
realizamos em conjunto é nos dada a possibilidade de criar uma relacdo emocional forte, pois
associamos as pessoas com o ambiente e criamos uma experiéncia diferenciada. A definicao
se a experiéncia sera boa ou ndo acaba ficando nas m3os de poucas pessoas, o artista que
estd tocando, o DJ da festa, ou o responsavel pela playlist. Com o intuito de aprimorar
a experiéncia de se consumir miusicas em ambiente coletivo, nos propusemos a utilizar de
estudos sobre sistemas de recomendacao focado em mudsica, aproveitando suas técnicas ja
estudadas para construir uma plataforma open source com a possibilidade de integrar dois
servicos de streaming a fim de facilitar a colaboracao dos usuarios levando em consideracdo os
seus gostos e principalmente seus desgostos para tentar melhorar o resultado da playlist gerada.
Para a selecao das musicas foram utilizadas técnicas de recomendacdo hibrida, associando as
musicas mais ouvidas por cada usuario individualmente nas plataformas de streaming, a fim
de mitigar o problema de partida a frio que é quando n3o se sabe o que recomendar ao usuario
inicialmente, associado a um filtro colaborativo dentro da plataforma desenvolvida. Para a
definicdo de contexto foi criado uma estrutura de sala dentro da plataforma para associar os
usuarios com as musicas que serdo ouvidas. O experimento consistiu na utilizacdo de plataforma
em dois momentos por trés grupos focais onde a cada rodada o grupo avaliava individualmente
as musicas que foram recomendadas dando notas de 1 a 5 para cada mdsicas, no primeiro
momento a playlist foi gerada contendo apenas as mdsicas que os usuarios individualmente
gostam. J4 num segundo momento, espacado de 7 dias, a playlist gerada levou em consideracao
filtrar as musicas em que a médias das avaliacoes fosse menor que 4 adicionando novas musicas
que estavam disponiveis e ainda sem votos dos usudrios. As playlists geradas utilizam do
EveryNoiseAtOnce onde os estilos s3o mapeados como pontos cartesianos, a fim de aproximar
estilos proximos é um bom auxilio para poder criar a playlist para usuario que possuem gostos
muito distantes, pois é possivel construir um caminho entre esses pontos, buscando o vizinho
mais préximo. Para a avaliacdo da plataforma foi utilizado o questionario System Usability
Scale (SUS) o questionério foi aplicado durante uma apresentacdo publica e presencial no
Rec'n'Play no Recife, onde foi apresentado a plataforma e realizado uma demonstracdo com

o publico presente.

Palavras-chaves: sistemas de recomendac3o para grupos; filtro colaborativo; Deezer; Spotify;



ABSTRACT

Consuming music is something we do both individually and collectively. When we play
music together, we are given the possibility of creating a strong emotional relationship, as we
associate people with the environment and create a differentiated experience. The definition
of whether the experience will be good or not ends up being in the hands of a few people, the
playing artist, the DJ at the party, or the person responsible for the playlist. To improve the
experience of consuming music in a collaborative environment, we proposed to use studies on
music-focused recommendation systems, taking advantage of their already studied techniques
to build an open-source platform with the possibility of integrating two streaming services to
facilitate the collaboration of users taking into account their likes and especially their dislikes
to try to improve the result of the generated playlist. For the selection of songs, we used
hybrid recommendation techniques, associating the songs most listened to by each user on
streaming platforms, to mitigate the cold start problem, which is when you do not know what
you recommend to the user initially, associated to a collaborative filter within the developed
platform. For context definition, a room structure was created within the platform to associate
users with the songs that will be listened. The experiment consisted of the use of the platform
in two moments by three focus groups. In each round, the group individually evaluated the
recommended songs giving scores from 1 to 5 for each music. In the first moment, the playlist
was generated containing only the songs liked by users. In a second moment, after seven
days, the playlist generated took into account filtering the music in which the average of the
estimates was less than four, adding new songs that were available and still without user votes.
The generated playlists use EveryNoiseAtOnce where the styles are mapped as Cartesian points,
in order to approximate close styles it is a good help to be able to create the playlist for users
who have very distant tastes, as it is possible to build a path between these points, seeking the
nearest neighbor. To evaluate the platform, the System Usability Scale (SUS) questionnaire
was applied during a public and face-to-face presentation at Rec’'n'Play in Recife, where the

platform was presented and a demonstration was carried out with the public present.

Keywords: group recommender systems; colaborative filter; Deezer; Spotify;
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo iremos apresentar de forma sucinta e objetiva a pesquisa, informando os
motivos dentro da area de sistema de recomendacdo de miusica para grupo, que levaram a
sua realizacdo, da sua natureza e quais método foram escolhidos para realizar. Este capitulo

possui uma estruturacdo com os seguintes pontos: contextualizacdo, motivacao e objetivos.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Consumir musica é uma parte muito importante para a vida das pessoas. Musicas estdo
presentes na vida do individuo durante diversos momentos, sao musicas selecionadas para
trabalhar, praticar esporte ou para momentos de lazer. A experiéncia musical inclui tanto o
uso individual quanto o uso coletivo, mas quando o consumo musical é tido de forma coletiva
a pergunta que fazemos é quais serdo as musicas selecionadas e quem ficard responsavel por
essa selecdo. (CUNNINGHAM; NICHOLS, [2009)

O consumo de misica em ambientes coletivos nos da a possibilidade de criar uma conexao
emocional forte, maior do que um download assincrono de uma playlist para consumir a
distancia. (BASSOLI; MOORE; AGAMANOLIS, 2006))

A forma como consumimos musica mudou bastante ao longo do tempo. No século XIX,
por exemplo, a musica sé poderia ser consumida em ambientes privados ou apresentacoes ao
vivo. Ao longo do século XX a misica se tornou mais ampla e disponivel, com a ampliacao dos
contextos em que se consumia musica tornando-se muito mais variada e diversificada: o valor

cultural colocado na experiéncia musical tornou-se dependente do contexto em questdo. Por

exemplo, a interacdo entre um |Disc Jockey (DJ)| e pista de danca em uma boate ou aquela

entre a orquestra e o publico em uma sala de concertos, de tal forma que a distincdo entre
musica “séria” e “popular” tornou-se muito menos clara. (NORTH; HARGREAVES; HARGREAVES,
2004)

O mercado musical n3o iniciou com a invencdo do fondgrafo ou do disco, mas sim com
a distribuicao em massa e o uso comercial da musica. Podemos considerar seu inicio a partir
do momento em que a producdo e o consumo musical romperam os lacos com o contexto
da corte feudal e da igreja. Ndo é possivel definir uma data pois se trata de um processo de

desenvolvimento caracterizado por uma transicdo entre uma cultura de corte feudal para uma
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cultura burgo-capitalista. (TSCHMUCK, [2006])

A indGstria da musica passou por uma transicao de comercializar midias fisicas, como
CDs, discos de vinil, fitas cassete, para adotar um modelo de assinatura, onde vendem o
acesso a uma quantidade extremamente diversa de musicas por um preco mais acessivel, e
com muitos servicos com contelido gratuito sendo financiado por meio de propagandas, com
a disponibilidade de uma quantidade significativa de plataformas. Atualmente a liberdade do
usudrio em consumir musica se tornou instantanea. (MORRIS; POWERS, [2015)

Essa forma de consumir tem como base a disponibilidade de musicas na ordem dos milhGes
de exemplares, para os servicos de streaming alguns parametros intrinsecos ao usuario possuem
uma importancia para que seja possivel inferir o gosto musical e assim recomendar musicas
com uma maior assertividade, como seu nivel de experiéncia, sua localidade e seus tracos de
personalidade. Apesar de toda esta coleta de dados, para o usuario, comumente é apenas
disponibilizado a lista de artistas e mdsicas que ele gosta, seja através da listagem de musicas

mais ouvidas ou a listagem de faixas, albuns e artistas que ele assinalou que gosta.

E facilmente encontrado nas |App|ication Programming Interface (API)E endpoints para

listarmos as miusicas mais ouvidas daquela conta ou os estilos dos artistas ouvidos, porém as
musicas que o usuario ndo gosta ndo sao disponibilizadas, mesmo que marcadas com o nao
gostei disponibilizado por algumas plataformas.

Para recomendar itens, frequentemente necessitamos fazer escolhas sem um conhecimento
prévio suficiente das alternativas disponiveis. (RESNICK; VARIAN, 1997) Ao longo da histéria
a nossa sociedade atravessou diversas mudancas, a internet contribuiu para essas mudancas
acontecerem e mais recentemente com a pandemia de Covid-19 essas mudancas foram ainda
mais permeadas na sociedade. As compras pela web que ja estdvamos acostumados ficou
ainda mais abrangente, coletamos e cedemos dados através de pesquisas na internet, redes
sociais, e-commerce, até o trabalho e o relacionamento entre pessoas se tornou mais digital.
(ALMEIDA; SANTOS; MONTEIRO, [2020)).

Essas interacOes sao registradas eletronicamente, o que possibilita para os engenheiros e
pesquisadores desses servicos analisarem de forma detalhada o comportamento do usuério. (LU
et al., [2012)) E a década de 2010 possuiu como caracteristica uma proliferacdo de plataformas
digitais sob demanda que tém o intuito de oferecer servicos ao consumidor. (BISSELL, [2020)
Um dos que tiveram forte crescimento foi a indlstria da mdsica, através de plataformas de
streaming, como Spotify, Apple Music, Amazon Music, TIDAL e Deezer. (MAAS®; HAGEN,

2020) Sendo o Spotify o streaming lider e que respondeu por 32% do mercado global no ano
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de 2020. (KUMAR), 2020))

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Sistemas de recomendacdo é uma area de estudo em constante expansdo, com aplica¢Ges
em diversas areas como e-commerce, filmes, mdsica e outros com o intuito de promover
sugestoes para o usuario. Quando falamos de miusica, temos mais de 20 anos de estudos
tentando resolver o problema de uma boa geracdo de playlists que maximize a satisfacdo de
um ndmero maior de ouvintes. (FONTES; CABRAL; RAMALHO, [2021)

O objetivo de um sistema de recomendacdo é gerar recomendacdes significativas para uma
colecdo de usuérios para itens ou produtos que possam interessa-los. Sugestdes para livros
na Amazon ou filmes na Netflix s3o exemplos do mundo real da operacdo de sistemas de
recomendacdo de forca do setor. O design de tais mecanismos de recomendacdo depende do
dominio e das caracteristicas particulares dos dados disponiveis. (MELVILLE; SINDHWANI, |2010)
O primeiro sistema de recomendacdo comercial foi o Tapestry, que foi projetado para recomen-
dar documentos extraidos de grupos de noticias para uma colecdo de usuérios. (GOLDBERG et
al., 11992)

Com a disponibilidade de opcdes atuais o processo de tomada de decisdo para personali-
zacdo torna-se um problema a ser combatido. (MELVILLE; SINDHWANI, 2010))

As técnicas utilizadas por sistemas de recomendacdes sao variadas como filtro colaborativo,
recomendacdo baseada em confianca, recomendacdo baseada em contelido, entre outras. Para
as técnicas de filtragem colaborativa ndo possui a necessidade de conhecimento prévio a
respeito dos usudrios ou itens pois a recomendacao é feita através da interacdo entre eles.
Problemas comuns nessas abordagens sdo dados por problema de "partida a frio", a precisdo
da previsao e a incapacidade de capturar as interacoes complexas entre os usuarios e os itens.
(NASSAR; JAFAR; RAHHAL 2020))

Para recomendacdes musicais para grupos diversas solucdes foram criadas, como o Smart
Radio, que em 1996 ja considerava as informacdes de dislikes dos usuéarios, para o filtro
colaborativo além de fazer uma extracdo automatica de caracteristicas com o intuito de fazer
recomendacdo baseada em contetdo.

Em 1998, o MusicFX abordou a classificacido da preferéncia do usuario através de uma
escala que os valores sdo amar, gostar, ndo se importar, ndo gostar e detestar, o ambiente de

validacao foi uma academia de ginastica.
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Ja o JMusicGroupRecommender levava em consideracdo as musicas que o usudrio repro-
duzia no computador para sincronizar essas informacdes e adicionava avaliacdes pessoais dos
usudrios para, por fim, gerar as recomendacdes. (FONTES; CABRAL; RAMALHO) 2021))

Com os servicos de streaming, nao temos acesso a informacdo do que o usuéario nao gosta,
nem informacdo de pular faixa, para gerar um servico de recomendacdo para grupos, que
podem utilizar servicos de streamming diferentes, precisamos de uma meta-ferramenta para
capturar essas interacoes entre individuos e armazenar as informacGes de dislikes.

A hipétese trabalhada neste trabalho se dé a partir da captura da informacao do n3o gostei
para usuarios de plataformas diferentes para gerar uma playlist Gnica para recomendacao de

musicas ird trazer algum beneficio para os usuarios.

1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivos gerais

O presente trabalho tem como objetivo geral a avaliacdo da geracdo automatica de uma

playlist com a informacdo de dislike é mais assertiva para a experiéncia do usuario [User Expe-

rience (UX)| do que simplesmente levar em consideracdo as suas preferéncias.

1.3.2 Objetivos especificos
1. Desenvolver uma plataforma para recomendar musicas coletivamente baseadas nas md-
sicas de usuarios de servicos de streaming que ndo gostam.
2. Construir a ferramenta capaz de recomendar musicas com base em um contexto.
3. Construir uma base de dados que armazene as informacdes das miusicas capturadas.

4. Aplicar técnicas de sistemas de recomendacdo para utilizar a informacado de dislike do

usuario.

5. Desenvolver um sistema para agrupar e recomendar musicas para determinados usuarios.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo descrevemos a literatura na qual esse estudo utilizou como base, incluindo
os principais conceitos relacionados. O objetivo é a apresentacdo do estado da arte, através da
literatura pré-existente sobre sistemas de recomendacao, sistemas de recomendac3do para gru-
pos, sistemas de recomendacao musical e sistemas de recomendac3do para grupos envolvendo

musica.

2.1 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Comumente um individuo, durante sua vida, se vé na necessidade de realizar escolhas
sem um conhecimento prévio sobre as alternativas. Para auxiliar nessa tomada de decisdo,
recomendacdes de terceiros como resenhas de filmes, livros ou restaurantes, sio comumente
utilizadas. Sistemas de recomendacdo aumentam a chance de sucesso neste processo, tendo
como entrada as recomendacdes de outras pessoas para serem agregadas e destinadas a outro
individuo interessado. (RESNICK; VARIAN, 1997)

A area de sistemas de recomendacdes necessita geralmente de um conjunto de dados pu-
blicos para que possam ser testados novos métodos e algoritmos. A existéncia desses datasets,

como o Movielens, FilmTrust e Netflix para videos e a LastFM para musicas torna possivel o

desenho e melhoria dos algoritmos de [Inteligéncia artificial (1A), por possibilitar a comparacdo

de resultados e métodos. (ORTEGA et al., [2018)

Um dos desafios do mercado é oferecer produtos e servicos que agradem as necessidades
de um determinado cliente. Os servicos digitais customizados ajudam a resolver o problema
da sobrecarga de informacdes, tornando o processo de tomada de decisdo mais rapido e facil,
aprimorando assim a[UX|de utilizar aquele determinado servico. Os sistemas de recomendacdes
utilizados na personalizacao foram criados tendo como base o uso de técnicas e tedricas de
outros campos da para perfis de usuario e descoberta de preferéncias. (ZHANG; LU; JIN,
2021)

Segundo (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011)) e (LAKSHMI; LAKSHMI, 2014) na érea de sistemas

de recomendacdo existem os seguintes desafios:
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2.1.1 Mudancas de preferéncias

Sistemas de recomendacdo tem como base o interesse e o perfil do individuo, porém esses
valores mudam depois de um tempo e alterar as preferéncias de um usuario é um grande

desafio.

2.1.2 Dados esparsos

Usuérios tendem a avaliar apenas alguns itens, quando s3o utilizadas técnicas de recomen-
dacdo através da vizinhanca, caso o usuario tenha avaliados poucos itens avaliados torna-se

dificil inferir as suas preferéncias e pode ser relacionado a uma falsa vizinhanca.

2.1.3 Escalabilidade

A medida que a quantidade de usuério e itens cresce, o sistema precisa de mais recursos

para processar a informacao.

2.1.4 Sinonimia

Sinonimia é a probabilidade de itens muito préximos terem nomes ou entradas diferentes.
A maioria dos sistemas de recomendacao acha dificil fazer distincdo entre itens relacionados

mais préximos, como a diferenca entre a roupa infantil e a roupa de bebé.

2.1.5 Privacidade

Para receber as recomendacdes mais precisas e corretas, o sistema deve adquirir a maior
quantidade possivel de informacdes sobre o usudrio, incluindo dados demograficos e dados

sobre a localizacao de um determinado usuario.

2.2 TECNICAS DE RECOMENDACAO

Segundo o estudo de (PATEL; DESAI; PANCHAL, 2017), que levantou que para analisar

e compreender as principais aplicacoes de sistemas de recomendacdo em diferentes éareas,
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utilizam os seguintes métodos, que podem ser visualizados na Figura [1}

Figura 1 — Classificacdo dos Sistemas de Recomendacdo

Sistemas de
Recomendagio
Y ¥ ¥
. Filtragem Filtragem Baseada
Hibrido Colaborativa em Contetdo
v 4
Filtragem Baseada Filtragem Baseada
em Memaria em Modelo

Baseado no usuario Baseada em memoria

Fonte: Do Autor. (2022)

2.2.1 Filtragem baseada em contetdo

A técnica de filtragem baseada em contelido, do inglés [Content-based filtering (CBF)} tem

a recomendacdo aos usuarios dada apenas pelo comportamento e pelos dados de um unico
usudrio. (THORAT; GOUDAR; BARVE, 2015) Esta técnica é utilizada ao recomendar documentos

como paginas da internet, noticias, artigos e restaurantes, por exemplo. (ORTEGA et al, 2013)
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O conceito por tras de recomendacdes baseadas em contelidos é realizado pela anélise da
descricao dos itens preferidos de um determinado individuo, tendo essas preferéncias armaze-
nadas e vinculando-as a um perfil, a fim descrever esses itens. De posse dessas informacées é
realizada a comparacao dos atributos de cada item com o perfil do usuério a fim de filtrar os
itens relacionados que tenham um alto grau de similaridade com o perfil do individuo e que

assim possam ser feitas as recomendacGes. (THORAT; GOUDAR; BARVE, 2015])

2.2.2 Filtro colaborativo

Na técnica de filtragem colaborativa, do inglés|Collaborative filtering (CF)} a recomendacdo

serd dada ao usuario com base no comportamento dele e no comportamento de um outro
usuario compativel. S3o construidos conjuntos de dados das preferéncias do usuario e de
acordo com essa recomendacdo, os outros usuarios também serdo recomendados. (ORTEGA et
al., 2013) Os sistemas de filtragem colaborativa revisam mais de um item comum para gerar
um conjunto de usuérios. Os aplicativos de filtragem colaborativa contém conjuntos de dados
muito grandes, o algoritmo de filtragem colaborativa é classificado principalmente em trés
tipos, como métodos baseados em meméria, baseados em modelos e hibridos. (PATEL; DESAI;

PANCHAL, [2017))

2.2.2.1 Filtragem baseada em memdria

Segundo (ISINKAYE; FOLAJIMI; OJOKOH, [2015)) , os itens previamente avaliados pelo indivi-
duo sao relevantes para busca em um par que compartilha a mesma opinido, dado que exista
um vizinho, a partir do descobrimento dele é possivel utilizar diversos algoritmos para a combi-
nac3o de interesses entre os vizinhos a fim de encontrar recomendacdes. E segundo (CACHEDA
et al., 2011)) esses algoritmos utilizam um conjunto de dados para calcular as recomendacdes,
utilizando medidas de similaridades para encontrar usuérios ou itens semelhantes ao individuo
que esta requisitando a informacdo, para em seguida calcular a recomendacdo tendo como

fonte as classificacdes dos grupos ou usuarios préximos.

1. Filtragem baseada no item: A técnica de filtragem baseada em itens calcula a simi-
laridade entre os itens, a partir de uma matriz usuario-item, s3o recuperados os itens

similares em relacdo ao item de entrada, baseando-se nos K itens mais semelhantes.
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2. Filtragem baseada no usuario: A técnica de filtragem baseada no usuario calcula
a similaridade entre usudrios e nao entre itens. Ao encontrar a semelhanca entre os
usuarios, comparando suas avaliacGes no mesmo item, em seguida é realizada a classifi-
cacdo prevista para aquele item, a fim de fornecer a recomendacao de acordo com esta

semelhanca. (LAKSHMI; LAKSHMI, 2014

2.2.2.2 Filtragem baseada em modelo

Esta técnica utiliza as classificacoes anteriores para aprender um modelo a fim de melhorar
o desempenho. (LAKSHMI; LAKSHMI, 2014) O processo de construcdo do modelo pode ser
feito usando técnicas de aprendizado de maquina ou mineracdo de dados. Essa técnica usa a
classificacdo anterior dos usuarios para aprender um modelo para melhorar o desempenho da
técnica de filtragem colaborativa. (PATEL; DESAI; PANCHAL, [2017]) O processo de aprendizado
de modelo pode ser feito usando técnicas de mineracdo de dados ou aprendizado de maquina.
Exemplos dessas técnicas sao decomposicao de valor singular, técnica de reducao de dimen-
sionalidade, agrupamento, arvore de decisao e mineracao de regras de associacao. Ele resolve
os problemas de esparsidade associados aos sistemas de recomendacdo. (LAKSHMI; LAKSHMI,

2014)

2.2.3 Filtragem hibrida

A técnica de filtragem hibrida é utilizada combinando dois métodos para dar a recomenda-
¢do aos usuarios. Para combinar as técnicas, existem diferentes maneiras, como por exemplo,
a implementacao individual das técnicas e depois combina-las na saida, a combinac3do da téc-
nica baseada em modelo com a técnica de filtragem baseada em memodria. (PATEL; DESAI;
PANCHAL, |2017)) Esta técnica mescla diferentes técnicas de recomendacdo para maior otimi-
zacdo do sistema para evitar algumas limitacoes e problemas. O seu funcionamento se da a
partir da combinacao das duas técnicas que fornecerdao recomendacdes melhores e mais efica-
zes do que o algoritmo Unico, porque a desvantagem de um algoritmo serd superada por outro
algoritmo. A abordagem comum nas técnicas de recomendacao hibridas existentes é mesclar
a técnica baseada em contelido com outras técnicas de recomendacdo para evitar problemas
de partida a frio, esparsidade e escalabilidade. Existem varias maneiras de combinar dois ou

mais métodos na técnica de filtragem hibrida. (ISINKAYE; FOLAJIMI; OJOKOH, 2015))
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Tabela 1 — Comparacdo entre técnicas de recomendacio

Método Usuarios Vantagens Desvantagens
Filtragem base- Baseado em um (nico Transparéncia e Andlise limitada de
ada em con- usuario independencia do contelido novos usua-
tedado usuario rios

Filtragem cola-
borativa

Filtragem Hi-
brida

Baseado em multiplos
usuarios com interesse
similares

Combinacdo entre os
interesses de um usué-
rio € 0 grupo

Melhoria na per-
formace de reco-
mendacao

Evitar esparsivi-
dade de problema
de partida a frio

Escassez de dados, Es-
calabilidade, Sinonimia

Aumento de comple-
xidade, implementacdo
custosa

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 2 — Comparacdo entre técnicas de filtragem colaborativa

Método Vantagens Desvantagens

Filtragem baseada Facil implementacao O desempenho diminui

em memdria quando os dados sao
escassos, exigem muita
memoria e tempo de
CPU

Filtragem baseada Melhor esparsidade e escalabili- Informacdes Uteis sol-

tas para a técnica de re-
ducao de dimensionali-
dade. Caro.

Maior  complexidade,
caro na implementacdo

dade, Melhora o desempenho da re-
comendacao, Nao requer tanta me-
moria e tempo de CPU

em modelo

Filtragem Hibrida Melhora a esparsidade

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Segundo o estudo de (PATEL; DESAI; PANCHAL, [2017)), o qual realizou uma comparacdo
entre as diferentes técnicas de recomendacao tendo a técnica de filtragem como a mais comum
em sistemas de recomendacdo é possivel observar na tabela [1] as vantagens e desvantagens de
cada técnica.

Ainda de acordo com o estudo de (PATEL; DESAI; PANCHAL, 2017)), a técnica de filtragem
colaborativa tem mais vantagens sobre outras técnicas. A principal vantagem sobre a técnica de
filtragem baseada em conteldo é que ela melhora o desempenho do sistema de recomendacao
e fornece melhores recomendacGes pois também considera os interesses de outros usuarios
semelhantes e o histérico desses usuarios semelhantes para fornecer as recomendacdes. Na
tabela 2| é possivel verificar o comparativo entre as técnicas de filtragem colaborativa, baseada

em modelo, baseada em meméria e no formato hibrido.
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2.3 SISTEMAS DE RECOMENDACAO MUSICAL

Normalmente, os sistemas de recomendacdo consistem em trés componentes principais:

usuarios, itens e processos de correspondéncia de itens de usuario. Essa estrutura geral também

se aplica a sistemas de recomencdo musicais, do inglés [Music Recommender System (MRS)|

onde os usuarios sdo os ouvintes e os itens sdo as musicas. (SONG; DIXON; PEARCE, 2012)

O sistema coleta dados relevantes sobre seus usuarios e aplica modelos matematicos e
técnicas diversas para encontrar e propor itens que possam ser de interesse do ouvinte. Para
recomendar itens que provavelmente se encaixam nas preferéncias dos ouvintes, o sistema
precisa gerenciar dados sobre ouvintes e itens de musica, o sistema gera perfis para cada um
deles e determina "boas” correspondéncias comparando esses perfis. (BAUER; KHOLODYLO;
STRAUSS, [2017))

Os algoritmos de correspondéncia de item de usudrio em sistemas de recomendacdo sdo
tipicamente baseados em uma das seguintes abordagens: filtragem baseada em contetdo [CBF,
filtragem colaborativa [CF| ou abordagens hibridas combinando técnicas de [CBF| e [CF| As

abordagens da[CBF| para [MRS]| exploram descritores de conteiido de itens, por exemplo, ritmo,

andamento, instrumentacdo, letra, género ou estilo de uma miusica a fim de construir um perfil
de usudrio. (BAUER; SCHEDL, 2019)

Segundo o estudo de (SCHEDL et al., 2015) , os sistemas de recomendacdo, de modo geal,
tornaram-se atualmente um componente essencial para a navegacdo aprimorada de grande
volume de dados, ajudando assim os usudrios a descobrirem “o que eles precisam” dentro do
oceano cada vez mais amplo de informacao digital. No nosso dia a dia, os recomendadores
podem sugerir que tipo de miusica ouvir no seu servico de streaming. A area de sistemas
de recomendacdo voltada para a miusica obteve um ganho substancial de interesse tanto
da academia quanto através da industria. Os servicos de streaming de musica atualmente
permitem acesso a dezenas de milhdes de musicas.

O tempo em que um usudario leva para consumir e formar a opinido sobre musica é muito
menor do que o tempo que leva em outras midias. Este item pode ser consumido repeditamente
diversas vezes enquanto outros sao consumidos no maximo algumas vezes.

Ao realizar uma filtragem das misicas, com o intuito de facilitar a escolha, os sistemas
de recomencacdo musicais, tendem a ter um sucesso significativo, porém ainda estdo longe
de serem perfeitos, por frequentemente recomendar itens que ndo agrada ao usuéario. O que

implica que um usuério pode n3o simplesmente tolerar mas apreciar recomendacdes de itens
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previamente conhecidos.

2.4 SISTEMAS DE RECOMENDACAO PARA GRUPOS

O aumento das atividades sociais aumentou o uso de sistemas de recomendacdo em geral
e particularmente aqueles voltados para grupos. Um sistema de recomendacao para grupos é
um sistema que recomenda itens para um determinado grupo de usuéarios de forma coletiva,
de acordo com suas preferéncias individuais. Além das preferéncias do usuario, usar aspectos
sociais e comportamentais dos membros do grupo para gerar recomendacdes de grupo melhora
a qualidade do contetido recomendado em grupos heterogéneos. Os sistemas de recomenda-
cdo de grupo também abordam o problema de partida a frio que surge em um sistema de
recomendacdo individual. (DARA; CHOWDARY; KUMAR, 2020)

De acordo com (KADAM, [2020)), um sistema de recomendacdo de grupo analisa os interesses
de cada membro do grupo e fornece uma decisao final que seria aceita por todos os membros.
Criar recomendacdes para grupos ndo é uma tarefa facil, pois é necessario levar em consideracao
os gostos e desgostos de cada usuario no grupo antes de fazer qualquer recomendacao.

As técnicas de recomendacdo em grupo sdo geralmente divididas em trés grupos de es-
tratégias, as baseadas na maioria, que utilizam os itens mais populares para a agregacao, as
baseadas em consenso, onde as preferéncias de todos os individuos do grupo sao consideradas

e as por borderline que consideram apenas um subconjunto do grupo original.

Tabela 3 — Distribuicdo das preferéncias individuais

A B C D E F G H I J
Maria 3 8 10 8 6 10 4 6 9 10
Enzo 8 9 7 8 9 1 9 6 9
Pedro 2 6 9 6 7 10 5 5 8 7

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Considerando a distribuicao de preferéncias individuais da Tabela (3| sobre um conjunto de

10 itens.
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2.4.1 Estratégias baseadas na maioria

1. Votacao de Aprovacao: Apenas as classificacoes de um item acima do limite de apro-
vagdo sdo contadas. Supondo que o limite seja 5. (KADAM, 2020) A tarefa é determinar
o conjunto de itens que aumentam a pontuacdes individuais de satisfacao de todos os
usudrios do grupo. O objetivo é maximizar a satisfacdo geral do grupo. (DARA; CHOW-
DARY; KUMAR| 2020) Portanto, a classificacdo para o item A serd 1, pois apenas uma

classificacdo estd acima do nivel do limite, enquanto a classificacdo do item C serd 3.

2. Contagem de Borda: Os pontos sdo contados a partir das classificacdes atribuidas
a um item na lista de preferéncias de um individuo, com o item de baixo recebendo 0
pontos, o préximo recebendo um ponto, etc. (KADAM, 2020) A classificacdo do grupo
para o item F serd 17; 0 (dltimo para Enzo) + 9 (primeiro para Maria) + 8 (top 3

compartilhado para Pedro).

3. Regra de Copeland: O niimero de vezes que o item supera outros itens (usando votacdo
majoritaria) menos o niimero de vezes que ele perde. (COLOMER, [2013)) A classificacdo

do grupo para | é 5; pois vence 7 itens (A,B,D,E,G,H,J) e perde de 2 (C,F).

4. Votacao de pluralidade: “First Past The Post” é usado; os itens com votos altos sao
escolhidos todas as vezes. (SALEHI-ABARI; BOUTILIER, [2015)) F seré escolhido primeiro,
pois exibe a classificacdo mais alta, seguido por C (que tem a segunda classificacdo mais

alta para a maioria).

2.4.2 Estratégias baseadas em consenso

1. Utilitario Aditivo: Soma as classificacdes dos itens apds o item com a maior soma ser

escolhido. (KADAM, 2020) Item A —3+8+2 = 13; Item C —10+7+9 = 26

2. Média: Obtém a média das classificacdes individuais. (KADAM, 2020) B terd uma clas-

sificacdo de grupo de 7,67 — (8+9+6)/3

3. Média sem miséria: obtém uma média das classificacoes individuais apds excluir as
classificacdes abaixo de algum nivel de limite assumido. (KADAM, [2020) Assumindo
limiar igual a 5. E terd uma classificacdo de grupo de 7,3 (média de 6,9,7), enquanto F

é excluido porque Enzo odeia.
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4. Justica: As classificacGes serdo dadas a um item como se os usudrios os estivessem
escolhendo um apés o outro. (KASSAK; KOMPAN; BIELIKOVA), 2016) O item F pode ser
escolhido primeiro (mais alto para Pedro), seguido por C (mais alto para Maria) e depois

B (mais alto para Enzo).

5. Multiplicativo: Multiplica todas as avaliagGes dos usuérios. (KADAM, 2020) O item A

terd uma classificacdo de grupo de 48 (3*8*2).

2.4.3 Estratégias limitrofes (borderline)

1. Least Misery: Considera a classificacdo minima de um item. (DARA; CHOWDARY; KU-

MAR, [2020)) A classificacdo do grupo para A serd 2, pois é a menor entre (3,8,2).

2. Maior satisfacdo: Considera a classificacdo maxima de um item. (DARA; CHOWDARY;

KUMAR, [2020)) A classificacdo do grupo para A serd 8, pois é a maior entre (3,8,2).

3. Pessoa Mais Respeitada (Ditadura): Considera as classificacdes dadas pela pessoa
mais respeitada do grupo. (KADAM, 2020) Se Pedro for a pessoa mais respeitada, a nota

de A serd 2. Se Enzo for a pessoa mais respeitada, a nota sera 8.

2.5 SISTEMAS DE RECOMENDACAO PARA GRUPOS PARA MUSICA

Segundo o estudo de (DARA; CHOWDARY; KUMAR, [2020)) , voltado para sistemas de reco-
mendacdo para grupos envolvendo masica, o MusicFX (MCCARTHY; ANAGNOST, (1998) é um
sistema especializado de recomendacdo de musica para ambientes compartilhados, tais quais
as academias de ginastica.

No estudo foram mapeadas as preferéncias musicais de todos os clientes da academia para
realizar o estudo. A aplicacdo fornece duas interfaces para membros e funcionarios, onde os
membros podem atualizar suas preferéncias e dar feedbacks de forma anénima, enquanto a
equipe de funcionarios pode monitorar o sistema com a permissdo de alterar os parametros
a fim de mudar a estratégia de recomendacdo. Dado que existe a mudanca dindmica dos
usuarios monitorada através de um sistema de controle de acesso, o sistema consegue alterar
as recomendacoes de forma dinamica.

O Flytrap (CROSSEN; BUDZIK; HAMMOND, 2002) é um sistema de recomendacdo que re-

produz musicas com o intuito de satisfazer os usudrios ao redor do sistema, acompanhando a
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musica que esta sendo reproduzida no computador do usuario e consegue armazenar os dados,
como género, artista e etc. Os metadados das musicas siao fornecidos de forma automatica
com a informacao de género o sistema consegue evitar que os mesmos géneros e artistas se
repitam de forma continua.

Enquanto o jMusicRecommender (CHRISTENSEN; SCHIAFFINO, [2011)), que é um sistema
para gerar recomendacdes para grupos através da mesclagem das recomendacdes individuais,
foram utilizadas uma técnica de mesclagem, uma técnica para gerar preferéncia de grupo,
quatro técnicas de agregacao é uma técnica hibrida que inclui mesclagem e agregacdo sao
propostas neste trabalho. Cada técnica é avaliada com base na satisfacdo individual de todos
os membros do grupo. Cada miusica contém alguns atributos, como artista, album, idioma,
género, etc.

Segundo (DARA; CHOWDARY; KUMAR, 2020)) dentre todos os algoritmos propostos neste
artigo, relata-se que a técnica hibrida apresenta alta satisfacdo individual entre os usuérios de
um grupo. Em contraste com a selecao automatica de consenso, este modelo da aos usuarios
a opcao de selecionar o consenso no inicio.

No estudo de (DARA; CHOWDARY; KUMAR, |2020)) mostra que o sistema SparseRec, proposto
em (KIM; SADDIK, 2015)) é um sistema de recomendac&o de grupo que recomenda mdsica para
grupos no sistema de rede social. Aqui, é proposta uma nova abordagem estocastica baseada
em grafos que analisa a estrutura do link de forma probabilistica. Esse modelo utiliza as tags do
sistema de rede social para a recomendacao de itens aos grupos. Este modelo suporta dois tipos
de recomendacGes de grupo: a agregacao de preferéncias individuais e calculo da classificacdo e

o através dos calculos das classificaces individuais e depois combinar as classificacoes obtidas.

Este método emprega [Random Walks with Restarts (RWR)| que tem sido amplamente

utilizado nas areas de recuperacao de informacdo, classificacdo de busca na web, etc. As
semelhancas entre um par de usudrios ou entre um par de itens sdo computadas usando
similaridade de cosseno. O modelo proposto supera muitos métodos de linha de base quando
avaliado usando um conjunto de dados padrao.

As técnicas tradicionais de recomendacdo de grupo nao produzem melhores recomendacdes
quando a matriz usudrio-item é esparsa e as preferéncias do usuério sdo desconhecidas. (GHA-
ZARIAN; NEMATBAKHSH, [2015) O problema de esparsidade de dados é tratado em sistemas de
recomendacdo de grupo de diferentes maneiras. O modelo do SparseRec emprega similaridade
item-item para preencher a matriz de classificagdo usuario-item. (DERY et al., [2010)

O modelo de SparseRec calcula a similaridade item-item e as similaridades computadas sdo
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usadas para aprimorar as técnicas de recomendacdo baseadas em memdria existentes. O grau

de similaridade é um atributo decimal que fica entre 0 e 1, que é um atributo extra adicionado

neste modelo a cada par item-item. Inicialmente, a técnica de aprendizado [Support Vector|

[Machine (SVM)| empregada neste modelo é comparada com outros modelos de regressdo, e

verifica-se que o [SVM] supera outros modelos. O modelo proposto supera o modelo de fator
latente, que em geral é considerado o melhor método a ser utilizado entre os modelos baseados

em memoria. (GHAZARIAN; NEMATBAKHSH, [2015))

Tabela 4 — Modelo de Agregac3o dos sistemas de recomendac3o para grupos com mudsica

Sistema Modelo de agregacao Preferéncia do usuario

MusicFX Voto agregado Implicito

Flytrap Voto agregado Implicito

jMusicRecommender Multiplicativo, Voto agregado, le- Feedback negativo, Im-
ast misery, justica plicito

SparseRec Least misery, Voto agregado Implicito

MusicRec Voto agregado Implicito

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

2.5.1 Every Noise At Once

Every Noise at Once é "uma tentativa continua de um grafico de dispersdo gerado por
algoritmos e ajustado a legibilidade de o género-espaco musical, com base em dados rastreados
e analisados para 5.917 géneros pelo Spotify”. (ECHONEXT, [2022))

Segundo o estudo (ORD, |2020)) o qual define o Every Noise At Once como a abrangencia
deste campo musical, é espetacularmente representada na pagina inicial do site como uma
vasta constelacdo de géneros. Embora “a calibracdo seja difusa [...] em geral, para baixo é
mais organico, para cima é mais mecanico e elétrico; a esquerda é mais densa e atmosférica, a
direita € mais espetada e saltitante”. O site oferece trés métodos principais de organizacdo: o
ja mencionado “scatter plot”, uma visualizacdo de lista e uma lista de reproducao do Spotify
(“The Sound of Everything”). Estas sdo complementadas por uma pluralidade de outras op¢des

de pesquisa derivadas de algoritmos.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo iremos destrinchar a plataforma desenvolvida durante a pesquisa, o deejai, a
fim de apresentar em detalhes sua construcao passando pelos tépicos de arquitetura utilizada,
modelagem das informacdes, algoritmos implementados, solucdes de usabilidade, legislacdo,
seguranca e o processo de deploy.

Segundo ((COLLIS; HUSSEY, 2005) uma pesquisa exploratéria é desenvolvida sobre uma
questdo ou problema o qual a quantidade de informacao disponivel previamente sobre o tema é
pouca ou indisponivel, tendo como objetivo buscar padrdes, ideias ou hipoteses. Seu objetivo,
como pesquisa exploratéria ndo é avaliar ou afirmar uma determinada hipdtese, mas testar
quais teorias ou conceitos podem ser aplicados para um problema.

Segundo o estudo de (GIL, 2002) esta pesquisa, por ter como objetivo aumentar a familiari-
dade com o problema de recomendacdo para grupos através da filtragem colaborativa, método
ja utilizado, mas com a adicdo da informacdo de dislike do usuério além do pré-carregamento
dos dados a fim de evitar um problema na partida a frio do usuario.

Para alcancar o objetivo dessa pesquisa foi desenvolvido uma meta-plataforma para cap-
turar as preferencias musicais do usuario advindas do servico de streaming que esta utilizando
como também as informacdes de quais faixas musicais o usuario ndo gosta, pois essa informa-
cao de dislike ndo é informada pelos servicos de streaming.

No momento em que um usuario faz login com a sua plataforma, obtemos para usuarios do
Spotify as 50 musicas mais ouvidas, ja no Deezer utilizamos o método de recomendacdo que
a API fornece para preenchermos essa informacdo do usuério e posteriormente formatamos
para uma estrutura de dados que possa ser comum, utilizando como identificador o cédigo
ISRC. O ISRC é um cédigo internacional de gravacdo que é definido pela ISO 3901:2001 e é
utilizado para rastrear os direitos autorais de artistas e gravadoras através de metadados de
dudio. (TOULSON; GRINT; STAFF, 2013)

Na pesquisa de (DENORA, 2000) a mdsica é vista mais como um processo do que como um
objeto, pois auxilia na reconstrucao continua de objetivos durante a realizacao de atividades
baseadas em um contexto, fazendo com que a musica seja mais do que um plano de fundo. Para
adaptar a criacdo de contexto para as recomendacdes foi criada uma estrutura de salas, onde
os usuarios entram e a média que entram ou saem das musicas sao novamente recomendada

para os grupos levando em consideracao os usuarios da sala e seus dislikes individuais. Dentro
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de uma sala é possivel dois tipos de interacdo, uma onde o sistema realiza a recomendacao com
base nos gostos e géneros e a outra onde é possivel que o usuério faca um filtro colaborativo,

colocando ele mesmo as musicas para a playlist.

3.1 ARQUITETURA GERAL DO SISTEMA

Segundo (BASS; CLEMENTS; KAZMAN, 2003) , a arquitetura de software de um programa é
a estrutura ou estruturas do sistema, que incluem componentes de software, as propriedades
visiveis desses componentes, e as relacOes entre eles. A plataforma foi desenvolvida utilizando
a arquitetura cliente-servidor, como descrito na Figura [2, na qual foram desenvolvidos em
duas partes uma [API| que é responsavel por se comunicar com os servicos do Deezer e do
Spotify além do processamento das informacées advindas da aplicacdo web e realiza a comu-
nicacdo com o banco de dados e uma aplicacdo web para que os usudrios possam interagir.
O desenvolvimento foi realizado utilizando a linguagem de programacdo Typescript, que é um
superset da linguagem JavaScript, o que significa que as funcdes para JavaScript funcionam
no Typescript. A vantagem de utilizar o Typescript é que além da sintaxe ser a mesma é
adicionado a possibilidade de utilizar tipagem das variaveis, onde é possivel definir qual tipo

um determinado objeto espera ou ird retornar quando chamado. (NODEJS, [2022a))

3.1.1 Back-End

O back-end é a parte responsavel pelo processamento das informacdes e foi desenvolvido

seguindo a abordagem [Representational state transfer (REST), que é um estilo arquitetural

para criacao de sistemas distribuidos na web.

Segundo (BELQASMI et al), [2012) a abordagem [REST]| é uma arquitetural que for-

nece comunicacdes cliente-servidor para aplicacdes Web sobre o protocolo [Hypertext Transfer|

[Protocol (HTTP). Os trés principais principios de design [REST] s3o:

» Enderecamento
= Interface uniforme
= Auséncia de estado

O [REST] aborda a aceitabilidade definindo endpoints em uma estrutura de diretério por
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Figura 2 — Arquitetura do sistema

@ —0

Database
Server

4R

Frontend

OO O

Client1  Client 2 Client3 Client N

Fonte: Do autor. (2022)

meio de [Uniform Resource Identifier (URI)s diferentes para extrair os dados. (CHOI, 2012) A

funciona com o principio de CRUD (Create, Read, Update, Delete), que correspondem
as funcdes [Structured Query Language (SQL)| de INSERT, SELECT, UPDATE e DELETE

respectivamente. Chamar um servico RESTful pelo protocolo [HT TP| pode ser feito em vérias
linguagens de programacao.

Uma [API|[REST] pode ser chamada a partir de uma consulta utilizando os verbos [HTTP]
GET, para obter dados, POST, para adicionar novos elementos, PUT, para atualizar todo um
recurso, PATCH, para atualizar alguns elementos de um recurso e DELETE que é usado com
o intuito de remover algum recurso. Uma resposta comum de dados estd na forma de dados

[Javascript Object Notation (JSON)| A resposta tipica do [JSON| pode ser vista na Figura .

Os dados também podem ser retornados na forma de [Extensible Markup Language (XML)|

(BELQASMI et al, 2012)).

Para desenvolver a |K_F7f| foi utilizado o NodeJS, que é uma tecnologia de servidor web
baseada em JavaScript e que utiliza o V8 Javascript Engine com complementos de médulo
integrados. (NODEJS, |2022b)) Foi utilizado o Express como framework pela sua referéncia na

comunidade JavaScript e por fornecer um conjunto robusto de recursos para aplicacGes web
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Figura 3 — Resposta no formato JSON

"tracks": {

“href": “https://api.spotify.com/vl/search?

"items": [

1,

"limit": 20,
"next": null,
"offset": 0,
"previous": null,
"total": ©

Fonte: Do autor. (2022)

e mével. (EXPRESS, [2022)
Uma das vantagens do uso do Express se da pela ampla variedade de middlewares disponi-
veis para entrega do software para ambiente de producdo. Existe uma lista com boas praticas

para implementacdo de [APIs [REST] Com o Express, foram implementados os seguintes itens.

= [Transport Layer Security (TLS)| A fim de sanar o problema levantado pelo OWASP
Top 10 (OWASP, 2022a)) para falhas de criptografia é recomendado que utilize

[Sockets Layer (SSL)|/TLS| para comunicacdo. Implementamos o servico do Let's Encrypt

para geracdo automatica de certificados [SSL] e usamos o NGINX como proxy reverso
para fazer a mudanca de porta das requisicdes [HTTPS na porta 443 e encaminhar para

a porta que o container Docker estd executando, como descrito na Figura [4]

» Helmet O uso da biblioteca ajuda a proteger a aplicacdo de algumas vulnerabilidades

ja conhecidas na web.

» X-Powered-By a remocdo deste cabecalho dificulta atacantes a identificar a tecnologia

utilizada e realizar ataques direcionados.

» Configuracdo dos cabecalhos Cache-Control e Pragma para desativar o armazenamento

em cache no lado do cliente.
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Figura 4 — Detalhamento do backend
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Fonte: Do autor. (2022)

» X-Content-Type-Options para evitar que os navegadores procurem por [Multipurpose]

[Internet Mail Extensions (MIME)| uma resposta a partir do content-type declarado.

= X-Frame-Options a configuracdo do cabecalho para fornecer protecdo contra clickjac-

king, que é uma técnica maliciosa que induz um usuario a clicar em algo diferente do

que ele vé.

= X-XSS-Protection para ativar o filtro de [Cross-Site Scripting (XSS)| nos navegadores

da web mais recentes.
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3.1.2 Front-end

A aplicacdo que permite o acesso do usuério foi desenvolvida utilizando o React, que é uma

biblioteca JavaScript que é implantada para desenvolver componentes de User Interface (Ul)|

reutilizaveis. De acordo com documentacdo oficial do React, é uma biblioteca para construir
interfaces de usuario modulares. O que significa que cada parte de uma interface do usuério
mais complexa é composta de partes isoladas menores chamadas de componentes. Isso torna
seu cédigo mais previsivel e facil de depurar, em outros palavras, mais facil de manusear.
(FACEBOOK, 2021))

React basicamente permite o desenvolvimento de aplicacdes grandes e complexas na web
e que tem a possibilidade de alterar seus dados sem atualizacdes das paginas. (AGGARWAL,

2018)

DavaScript XML (JSX)| é uma extensdo para JavaScript com sintaxe semelhante a [XML]

React utiliza para produzir componentes React. Ndo é uma necessidade ao usar o React,
mas é uma ferramenta Gtil em uma perspectiva visual e também permite que o React exiba
mensagens de aviso e erro mais detalhadas e funcionais. O [JSX|também tem outras vantagens,
como evitar ataques de injegdo. (JSX, 2022))

Neste projeto foi utilizado a biblioteca styled-components para a criacao dos componen-

tens, pois existe com ela a possibilidade de escrever |Cascading Style Sheets (CSS)| no formato

padrao sendo ela é responsavel por adicionar esse componente dentro do React.

Ao utilizar a biblioteca styled-components os componentes serao rederizados em uma
pagina e sera adicionado apenas o estilo que sera utilizado de forma automatica e essa operacao
tem o intuito de diminuir a quantidade de cédigo gerado. Um problema que pode acontecer,
quando ndo utiliza essa biblioteca, é com a nomenclatura das classes que no [JSX| padrdo pode
haver choque na nomenclatura da classe, com o styled-components é gerado um nome (nico
para o componente dessa forma nao havera sobreposicao de nome das classes e assim ocorreria

problemas com os estilos que seriam carregado em uma pagina.

A aplicacdo foi iniciada utilizando o [Create React App (CRA)| que é uma estrutura com

suporte oficial que é usada para criar aplicativos de pagina unica, do inglés [Single-page ap-|

[plication (SPA)| sem a necessidade de fornecer sua prépria configuracdo. Ao desenvolver um

aplicativo que é inicializado com o [CRA], os pacotes que estdo sendo implantados serdo oti-
mizados automaticamente. O Create React App suporta todos os navegadores modernos.

(FACEBOOK, 2022)
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Figura 5 — Estrutura de pastas do frontend

v [mw front-end
~/Development/monorepo/msc-project/fr
7 U
> 9
> U@ public
v [@p Src

> IR components
> @ pages
> BB utils
App.tsx
< index.css
index.tsx
¥ logo.svg
react-app-env.d.ts
reportWebVitals.ts

setupTests.ts

I .env.example

.gitignore

09 package.json
@ README.md

s tsconfig.json

yarn.lock

Fonte: Do autor. (2022)

O [CRA| requer um diretério chamado public com um arquivo chamado index.html e um

diretério chamado src com o ponto de entrada JavaScript index.js. Qualquer outro arquivo é

livre para ser modificado ou removido. (JOHANSSON, 2021) A estrutura do projeto ficou como

exibido na Figura[§
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3.1.3 Banco de dados

Figura 6 — Diagrama ER da plataforma
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Fonte: Do autor. (2022)

O banco de dados escolhido foi o PostgreSQL por ser um sistema de banco de dados

relacional de cédigo aberto e que utiliza a linguagem [SQL], por ter uma reputacio forte

sobre sua arquitetura, confiabilidade, integridade, além de conseguir ser executado em diversos

sistemas operacionais. (POSTGRESQL, 2022) A modelagem foi feita separando as seguintes

entidades e pode ser observada na Figura[6]

= Artist Informacdes sobre o artista como, por exemplo nome e foto.
» ArtistGenres Tabela ternaria para relacionar os géneros do artista.

= Contributors Tabela para relacionar a mdsica com os artistas que fizeram participacao

na masica.
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DeezerArtist Informac3o do artista no Deezer como id na plataforma, link para[Uniform|

[Resource Locators (URL)| do perfil e a playlist do artista, que é chamada de radio.

DeezerInfo Tabela que contém informacdes do usuario no Deezer para vincular com o

perfil da plataforma.

DeezerTrack Informacdo sobre a musica na plataforma do Deezer, como id e a [URL

para preview.

Genre Tabela com informacdes sobre os géneros, fornecida pelo Spotify e vinculada

com a plataorma do Every Noise At Once.

Room Informacao sobre a sala, com o usuério que criou, o dono, se é publica ou privada

e a duracdo da recomendacdo (limite de tempo em minutos).
RoomTracks Tabela ternaria para vincular as faixas que estdo na sala.

RoomUser Tabela ternéria para vincular quais usuarios sio membros da sala para com-

putar a recomendacao.

RoomVotes Tabela para armazenar quando a sala nao for de geracdao automatica,
mas sim um filtro colaborativo, informar quais musicas os usuarios votaram positivo ou

negativamente.
SpotifyArtist Informagdo sobre o artista advinda da plataforma Spotify, como id e[URL]
Spotifylnfo Informacdo do usuério na plataforma Spotify.

SpotifyTrack Informacdo sobre a musica na plataforma do Spotify, como a para

preview.

Track Tabela para armazenar a informacdo sobre o nome e o |International Standard|

[Recording Code (ISRC)|da misica.

User Tabela para armazenar as informacdes basicas do usuario como o nome, email que

é usado como chave entre os servicos de streaming.

UserTracks Tabela terndria para armazenar as musicas que o usudrio interagiu seja de
forma positiva curtindo, negativa dando dislike ou que teve interacdo em uma sala ou

recomendacdo do streaming, armazenada como neutra.
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3.1.3.1 Prisma

Com o intuito de evitar falhas de seguranca listadas na OWASP Top 10, na camada de

dados foi utilizado uma biblioteca de|Object-relational mapping (ORM), onde ela é responsavel

por se comunicar com o banco de dados de forma confiavel, além de auxiliar na criacdo e
manipulacdo de tabelas, com o uso de sanitizadores de dados e rastreabilidade de acdes.
(OWASP, 2022b)) Na Figura [7| é possivel verificar como uma tabela é criada no schema e na
Figura [8] como ela é gerada no banco de dados. A utilizacdo de um [ORM] é a facilidade de
migrar de banco de dados caso necessite, pois as chamadas dentro do cédigo sao abstraidas

de cédigos |SQL, utilizando apenas a prépria sintaxe da biblioteca. (PRISMA, 2022)

Figura 7 — Construcdo da Entidade User no Schema do Prisma

generator client {
provider = "prisma-client-js"

}

datasource db {
provider = "postgresql"
url env("DATABASE_URL")

model User {
id String @id @default(cuid())
name String
email String aunique
password String?
spotify SpotifyInfo?
deezer DeezerInfo?
rooms Room[ ] arelation("owner")
memberRooms RoomUser| ] drelation("member")
votes RoomVotes[] drelation("userVotes")
tracks UserTracksl ]
isAdmin Boolean default(false)
createdAt DateTime adefault(now())
updatedAt DateTime adefault(now())

Fonte: Do autor. (2022)



40

Figura 8 — Tabela usuério gerada no banco de dados

User
RET
.?name
o2 email

.-7 password
.7 createdAt
.-7 updatedAt
+-2 isAdmin

Fonte: Do autor. (2022)

3.2 FONTE DE DADOS

Para a elaboracdo desta pesquisa, utilizamos como fonte de dados as miusicas que cada
individuo mais escuta no Spotify, através do endpoint que retorna as misicas que o usuario
tem consumido, com um limite de 50 faixas de audio no Spotify, mas no Deezer n3o existe um
endpoint similar para buscar as faixas mais ouvidas pelo usuario, porém existe um endpoint
que retorna 5 recomendacoes para aquele usuario com base nas musicas que ele ja ouviu.

A fim de evitar o problema da partida a frio, comum em sistemas de recomendacdes,
utilizamos esses dois endpoints para criar uma base de dados inicial para aquele usuério. Os
dados sdao complementados com as informacdes de género vindas do Every Noise At Once, o site
que faz uma correlacdo entre os géneros por proximidade, desta forma quando sincronizamos
as informacoes musicais, pegamos também as informacdes dos artistas da musica, como o
género musical e relacionamos a informacdo do genero com os géneros mapeados pelo Every

Noise At Once. (ECHONEXT, [2022)

3.2.1 Spotify

Os dados disponibilizados pelos servicos de streaming precisaram ser tratados para serem

armazenados pela plataforma. Para usar a plataforma do Spotify, é necessério a configura-
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cdo dos escopos de autenticacdo. Os escopos fornecem aos usuédrios do Spotify que desejam
utilizar aplicativos de terceiros a garantia de que apenas as informacdes que eles escolherem
compartilhar serdo compartilhadas e nada mais. Os escopos necessarios para cada caso podem
ser vistos na Tabela 5] Para acessar esses recursos é necessario que o usudrio autorize a apli-
cacdo, durante o processo de autenticacdo. Esta autorizacdo pode ser visualizada na Figura[9]

(SPOTIFY, [2021))

Figura 9 — Tela de login com Spotify

@ Spotify:

To continue, log in to Spotify.

El CONTINUE WITH FACEBOOK

.’ CONTINUE WITH APPLE

{ G CONTINUE WITH GOOGLE

CONTINUE WITH PHONE NUMBER

\_

p

OR

Email address or username

Email address or username

Password

L [

Fonte: Do autor. (2022)
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Tabela 5 — Escopos disponibilizados pela APl do Spotify

Escopo Entidade Descricao

ugc-image-upload Imagens Permissao de envio de imagens para capas de
playlists

user-modify-playback-  Aplicativo Controle a reproducdo em seus clientes Spotify

state e dispositivos Spotify Connect.

user-read-playback- Aplicativo Obter a informacao do que esta sendo reprodu-

state zido no momento

user-read-currently- Aplicativo ~ Obter a informacdo do que esta sendo repro-

playing duzido no momento além das informacoes de
quais dispositivos estao reproduzindo no mo-
mento

user-follow-modify Seguidores  Modificar quem esta seguindo usuarios ou ar-
tistas

user-follow-read Seguidores  Acessar seguidores e lista de quem estd se-
guindo

user-read-recently- Histérico Acessar itens tocados recentemente

played

user-read-playback- Historico Ler a informac3o de qual posicao o player esta

position tocando no momento

user-top-read Historico Obter a listagem de musicas mais tocadas pelo
usuario

playlist-read- Playlists Acessar as playlists colaborativas

collaborative

playlist-modify-public Playlists Gerenciar playlists publicas

playlist-read-private Playlists Acessar playlists privadas

playlist-modify-private  Playlists Gerenciar playlists privadas

app-remote-control Playback Comunicacdo com o dispositivo

streaming Playback Reproduzir o conteldo em outro dispositivo
(web) apenas premium

user-read-email Usuarios Ler a informacdo do email do usuério

user-read-private Usuarios Ler a informacao do perfil do usuario

user-library-modify Biblioteca Gerenciar contelido salvo

user-library-read Biblioteca Ler conteldo salvo

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Para coletar os dados do Spotify é necessario entender a modelagem dos relacionamentos

= Albums

= Artists

e seus dominios. Os dominios que o Spotify utiliza na sua modelagem s3o:
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= Browse
» Episodes
= Follow
= Library
» Markets
» Personalization
» Player
» Playlists
= Search
= Tracks
= Shows

= Users Profile

3.2.2 Deezer

O servico de streaming Deezer, possui uma modelagem diferente do Spotify, para acessar
os dados de uma conta é necessario requisitar um token de acesso e posteriormente validar
esse token, apds a validacao um novo token é criado e sera valido por 24 horas. Esse processo
é dividido em 3 etapas Autenticacdo do usudrio, a fim de verificar a identidade do usuério,
Autorizacdo do aplicativo, com o intuito de mostrar qual aplicacdo esta requisitando aqueles
dados e Autenticacdo do aplicativo que tem o intuito de apresentar para o usuario o que a
aplicagdo solicita de permiss3o, esta solicitacdo pode ser vista na Figura (10| (DEEZER, [2021a))

A listagem de permissdes pode ser vista na Tabela[f] (DEEZER), [2021b))

3.2.3 Funcionalidades utilizadas

Para o desenvolvimento da plataforma foi necessario realizar um levantamento dos end-
points disponiveis para obter as informacdes necessérias, para realizar as recomendacoes, esses

endpoints podem ser vistos e detalhados na Tabela[7] e na Tabela [g]
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Tabela 6 — Permissdes disponibilizados pela APl do Deezer

Nome

Titulo

Descricado

basic__access
email

offline__access

manage__library
manage_communif
delete_ library

listening__history

Acesso a informacdes
basicas

Acesso ao email do
usuario

Acessar os dados do
usuario quando n3o co-
nectado a rede
Gerenciar a biblioteca
do usuario

Gerenciar lista de ami-
gos do usuario
Remover itens da bibli-
oteca

Permite que acesse o
histérico de reprodu-
¢bes do usuario

Nome, sobrenome e foto

A aplicacao pode acessar os dados a qual-
quer momento

Adicionar e remover ou mudar a ordem
de uma playlist

Adicionar e remover um outro usuario

Permissao para remover item da biblio-
teca do usuario

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 10 — Tela de login com Deezer

::deezer

\Welcome back, Flaviano

You're currently logged in as:

% Flaviano Dias
flavindias@msn.com

Fonte: Do autor. (2022)
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Tabela 7 — Endpoints utilizados da AP| do Deezer

Método Endpoint Descricao
GET /user/me Obter informacao do usuério logado
GET /user/me/recommendations  Obter a listagem de musicas recomenda-
/tracks das pelo Deezer para o usuario logado.
GET /track/${id} Obter informacdo de uma determinada
musica
GET /2.0/track /isrc:${isrc} Buscar informacao de uma miusica base-
ado no ISRC
POST /user/me/playlists Cria uma playlist
POST /playlist/$playlistld /tracks Adiciona itens a uma playlist
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
Tabela 8 — Endpoints utilizados da API do Spotify
Método Endpoint Descricao
GET /vl/me/top/tracks Obter as musicas mais ouvidas
GET /v1/artists/{id} Obter a informagdo de um determinado
artista
GET /v1/search?type=track Buscar informacdo de uma mdsica base-
&q=isrc:${isrc} ado no ISRC
GET /vl/me Obter informacdo do usuério logado
POST /v1/playlists/${playlistld} Adiciona itens a uma playlist
/tracks
POST /vl/users/${userld} /playlists Cria uma playlist

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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3.3 TRATAMENTO DOS DADOS

A fim de eliminar a possibilidade de existir masica repetidas, o cédigo [[SR{ foi utilizado
como chave Unica, desta forma, antes de registrar uma musica nova é consultado no banco
se existe uma mdsica ja armazenada e s6 ird salvar apenas se esta musica nao exista. Para as
informacdes sobre os usuarios o campo de e-mail também foi utilizado como chave unica, logo
€aso um usuario possua acesso aos dois servicos de streaming os dois servicos serao vinculados
a0 mesmo Uusuario.

Para as informacoes especificas de um artista, mdsica ou usudrio sao gerados durante a
criacdo identificadores (nicos para a plataforma deejai e armazenados nas tabelas respectivas
do Deezer ou Spotify, como chave estrangeira.

As informacoes exclusivas desses streamings mas associando com o identificador gerado
pela plataforma com o intuito de verificar se a informacao ja foi adicionada através das ope-
ragdes de JOIN.

As informacdes relacionadas ao género do artista sdo checadas com a tabela Genres que
possui a informacdo de posicionamento espacial X e Y advindas do Every Noise At Once.

Quando um usuério faz login sao buscadas as suas musicas, as 50 mais ouvidas caso auten-
ticacdo tenha sido com o Spotify ou 15 musicas recomendadas caso o usuario se autentique
através do Deezer baseado no seu perfil, para cada misica é checado se a mesma ja esta
cadastrada na base, checando os artistas e as informacdes exclusivas da plataforma.

Por exemplo, uma miusica caso esteja associada apenas a usuarios que possuem conta no
Spotify ndo terd informacdo do Deezer, até que um usuéario que possua conta no Deezer entre
em contato com ela, seja ao compartilhar uma sala ou que ela seja recomendada para ele pelo

Deezer.

3.4 GRUPO FOCAL

Segundo ((CAPLAN, 1990), grupos focais sdo um pequeno agrupamentos de pessoas reunidas
com o intuito de avaliar conceitos ou identificar problemas. J& segundo (VAUGHN; SCHUMM;
SINAGUB, [1996)) grupo focal é uma técnica qualitativa que pode ser usada em combinagdo com
outras técnicas qualitativas ou quantitativas, com o intuito de aprofundar o conhecimento das
necessidades de usudrios.

Segundo (DIAS, 2000) o objetivo central do grupo focal é identificar percepcdes, sentimen-
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tos, atitudes e idéias dos participantes a respeito de um determinado assunto. Ja os objetivos
especificos podem variar de acordo com a abordagem da pesquisa. O grupo focal é iniciado
com o conjunto de 6 a 10 pessoas reunidas com base em suas caracteristicas, homogéneas
ou heterogéneas, em relacio ao assunto a ser tratado. E importante destacar que grupos com
menos de 6 pessoas as ideias e interacdoes tendem a ser mais esparsas e existe uma maior
probabilidade de algumas pessoas se sentirem intimidadas pelos mais extrovertidos e quando
grupos possuem mais de 10 pessoas sdo mais dificeis de serem gerenciados quanto ao foco da

discussdo e a distribuicdo do tempo disponivel para a participacdo efetiva de todos.

3.5 EXPERIMENTO

O experimento consistiu em separar trés grupos de 6 pessoas que possuissem contas ativas
no Spotify ou Deezer com o intuito de gerar uma playlist de 60 minutos e verificar a aceitacdo
para cada individuo do grupo com as miusicas recomendadas. Tendo como caracteristica na
playlist a impossibilidade de pular qualquer faixa recomendada. Durante a primeira interacdo a
fim de evitar o problema da partida a frio, foi definida uma técnica de recomendacao hibrida,
onde ao entrarem na plataforma a depender da forma de login s3o sincronizadas as 50 musicas
mais ouvidas, no caso do Spotify, ou 15 recomendacdes do Deezer. A interacao dos membros do
grupos é dada através de uma sala, ao entrar na sala as recomendacdes individuais sao somadas,
nessa etapa nao ha filtragem dos itens que o usuario ndo gosta, apds entrar na sala é possivel
avaliar as musicas recomendadas, para que em futuras interacdes que o usuario participar essas
musicas ndo entrem na recomendacdo. Para a segunda interacao do grupo focal, separada por
pelo menos 7 dias, a fim de minimizar a interferéncia do conhecimento prévio gerado pela
playlist da primeira interacdo. Durante a segunda interacao as recomendacdes sdo geradas
para o grupo em uma nova sala, para haver a separacdo entre as playlists da primeira e
segunda interacdo. O experimento na segunda interacdo, diferente da primeira, levou em
consideracao as musicas que os usudrios ndo gostam para gerar a playlist para todo o grupo,
mantendo as mesmas 6 pessoas do grupo e os 60 minutos de mdsica. A recomendacdo nessa
etapa levou em consideracao a sala anterior das mdsicas que foram ouvidas removendo as que
tiveram uma avaliacdo média abaixo de 4. As musicas que entraram na selecao levaram em
consideracao as musicas previamente aprovadas a fim de maximizar a aceitacdo dos usuarios, a
técnica de recomendacdo foi a combinacao das musicas previamente aprovadas pelo grupo com

outras musicas que os usudrios gostam que possuem o estilo musical semelhante ou préximo,
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segundo a classificacao espacial do EveryNoiseAtOnce. Foram aplicados trés questionarios para
o grupo focal, um ao término da primeira interacao, outro para avaliar a usabilidade do sistema
é um terceiro para avaliar a segunda interacdo e tentar apurar se levar em consideracao se
a informacao de musicas que ndo sdo apreciadas individualmente pelos usuarios melhora a

experiéncia de consumo musical em grupo.

3.6 QUESTIONARIOS

3.6.1 Avaliacao da playlist

Com o grupo focal foi realizado para cada miusica da playlist a pergunta do quanto aquela
musica agradava o usuério individualmente. Os 6 membros de cada grupo focal precisaram
ouvir todas as mdusicas da playlist, sem a opcao de pular, juntos e em sequéncia e para cada
musica avaliar quanto aquela misica com uma nota de 1 a 5 essa informacdo foi preenchida
em uma tabela do Google planilhas. A selecdo inicial se deu a partir das concatenacdo das
musicas que mais ouviam (caso usudrio Spotify) ou da recomendacdo do Deezer (para usuarios
dessa plataforma) totalizando 60 minutos. Apds 7 dias as misicas que obtiveram uma avali-
acdo média abaixo de 4 pontos foram removidas e adicionadas novas musicas para completar
a playlist. Com a nova playlist gerada o grupo focal ouviu novamente a playlist completa,
novamente sem a opcdo de pular, e reavaliou todas as musicas com uma nota de 1 a 5. Com
o intuito de identificar se a qualidade geral da playlist melhoraria ao remover as musicas que

0s usudrios nao gostaram.

3.6.2 System Usability Scale

A Escala de Usabilidade do Sistema, ou [System Usability Scale (SUS)| foi criada em 1986

por John Brooke e tem sido amplamente utilizada para testar varios aplicativos e sistemas.
O SUS é uma ferramenta agnéstica de tecnologia composta por dez perguntas com cinco
respostas para cada pergunta, variando de "concordo totalmente"a "discordo totalmente".
(KLUG, [2017)

As dez perguntas s3o as seguintes:

» Acho que gostaria de usar este sistema com frequéncia.
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» Achei o sistema desnecessariamente complexo.

= Achei o sistema facil de usar.

» Acho que precisaria do apoio de um técnico para poder utilizar este sistema.

» Achei que as varias funcdes neste sistema estavam bem integradas.

» Achei que havia muita inconsisténcia neste sistema.

» Euimagino que a maioria das pessoas aprenderia a usar este sistema muito rapidamente.
» Achei o sistema muito complicado de usar.

» Eu me senti muito confiante ao usar o sistema.

» Eu precisei aprender muitas coisas antes de poder usar este sistema.

O SUS gera no final uma nota de 0 a 100. (GRIER et al., 2013) De acordo com (BANGOR;
KORTUM; MILLER, 2008), uma pontuagdo de 85 ou superior representa usabilidade excepcional
e uma pontuacao abaixo de 70 representa usabilidade inaceitavel. Varios estudos demonstraram
que o SUS ¢é altamente confiavel.

O célculo do score do SUS é dado através da soma da contribuicdo de cada item. Para
valores impares deve subtrair 1 da resposta, para valores pares deve subtrair 5. Apds obter o
escore de cada item soma-se os valores e multiplica o resultado por 2,5. Este resultado serra

o indice de satisfacdo do usuario e varia de 0 a 100. (GERALDES; MARTINS; AFONSECA, [2019)

3.7 LIMITACOES

A [API do Spotify possui limites de requisicdes por aplicativo e por IP, algumas requisicdes
precisaram ser feitas do lado do frontend para obter informacdes das faixas como as caracte-
risticas do audio (AudioFeatures), os estilos que o artista de cada musica que o usuario possui
na sua listagem de top 50 musicas mais ouvidas e informacdes mais detalhadas do préprio
artista, como a foto do artista. Existe um limite de assinaturas para requisitar um token, pois
o comportamento esperado é que o usudrio peca a cada requisicao um escopo bem definido
de informacdes que serdo consumidas por um determinado ponto de acesso da API. A re-
cuperacdo das informacdes no Spotify possuem um limite de requisicdes por segundo, desta

forma desenvolvemos um banco de dados para manter esses dados armazenados realizando a
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busca na API apenas quando a informacdo nao é encontrada dentro do banco da aplicacdo.
Para gerar a recomendac3o utilizamos o mapeamento cartesiano do Every Noise At Once, que
utiliza uma aproximacao dos estilos com base nas informacGes das caracteristicas de audio
das faixas, porém essa classificacdo é realizada agrupando os estilos dos artistas, que por sua
vez possuem a liberdade de adicionar os estilos que mais se encaixam com a estratégia de
divulgacdo. Uma solucdo para melhor recomendacdes é vincular os estilos as faixas ao invés
da associacao com o artista, pois nao é incomum um artista a medida que vai avancando o

tempo de carreira transitar em diferentes estilos musicais.
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4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nesta secdo abordaremos os resultados das implementacdes das técnicas de sistemas de
recomendac&o para grupos, como descritas no capitulo [2|

Os desafios destacados que sdo comuns em sistemas de recomendacdo foram a falta de
dados para a recomendacio inicial (partida a frio), a mudanca de preferéncias de um usuério
ao longo do tempo, e com o intuito de superar esses dois desafios, foi implementado na
plataforma um sincronizador, onde todas as vezes que um usuario acessa a plataforma o
sistema é responsavel por buscar as informacGes do seu servico de streaming a fim de diminuir
a chance de nao haver dados iniciais ou dados desatualizados, para realizar esta acdo basta
o usuario selecionar de qual streaming ele deseja importar as suas misicas, como pode ser

visto na Figura [II] Além da sincronizagdo automaética é possivel que o usuario, a qualquer

Figura 11 — Tela inicial da aplicacdo (Login)

. e Where's your
Simplifying your party songs?

Invite people to your paftﬁr aﬁa rélax, we io‘rip'g‘.ih.é‘
songs. ot eettcettcent © Spotify

Fonte: Do autor. (2022)

momento, sincronize as suas musicas na aba de Songs clicando no botdo Sync, como pode
ser observado na Figura [12] O algoritmo é diferente para usuérios do Deezer e do Spotify,
pois a[API do Deezer conta com um sistema de recomendac&o que a cada iteracdo recomenda
novos itens para aquele usuario, tendo como base o comportamento recente na plataforma.
Para usuérios do Spotify a[API possui um endpoint que retorna apenas a listagem das misicas
mais ouvidas pelo usuéario, tendo como limite maximo 50 faixas.

A plataforma foi desenvolvida utilizando a tecnologia de containers Docker, desta forma
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Figura 12 — Listagem de musicas do usuério

Jeej.oi Flaviano Dias &

My Songs ’ 2 o |

New Songs
Nothing Else So Far Away Hymn for the We Found Love
Matters Weekend (Album Version)
Metallica Avenged Sevenfold Coldplay Rihanna
> O = > O .= > © .= » O

Titanium (feat. Too Good Treasure Crazy In Love
Sia) (feat. Jay-2)
David Guetta Drake Bruno Mars Beyoncé

L GB28KTIO003s B @ uscvsieoooss B @ .z UsAT21206909 B @ .=f UssMi0305425 B @

Fonte: Do autor. (2022)

podemos escalar a plataforma apenas aumentando a quantidade de containers responsaveis
pelo backend da aplicacao, evitando assim o problema comum em sistemas de recomendacao
que é a escalabilidade. Para o desafio da sinonimia utilizamos o estudo do Every Noise At
Once onde mapeia a proximidade dos géneros de forma espacial atribuindo um deslocamento

superior e esquerdo para posicionar os estilos como pode ser visualizado na Figura [I3] Ao

Figura 13 — Reproducdo Every Noise At Once

DeTgraT g TeEp groove TTouse Tom

et
tekno classic progressive house minimal techno
echno uk house  jazz house
nu disco underground amapiano
hands up brazilian edm

trance brasileiro
colombian electronic
minimal dub  dub reggae

i erman techno guaracha
deep uplifting trance bouncy house german techn sovak cloctr &2
remix product raggatek l”‘”‘kjr‘” " scid hoJanish techno ghettotech
pop house nu electro
eurodance funky breaks
deep vocal house melbourne bounce
finnish edm jump up hip house bass house
futurepop . destroy techno
rave german dnb  experimental dubste
bubblegum dance uk dnb minimal melodic techno

nu skool breaks
german trance klubowe
finnish techno

christian dance fidget house
acid trance belgian dnb
breakbeat hard bass
uplifting trance vgm remix turkish edm
deep happy hardcore jungle norwegian techno
progressive trance stateside dnb
drumfunk  deep liquid bass
russian trance drum and bass atvian electronic

neurofunk danish D'Cctm"‘g p  indonesian viral pop
electro-industrial spacesynth cantaditas eep dn miami bass
freeform hardcore russian edm ndonesian electronic
pretty rhythm danish electro dutch house norwegian house
balearic japanese house
irish electronic organic electronic
progressive electro house musica andorra kuduro
hardcore techno leep progressive trance arab electronic
deep neo-synthpop cuban electronic beats
eurobeat hi-tech ukrainian edm melbourne bounce international
dark electro-industrial dutch edm austrian dnb norwegian space disco
ruta destroy
bm deep discofox russiandnb* ghesitep  Slovenian electronic
happy hardcore german dance mexican edm
dancefloor dnb' * progressive house neurostep deep breakcore
. trance romanian house

Fonte: Every Noise At Once. (2022)

sincronizar a informacao de uma mudsica é capturado também as informacdes dos artistas que

participam daquela musica e os géneros que aquele artista tem, vinculando assim a tabela de
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géneros dos artistas (ArtistGenre) com a tabela de géneros (Genre) que foi criada com base

nos géneros coletados do ENAO.

Figura 14 — Criagcdo de uma sala na plataforma

Create new room

[Minha sala com amigos

[Duralicn in minutes

Deejai recommendations

Fonte: Do Autor. (2022)

De posse desta informacdo o usuario pode criar uma sala, como visto na Figura [I4) com
uma recomendacdo automatica ou com um filtro colaborativo que conta com o aprendizado
prévio dos dislikes daquele usuario, com o intuito de filtrar a listagem inicial de mdsicas mais
ouvidas ou recomendadas pelo servico de streaming.

Ao efetivamente criar uma sala sem a assisténcia do deejai, o algoritmo vai buscar as
musicas que o criador da sala gosta ou interagiu ao longo da plataforma e apresenta-las como
opcBes para serem adicionadas a playlist final. A medida que novos usuéarios participam da
sala as listas de recomendacdes passam a levar em consideracdo a informacdo individual de
dislike, ndo retornando essas miusicas para a lista de miusicas que podem ser adicionadas na
playlist. A interacdo dos usudrios com as faixas para serem adicionadas pode ser conferido
de acordo com a Figura Quando o usudrio cria uma sala com a assisténcia do deejai, a
playlist é modificada automaticamente a medida que entram ou saem pessoas daquela sala, as
musicas s3o buscadas pela unido dos /ikes de todos os membros subtraida da lista de dislikes de
todos os membros e limitada pela informacao, caso exista, da duracdo da playlist. O resultado
gerado é exibido para todos e caso algum usuéario ndo goste da lista gerada pode de forma
simples dar um deslike na faixa, como exibido na Figura [16] Caso a quantidade de musicas

recomendadas nao atinja o limite da duracao da playlist novas faixas serdo recomendadas com
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Figura 15 — Sala para técnica de filtro colaborativo

Members

Artists

Groupel

DO~

Deejai
Tick Tock (Acoustic) + New Rules (Acoustic) + She Will Be Loved + Torn (Acoustic MTV + 1
Unplugged)
Clean Bandit Dua Lipa Maroon § Natalie Imbruglia C
> 5} > 5] [ 5} [ 2 =]
Songs
@ d
Fonte: Do Autor. (2022)
Figura 16 — Listagem de miusicas que o usuério ndo gosta
Disliked Songs
Welcome To [ Y Onde Estiver e Tempo Perdido [ Y Black Summer 1 Y
The Jungle
Guns N' Roses NX Zero Legido Urbana Red Hot Chili
Peppers
> o » O » o
> o
Mr. Brightside [ Y Why Don't You [ Y Shadow of the e Toxicity 1 Y
Get A Job Day
The Killers The Offspring Linkin Park System of a Down
» © » o > o » O
Freak On a [ Y
Leash
N Kofin P

Fonte: Do autor. (2022)

base no contexto das musicas ja inseridas pelos membros, criando uma recomendacao hibrida

utilizando o género mais comum das faixas inicialmente recomendadas para buscar outras

faixas de género préximas espacialmente.

O experimento foi executado através da metodologia de grupo focal, com 3 grupos de 6

pessoas cada, com um total de 18 usuarios distintos, tendo como requisito do participante

do grupo a utilizacdo dos servicos de streaming Deezer ou Spotify. Os grupos entraram na

plataforma e uma pessoa de cada grupo foi responsavel por criar uma sala, uma sala utilizando
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Figura 17 — Gréfico tipo de experimento

Qual experimento vocé participou?
14 respostas

@ Manual
@ Automatico

Fonte: Do Autor. (2022)

a recomendacdo automatica, foram selecionadas de forma aleatéria mdsicas que estavam na
listagem de recomendacdes do Deezer, ou de mais ouvidas, no caso do Spotify. Apds a selecio
automatica das musicas, as faixas foram ordenadas com base no principal estilo do artista que
estad interpretando aquela miusica. De posse dos estilos foi buscado os estilos mais distantes
entre si segundo a organizacdo espacial do EveryNoiseAtOnce. A playlist ordenada possuia
aproximadamente 60 minutos, tempo minimo definido pela metodologia de grupo focal, e foi
executada todas as faixas sem a possibilidade de pular a faixa que estava sendo reproduzida
no momento, enquanto a faixa era executada cada membro da sala deveria avaliar a musica
em uma escala de 1 a 5, esses votos foram salvos através de um formulario para que o voto de
um usuario nao influenciasse no voto do outro participante do experimento. Apds a execucao
de toda a playlist obtivemos os seguintes resultados.

No primeiro grupo, 3 musicas foram classificadas com média abaixo de 4, como pode ser
visto na tabela

No segundo grupo, 3 mdsicas foram classificadas com média abaixo de 4, como pode ser
observado na tabela [I0l

Ja no terceiro grupo, 5 mdsicas acabaram com média inferior a 4 e foram marcadas para
serem substituidas na préxima rodada, como pode ser conferido na tabela [11]

O experimento foi repetido com os mesmos usudrios e seus respectivos grupos apds sete
dias, esse espacamento se fez necessario a fim de evitar a influéncia da playlist ouvida na

primeira rodada. Durante a segunda rodada do experimento as musicas recomendadas para
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Tabela 9 — Avaliacao dos usuérios na primeira rodada do grupo 1

userl wuser2 user3 userd userb userb

Avg

GBAHS2000910
GBAHT1700676
USJAY0300082
GBARL9800024
GBAYE0200772
USUM70757102
USUM71400278
GBCAD1800940
USJAY0400210
USCA20905185
USUM71705516
USWB10600700
USSM11205433
USIR20000145
GBFFP0300054

1

c1 1 W o1 o1 o1 Ok o1 O1 AW

2

clr o1 01 B~ 1 O H B OTWwW W W o

A~ b 1O W 1B~ 111N OO

(62}

2

A W 0B 1w o1 W, W Ww o

S

3

W H 01 1 1 o1 o1 o1 1T Wbk OB~ O

Gl AN W W ool 1D

3,6

4,5

4
3,666666667
3,833333333
4

5

4
3,666666667
4,333333333
4,333333333
4,666666667
4,166666667
4,333333333
4,5

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 10 — Avaliacdo dos usuéarios na primeira rodada do grupo 2

userl wuser2 user3 userd userb userb

avg

USRC10800301
USUM70757102
BRDEP0600434
USSM11205433
USWB10600700
USRE10400992
USAR10200229
GBFTGO0300127
USVIC1060302
GBCELO0501181
BREMI0200152
TCJPL2092009
USSM19919500
USSM10211584
USEP40407105
USRC10100765
GBCEL1300370

1

1l 1 W W W W W o1 o1 W 1 o1 61 1 b W

B G2 B & B @ 5 B G B S I S @ o B & B A &2 e

A W W w o1 w ok s oo Ron

S~

4

B 01 W o1 o1 01 O W oW o1 W o1 O

S~

3

W 1 W 1w o1 o1 o1 o1 o1l DWW RS

4
5
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 11 — Avaliacdo dos usuéarios na primeira rodada do grupo 3

userl user2 wuser3 userd wuserb user6 Avg

GBAHS2000910 5 4 5 5 3 4 4,333333333
GBAHT1700676 4 5 4 5 5 3 4,333333333
USJAY0300082 4 3 5 2 5 4 3,833333333
GBARL9800024 5 5 4 5 2 3 4
GBAYE0200772 3 3 3 5 3 3 3,333333333
USUM70757102 4 5 5 3 4 5  4,333333333
USUM71400278 3 5 4 4 4 5 4,166666667
GBCAD1800940 4 3 5 4 3 4 3,833333333
USJAY 0400210 4 4 4 3 5 3 3,833333333
USCA20905185 5 5 4 5 5 3 4,5
USUM71705516 3 4 3 5 5 3 3,833333333
USWB10600700 5 5 5 5 4 5  4,833333333
USSM11205433 4 5 3 5 5 4 4,333333333
USIR20000145 3 5 4 5 5 4 4,333333333
GBFFP0300054 4 5 3 5 3 4 4

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

os usuarios foram as mesmas da primeira rodada, porém filtrando as musicas que tiveram
uma avaliacdo média inferior a 4 na rodada anterior. Para complementar o tempo de 60
minutos necessario para o experimento, foram adicionadas mdsicas baseadas no estilo das que
estavam com média acima de 4, realizando uma recomendacao baseada do item, utilizando
a informacao dos estilos principais dos artistas que tiveram uma avaliacio positiva, filtrando
assim os dislikes dos usuarios envolvidos com aquele determinado grupo.

A distribuicdo de género dos usudrios foi de 55,6% do género masculino e 44,4% do
género feminino, como visto na Figura [18] A faixa etéria dos participantes do experimento se
concentrou entre 25 e 35 anos com 44,4% e 33,3% entre 35-50 anos como pode ser observado
na Figura (19, como o experimento colocou como filtro para o grupo focal utilizar os servicos
de streaming Deezer e Spotify, a distribuicdo ficou 72,2% para o Spotify, como pode ser visto
na Figura 20

A utilizacdo da média como estratégia baseada em consenso possui uma desvantagem pois
quando os gostos individuais diferem bastante, por exemplo, um usuario da nota 5 enquanto
outro da nota 2 e os outros derem uma nota 4, aquele item que o usuario que deu a menor
nota ainda continuard na playlist mesmo o sistema levando em consideracdo os dislikes dos

usuarios. Ao votar com gostar ou ndao em um determinado contexto a chance de um item que
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Figura 18 — Gréfico de distribuicdo do género

Com que género vocé se identifica?
18 respostas

® Feminino
® Masculino

Fonte: Do Autor. (2022)

Figura 19 — Grafico de distribuicdo da idade

Qual a sua faixa etaria?
18 respostas

®<18
® 18-24
O 25-35
@ 35-50
@ 50+

Fonte: Do Autor. (2022)

desagrade um usudrio manter na playlist é bastante reduzida.

Outro ponto importante é que ao repetir as musicas com o espaco de uma semana, ainda
assim as avaliacOes individuais a respeito daquela determinada mdsica mudaram, como ja
levantando no capitulo 2 sobre as mudancas de preferencias dos usuarios, a medida que o
usuario é mais exposto a uma determinada mdsica ele, a medida que o tempo passa, tende a
deixar de gostar daquela miusica, vai “enjoando”.

Um ponto a destacar desse experimento é que quanto mais musicas o usuario tem contato,
maior sera a lista disponivel para ele selecionar ao criar uma sala com filtro colaborativo e isso

tem um impacto direto na rapidez que a selecdo sera finalizada.
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Figura 20 — Grafico sobre plataforma de consumo

Qual desses servigos de streaming vocé mais utiliza?
18 respostas

@ Spotify
® Deezer

Fonte: Do Autor. (2022)

A utilizacdo do SUS para avaliacdo da plataforma se deu em um evento durante o
Rec'n'Play onde houve uma apresentacdo de como sistemas de recomendacao funcionam
e uma demonstracdo da plataforma com os presentes, apés a utilizacdo da plataforma, foi
apresentado um questionario com as perguntas do SUS a fim de avaliar a usabilidade do
sistema.

O resultado do SUS foi de 84,90, onde valores acima de 70 indicam que o sistema possui

uma usabilidade aceitavel. (BANGOR; KORTUM; MILLER, [2008) As questdes impares avaliam o

critério positivo para um bom sistema precisam que as notas concentrem-se em valores altos,
préximo a 5, esta distribuicdo pode ser conferida nas imagens 21} 23] 25| [27] e [29

Ja as questOes pares avaliam a experiéncia negativa no uso da aplicacdo e para um bom
sistema os valores devem concentrar-se nos valores préoximos a 1. A distribuicdo dessas per-
guntas pode ser vista nas imagens 22 [24] [26] [28) e 30} Os dados com o resultado da pesquisa

encontra-se no Apendice [H]
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Figura 21 — Respostas da primeira questdo do SUS

Acho que gostaria de usar este sistema com frequéncia.
52 respostas

40
35 (67,3%)
30
20
10 13 (25%)
1 (1,|9%) 11 ,ls%) 2(3,8%)
0
1 2 H 4 5

Fonte: Do Autor. (2022)

Figura 22 — Respostas da segunda questdo do SUS

Achei o sistema desnecessariamente complexo.
52 respostas

o 30 (57,7%)
20
it 12 (23,1%)
7 (13,5%)
0,
& 0 (ﬂ"") 3 (5,8%)
4 5

Fonte: Do Autor. (2022)
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Figura 23 — Respostas da terceira questdo do SUS

Achei o sistema facil de usar.
52 respostas

40
30 32 (61,5%)
20
10 12 (23,1%)
0 (0%) 1(1,9%) 7 (13,5%)
| |
0
1 2 3 4 5

Fonte: Do Autor. (2022)

Figura 24 — Respostas da quarta questdo do SUS

Acho que precisaria do apoio de um técnico para poder utilizar este sistema.
52 respostas

30

30 (57,7%)

20

14 (26,9%)
10

1(1,9%) e

Fonte: Do Autor. (2022)
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Figura 25 — Respostas da quinta questdo do SUS

Achei que as varias fungGes neste sistema estavam bem integradas.
52 respostas

40
34 (65,4%)
30
20
10
0 (0%) 0 (0%)
0 | |
1 2

Fonte: Do Autor. (2022)

Figura 26 — Respostas da sexta questdo do SUS

Achei que havia muita inconsisténcia neste sistema.
52 respostas

30

28 (53,8%)

20

14 (26,9%)
10

il 3 (5,8%)

Fonte: Do Autor. (2022)
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Figura 27 — Respostas da sétima questdo do SUS

Eu imagino que a maioria das pessoas aprenderia a usar este sistema muito rapidamente.
52 respostas

40
30 33 (63,5%)
20
10 PAVERED)
0 (0%) 0 (0%) 7(13,5%)
0 | E
4 2 3 4 5

Fonte: Do Autor. (2022)

Figura 28 — Respostas da oitava questdo do SUS

Achei o sistema muito complicado de usar.
52 respostas

40
35 (67,3%)

30
20
10

9 (17,3% 89

(17,3%) N 3(5,8%)
4(7,7%) |

0

1 2 3 4 5

Fonte: Do Autor. (2022)
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Figura 29 — Respostas da nona questdo do SUS

Eu me senti muito confiante ao usar o sistema.

52 respostas

40

30

20

10

2(3.8%) 1(1,9%)
|

34 (65,4%)

9 (17,3%)

6 (11,5%)

1 2

Fonte: Do Autor. (2022)

Figura 30 — Respostas da

décima questdo do SUS

Eu precisei aprender muitas coisas antes de poder usar este sistema.

52 respostas

40

30

20

10

7 (13,5%)

3 (5,8%)

5 (9,6%) T "9%)

3 4 5

Fonte: Do Autor. (2022)
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5 CONCLUSAO

Nesta secao apresentaremos as consideracdes finais sobre os principais pontos abordados
nesta dissertacdo, expondo as contribuicdes alcancadas e apontando tépicos para trabalhos
futuros.

Estudos sobre sistemas de recomendacao para grupos envolvendo mdsica sao apresentados
desde a década de 1990, levando em consideracdo a criacdo de um contexto, ambiente no
qual os individuos se relacionam, seja uma academia de ginastica ou uma sala virtual, como
abordamos no desenvolvimento do deejai.

Com o advento do mercado de streaming de mdsica, foi modificado a forma do usuario
de consumir miusica, porém um dos elementos principais abordados pelos estudos de sistemas
de recomendacdo é a informacdo do que o usuario ndo gosta, para que possa ser feito uma
filtragem, ou o quanto o usuario gosta de algo, afinal foi observado que o usuario pode gostar
da musica A para um contexto e da musica B para outro contexto, pois o consumo de musica
é algo efémero e com constante mudanca.

Ao longo do desenvolvimento deste trabalho foi observado que para a definicdo de contexto
quanto mais rica a informacdo sobre a motivacdo da criacdo daquela sala virtual mais assertiva
é a recomendacao.

Os servicos de streaming n3o disponibilizam as informacdes do que um determinado usuério
nao gosta o que dificulta a criacdo de uma lista de reproducao, a fim de sanar esse problema
foi criada a meta-plataforma onde as informacdes dos usuérios a respeito de musicas que ele
ndo gosta era armazenada, deste modo a realizacdo de recomendacdes para grupos utilizando
uma técnica hibrida se tornou possivel nos ambientes onde as musicas sao importadas dos
servicos de streaming.

Ao agrupar os usuarios em salas tornou-se possivel a criacdo de um contexto de forma
virtual, ter uma sala para criar uma playlist para uma festa ou para um churrasco e terem
recomendacdes distintas.

Uma dificuldade de sistemas de recomendacdo para grupos era a necessidade de submissado
das suas miusicas, seja através de um cliente instalado na maquina do usuario ou um formulario
para responder sobre as musicas que o usudrio gosta, com o auxilio das dos servicos de
streaming foi possivel importar essas informacdes necessitando apenas que o usuario permita

0 acesso da aplicacdo a sua biblioteca de musicas através de uma simples etapa de auten-
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ticacdo. Dessa forma os desafios como a mudanca de preferéncias de um usudrio pode ser
contornado realizando essa checagem de mdusicas mais ouvidas a cada vez que o individuo
entra na aplicacao.

A esparsidade dos dados de um usuério é outro fator que ao desenvolvermos que existam
trés estados, onde um é quando efetivamente ele gostou de algo, outro quando ele n3o gosta
de algo e um terceiro que é quando ele interage com aquele item de alguma forma, por estar
em uma sala e a recomendacdo ser de terceiros, caso o individuo ndo goste ele ira assinalar que
aquele item n3o o agrada. A aplicacdo foi construida utilizando o método de deploy baseado
em container Docker, onde caso haja a necessidade de escalar o app, é possivel adicionar
novos containers e realizar um balanceamento de carga.

A utilizacdo da classificacdo elaborada pelo Every Noise At Once auxilia na sinonimia, pois
os artistas sao agrupados pelos seus estilos musicais que s3o representados por pontos em um
grafico e ndo por terem grafia similar.

O sistema utiliza de dados dos usuérios advindos de servicos de terceiros, para receber
informacdes de outros usudrios é necessario que os mesmos interajam em um determinado
contexto, mas essas informacGes s3o restritas a fim de respeitar as legislacdes especificas,

como LGPD para o Brasil e GDPR para a Unido Européia.

5.1 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

Em face aos resultados conquistados, acreditamos que este trabalho contribuiu para um
entendimento mais atualizado sobre sistemas de recomendacdes para miusicas além dos fatores
que fazem uma recomendacdo de misica ser aceita para um determinado grupo Além disso,

é possivel destacar outras contribuicdes importantes como:

= Um melhor entendimento a respeito da utilizacdo de técnicas de recomendacao baseada

em consenso para recomendar musicas para grupos.

» Um processo definido para utilizar informacSes dos streamings de mdsicas com o intuito

de melhorar a experiéncia de recomendacao.

» Uma base de dados que consegue interligar servicos de streaming distintos, contendo
uma abordagem de género musical por proximidade, desenvolvida pelo Every Noise At

Once para facilitar a recomendacao.
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5.2 TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho integramos a aplicacdo com dois servicos de streaming, o Spotify e o
Deezer. Para os trabalhos futuros, temos o desejo de acrescer a quantidade desses servicos,
adicionando o suporte ao Tidal, ao Amazon Music, ao Apple Music, ao Resso e ao Youtube
Music a fim de aumentar a abrangéncia de pessoas utilizando a plataforma. Um outro ponto de
melhoria é levantar as caracteristicas (nicas de andlise de dudio que essas plataformas podem
oferecer para assim utilizar outros métodos de recomendacdo tendo como base, por exemplo,
as informacdes de caracteristicas de audio disponiveis. Outro ponto importante seria mudar a
classificacdo atual da informacdo a respeito do género esta ligada ao artista e ndo a faixa de
audio, dado que artistas tém a possibilidade de se reinventarem ao longo da carreira, o estilo
de uma faixa do seu primeiro album pode ser diferente de outra faixa do mesmo album ou de
um outro album. A partir da informac3o de género realizar um estudo tendo como motivacao
de pesquisa a avaliacdo de que ao centrar a recomendacdo de misicas no género da faixa
ocorra uma possivel melhoria . Abordar em trabalhos futuros a utilizacao das Audio Features
disponibilizadas pelo Spotify com técnicas de filtragem baseada em modelo, utilizando como

modelo os recursos calculados fornecidos, por exemplo, danca, energia e valéncia.
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APENDICE A - FORMULARIO DE PESQUISA

Questionario SUS - DeegjAl

Questionario para avaliagao do nivel de usabilidade do deejai.

*Qbrigatdrio

1. Acho que gostaria de usar este sistema com frequéncia. *
Marcar apenas uma oval.

Discordo fortemente

Concordo fortemente
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2.

3.

APENDICE B - FORMULARIO DE PESQUISA

Achei o sistema desnecessariamente complexo. *
Marcar apenas uma oval.

Discordo fortemente

Concordo fortemente

Achei o sistema facil de usar. *
Marcar apenas uma oval.

Discordo fortemente

Concordo fortemente
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4.

5.

APENDICE C - FORMULARIO DE PESQUISA

Acho que precisaria do apoio de um técnico para poder utilizar este sistema. *
Marcar apenas uma oval.

Discordo fortemente

Concordo fortemente

Achei que as vdrias fungdes neste sistema estavam bem integradas. *
Marcar apenas uma oval.

Discordo fortemente

Concordo fortemente
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6.

APENDICE D - FORMULARIO DE PESQUISA

Achei que havia muita inconsisténcia neste sistema. *
Marcar apenas uma oval.

Discordo fortemente

Concordo fortemente
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APENDICE E - FORMULARIO DE PESQUISA

Eu imagino que a maioria das pessoas aprenderia a usar este sistema muito
rapidamente.

Marcar apenas uma oval.

Discordo fortemente

Concordo fortemente

*
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8.

9.

APENDICE F - FORMULARIO DE PESQUISA

Achei o sistema muito complicado de usar. *
Marcar apenas uma oval.

Discordo fortemente

Concordo fortemente

Eu me senti muito confiante ao usar o sistema. *
Marcar apenas uma oval.

Discordo fortemente

Concordo fortemente
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APENDICE G - FORMULARIO DE PESQUISA

10. Eu precisei aprender muitas coisas antes de poder usar este sistema. *
Marcar apenas uma oval.

Discordo fortemente

Concordo fortemente

Este contetido néo foi criado nem aprovado pelo Google.

Google Formularios



Acho que gostaria de.
usar este sistema com
frequéncia

Achei o sistema

desn
comy

ec

plos

essariamente
X0,

Achei o sistema facil de
usar.

APENDICE H - RESPOSTAS SUS

Acho que precisaria do
oi0 de um técnico
para poder utilizar este

st

Achei que as vérias
funcoes neste sistema
estavam bem
integradas.

D AR RN AN DN E N AN N ANN D AN DN E R NG RN RN AN G AN RO DG A E DA A

Achei que havia muita
inconsisténcia neste
toma.

sist

Euimagino que a
maoria das pessoas
aprenderia a usar este.
sistema muito
rapidamente.

Achei o sistema muito
complicado de usar.

R QG G G P P AP P R I Y

Eu me senti muito
confiante a0 usar o
sistom:

Eu precisei aprender
muitas coisas antes de
poder usar este sistema. SUS

925

Média

84,90384615
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