EDUARDO CASTILHO DE ALMEIDA PRADO

ARQUITETURA DE UM SISTEMA DE

RECOMENDACAO BASEADO EM UMA REDE
NEURAL

Sao Paulo
2022



EDUARDO CASTILHO DE ALMEIDA PRADO

ARQUITETURA DE UM SISTEMA DE

RECOMENDACAO BASEADO EM UMA REDE
NEURAL

Trabalho apresentado a Escola Politécnica
da Universidade de Sao Paulo para obtencao

do Titulo de Engenheiro de Computacao.

Sao Paulo
2022



EDUARDO CASTILHO DE ALMEIDA PRADO

ARQUITETURA DE UM SISTEMA DE

RECOMENDACAO BASEADO EM UMA REDE
NEURAL

Trabalho apresentado a Escola Politécnica
da Universidade de Sao Paulo para obtencao

do Titulo de Engenheiro de Computacao.

Area de Concentracao:

Engenharia da Computacao

Orientador:

Prof. Dr. Jorge Luis Risco Becerra

Sao Paulo
2022



AGRADECIMENTOS

Aos meus pais pelo apoio incondicional em todos os momentos e em especial durante
este longo e desafiador periodo de graduagao.

Ao professor Jorge Luis Risco Becerra pela paciéncia, disposicao e orientacao durante
a realizagao deste trabalho. Seu direcionamento foi essencial e possibilitou o aprendizado
de li¢coes valiosas sobre a engenharia.

Aos meus tios e tia pelos incentivos e instrugoes que serviram de guia para realizacao
deste projeto. Serei eternamente grato pela dedicagao e pelo apoio de voces.

Aos amigos e colegas da faculdade por darem suporte constante durante os anos de
graduacgao e tornarem todo esse tempo mais divertido.

E a todas as pessoas que contribuiram direta ou indiretamente com a realizacao deste
trabalho.



RESUMO

A taxa de adocao de inteligéncia artificial no mercado atingiu um novo recorde em
2022, porém ainda se encontram barreiras para a empresas conseguirem implementar
efetivamente sistemas inteligentes dentro de seus processos. Uma delas ¢ a dificuldade de
alinhar as necessidades do ponto de vista do negdocio e suas demandas de dados, causando
uma desconexao entre modelos criados e aplicacoes reais. Este trabalho apresenta uma
arquitetura capaz de integrar um sistema de recomendacao que utiliza aprendizado de
maquina com uma aplicacao web dentro de um contexto de sites de relacionamento.
Para isso foi desenvolvido uma sistema de recomendacgao que utiliza uma rede neural
convolucional para avaliar imagens escolhidas pelos usuario e classifica-las a partir de sua
preferéncia. Esse sistema esta incorporado em um aplicacao web nos modelos MVP que
tem as principais caracteristicas de uma aplicacao de namoro.

Palavras-Chave — Inteligéncia artificial; Arquitetura de plataformas integradas; Re-
des Neurais; Transferéncia de aprendizado; Sistemas de recomendacao; Aplicativos de
relacionamento.



ABSTRACT

The adoption rate of artificial intelligence in the market reached a new record in 2022,
but there are still barriers for companies to be able to effectively implement intelligent
systems within their processes. One of them is the difficulty of aligning the needs of
the business and its demands for data, causing a disconnect between models and real
applications. This work presents an architecture capable of integrating a recommendation
system that uses machine learning with a web application within the context of online
dating. For this, a recommendation system was developed that uses a convolutional
neural network to evaluate images chosen by the user and classify them based on their
preference. This system is incorporated into a web application as a MVP that has the
main characteristics of a dating website.

Keywords — Integrated platform architectures; Neural networks; Transfer Learning;
Recommendation systems; Dating applications.
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1 INTRODUCAO

“The ultimate purpose of colleting the data is
to provide a basis for action or a
recommendation”

-- W. Edward Deming

Neste capitulo serao abordados os principais aspectos preliminares que serviram de
base para a concepc¢ao desse trabalho de conclusao de curso. Serao expostas as motivagoes
que vieram a originar a ideia do trabalho, o principal problema identificado a ser atacado
pelo projeto e os objetivos a serem alcancados com seu desenvolvimento. Além disso,
também serao apresentadas as justificativas para a relevancia dessa dissertacao, quais
foram as principais metodologias utilizadas e por fim um breve resumo sobre a composigao

dos proximos capitulos.

1.1 Contexto Inicial

Em Maio de 2022 a IBM publicou seu indice global anual de adogao de inteligéncia
artificial (IA) (IBM CORPORATION| 2022), pesquisa que analisou 7502 empresas de
diferentes tamanhos e em diferentes paises (incluindo o Brasil) para trazer a tona os dados
sobre a implementacao de IA no mercado. Nele foi averiguado que houve um aumento de
4% em relacao ao ano passado na adogao de sistemas de IA ao redor do mundo atingindo
um novo recorde de 35%. Fora essas empresas que ja estao implementado TA em seus
processos atualmente, um adicional de 42% estao fazendo pesquisa na drea ou explorando

formas de inserir essa tecnologia em seu negdcio.

Esses dados apontam para um novo paradigma do mercado onde a utilizacao de
sistemas inteligentes vai ser algo extremamente comum e generalizado no cotidiano das
pessoas. Porém, assim como constatado nesse relatério, uma das maiores barreiras para
empresas adotarem esse tipo de tecnologia é que muitas vezes os projetos de IA podem
ser muito complexos, dificeis de integrar e tornar escalavel. Frequentemente se observa
uma dificuldade durante o ciclo de vida de desenvolvimento de um projeto em alinhar as
necessidades do ponto de vista do negécio e suas demandas de dados, que poderiam ser

satisfeitas pela area de ciéncia de dados através de modelos inteligentes.
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Isso pode ser um problema ainda maior quando consideramos empresas menores,
como startups, onde o time e os recursos sao limitados, sendo incomum haverem pessoas
capacitadas para implementar esses sistemas ou inviavel ter o tempo necessario para

executar projetos desse tipo.

J4 em empresas maiores essa dificuldade acaba se demonstrando de forma diferente,
onde a area de dados acaba evoluindo no seu proprio ecossistema e apenas solucionando
demandas pontuais das outras areas ou criando produtos préprios internos apenas para
analise. Nesses casos, se torna comum haver uma desconexao entre os algoritmos desen-
volvidos por cientista de dados e sua implementagao pratica em aplicacoes reais. Quem
acaba sofrendo com isso sao os usuarios que nao tem sua experiéncia diretamente afetada

pelo que foi desenvolvido.

Sendo assim, se evidencia a importancia de criar arquiteturas onde os modelos de
inteligéncia artificial estejam diretamente conectados com o valor principal do negocio,
utilizando algum método que facilite esse processo. Um dos sistemas onde isso é extrema-
mente comum sao os sistemas de recomendacao, que além de terem como principal agente
os préprios usudrios, muitas vezes utilizam redes neurais (ou algum tipo de aprendizado

de maquina) para gerar as informacgoes que estao sendo observadas por eles.

1.2 Objetivos

Esse trabalho tem como objetivo criar uma arquitetura capaz de integrar um sis-
tema de recomendagao que utiliza aprendizado de maquina com uma aplicagao web. O
algoritmo serd modelado tendo como objetivo principal a visao de negdécio do sistema
desenvolvido e devera ser utilizado da forma que mais terd impacto na experiéncia do

usuario.

O modelo de negécio que foi escolhido como inspiracao para desenvolver o produto
final foi o mercado de namoro e relacionamento online, onde redes neurais ja sao bem
utilizadas para a recomendagcao e tem obtido muito sucesso nessa area. Um exemplo disso
¢ o aplicativo Tinder, que tem desenvolvido algumas solugoes de aprendizado de méquina
para melhorar o pareamento de seus usuério (Tinder Group, [2019) (CARMAN| 2018)
(LIU, 2017).

Serd implementado uma aplicagdo web em modelo MVP (minimun viable product)
onde usudarios poderao criar suas contas, avaliar outros usuarios com base em suas imagens,

receber novas recomendagcoes com base nesses usuarios avaliados e, possivelmente, conta-
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tar os usudrios recomendados para estabelecer um relacionamento. Essas recomendacoes
serao geradas por um modelo de aprendizado de maquina que utiliza redes neurais para
classificar imagens e determinar a preferéncia. Cada usuario tera um modelo exclusivo
e feito sob medida para encontrar seu par ideal dentre as pessoas disponiveis na plata-
forma. Esse modelo devera ser capaz de determinar um grau de compatibilidade entre
usudrios com base nas imagens avaliadas e a classificagao de “like” (aprovado) ou “dislike”

(desaprovado) do usuério que avaliou os perfis.

Esses modelos também serao avaliados e ajustados por um especialista que tera acesso
a uma plataforma separada para acompanhar os pedidos de recomendagao dos usuarios e
analisar por meio de um dashboard a performance desses modelos. O especialista devera
ser capaz de julgar, a partir da plataforma, se o treinamento do algoritmo de recomendagao
obteve bons resultados e informar para o usuario um resumo simples dessa averiguagao.
Caso os resultados nao estejam satisfatorios, o especialista poderia alterar os parametros

necessarios no modelo para obter resultados melhores.

A meta do sistema é elucidar o funcionamento de um aplicativo de relacionamento
que utiliza modelos de aprendizado de méaquina para fazer recomendacgoes. Assim, seria
possivel demonstrar como implementar uma arquitetura modelada pensando no impacto
que a inteligéncia artificial teria no usuario final, sem prejudicar a participagao do cientista

de dados no processo.

1.3 Justificativa

Algoritmos de recomendacao sao essenciais para tornar a experiéncia do usuario em
aplicativos mais personalizada e agradavel. Eles ajudam os usudrios a encontrar o que
procuram quando ha um grande nimero de opgoes a se escolher e o tempo de escolha
¢ limitado. Isso além de ser um caso de uso muito comum em e-commerces é também
especialmente o caso para aplicativos de relacionamento com muitos usuarios onde a
escolha para encontrar as pessoas que mais agradam um determinado usuério é limitada

pela fila disponivel para este naquele momento.

Por isso, muitos aplicativos nesta érea conhecida como online dating, (Tinder, Bum-
ble, Hinge, OkCupid, entre outros) adotam diferentes estratégias de recomendacao que
normalmente sao mantidas em segredo. Muito pode se aprender pela criagao de uma
arquitetura complexa que consegue implementar um sistema de recomendacao dentro de

uma aplicacao funcional.
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Tais algoritmos de recomendacao, quando aplicados com sucesso nas empresas como
foi o caso da Netfliz (Gokul, 2020), comprovadamente garantem a reten¢ao dos usudrios
uma vez que sua experiéncia personalizada ajuda na recompensa psicolégica ao aumentar o
nimero de pessoas que o usuario aprecia ao mexer no aplicativo e a eficacia do pareamento

de pessoas, ja que ele causa um aumento no nimero de possiveis conexoes bem sucedidas.

1.4 Metodologia

A metodologia principal escolhida para desenvolver a monografia foi baseada nas
diretrizes do método de Design Science Research (WIERINGA/ 2014), que é basicamente
divido em trés etapas: definicao do problema, ciclo do projeto e ciclo empirico. Essa
estrutura foi utilizada como fundamento para delimitar a organizagao dos capitulos deste
trabalho de conclusao de curso, sendo a primeira corresponde aos capitulos 1 e 2 de

introdugao, a segunda referente aos capitulos 3, e a tltima referente ao capitulo 4.

Para a elaboracao da arquitetura principal do projeto também foi utilizada parte das
técnicas de modelagem conhecidas como RM-ODP (Reference Model of Open Distributed
Processing). Essas técnicas auxiliam no desenvolvimento de sistemas complexos, pois

estabelecem diferentes visoes arquiteturais sobre ele.

Além disso, para o desenvolvimento especifico do algoritmo de aprendizado de maquina
foi utilizada a metodologia conhecida como CRISP-DM ( Cross-Industry Standard Process
for Data Mining), criada no final da década de 90 por um grupo de empresas preocupadas
em definir processos que pudessem orientar o desenvolvimento de aplicacoes de mineracao
de dados.

1.4.1 Design Science Research Framework

O Design Science Research Framework (DSR) consiste em investigar e projetar um
artefato em um contexto especifico com a intengao explicita de melhorar algum aspecto
desse contexto . Esse contexto reflete algum problema que foi identificado, seja na em-
presa, na instituicao ou em qualquer meio no qual ele estiver inserido. O objetivo da
metodologia é aprimorar ou resolver esse problema com a implantacao desse artefato, que

nada mais é que um modelo, um método ou uma instanciacao construida pelo homem.

O contexto do problema de um artefato pode ser estendido com os stakeholder do
artefato e com o conhecimento usado para projetar o artefato. Este contexto estendido

pode ser considerado o contexto do projeto de design science como um todo. Podemos
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observar como essas partes se relacionam na Figura

Social context:

Location of stakeholders
1
Goals, Designs
Budgets '8
\ 4
Design science
Design Investigation
Designing an artifact to [ —Artifacts & contexts to investigate—  Answering knowledge
improve a problem g —Knowledge & new design problems—  questions about the
context artifact in context
A I AIL II
Existing problem- New problem- Existing answers New answers
solving solving to knowledge to knowledge
knowledge, knowledge, questions questions
Existing designs  New designs
Knowledge context:

Mathematics, social science, natural science, design science, design specifications, useful facts,
practical knowledge, common sense

Figura 1: Framework para design science
Fonte: (WIERINGA| 2014)

Essa metodologia é extremamente relevante para o desenvolvimento do projeto de
conclusao de curso, pois um dos objetivos deste trabalho é conseguir criar uma solucao
viavel e pratica para um problema identificado no contexto de integracao de sistema

inteligentes.

1.4.2 Reference Model of Open Distributed Processing (RM-
ODP)

O objetivo do RM-ODP ¢ fornecer uma estrutura para especificar e construir siste-
mas grandes ou complexos. Esses sistemas produzidos sao denominados sistemas ODP e

podem ser sistemas de TI classicos, sistemas de informacao, sistemas embarcados, entre
outros (LININGTON] 2012).

Este framework consiste em dividir uma especificagao complexa em 5 distintas visoes
ou arquiteturas, cada uma seu conjunto de regras e observadas sob o ponto de vista de

diferentes stakeholders. Esses pontos de vista sao:

e Visao da empresa: Representa objetivos, regras de negocio e politicas a serem
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inseridos no sistema a ser desenvolvido;

e Visao da informacao: Modela a informacao compartilhada e manipulada dentro

da empresa ou organizagao de interesse;

e Visao da computacao: Desenvolve o design de alto nivel dos processos e aplicagoes

suportados pelas atividades da empresa;

e Visao da engenharia: Define um conjunto consistente de servigos de comunicagao

e outros servigos de suporte para uso das aplicacoes;

e Visao da tecnologia: Representa principalmente as tecnologias utilizadas no sis-

tema e os componentes de hardware e software, além da comunicacao entre estes.

Dentre essas, apenas 3 delas (visao da empresa, computacional e tecnologia) foram
utilizadas no desenvolvimento do projeto dada a baixa complexidade do sistema. Elas
serao exemplificadas no capitulo 3, ARQUITETURA DO SISTEMA.

1.4.3 Metodologia CRISP DM

A metodologia CRISP DM busca fornecer uma estrutura para a realizacao de projetos
de mineracao de dados de forma a tornar eles menos custosos, mais confidveis, mais
iterdveis, mais gerencidveis e tudo de forma mais rapida.(WIRTH; HIPP, [2000). Ao
longo dos anos essa metodologia se consolidou no mercado e tornou-se a mais utilizada
por desenvolvedores tanto no campo de mineracao de dados quanto no campo ciéncia de
dados, uma vez que ela auxilia muito na organizacao dos processos que precisam ser feitos

para se obter um modelo que se adeque as necessidades do negdcio.

Essa metodologia consiste em seis etapas que nao necessariamente devem ocorrer em
uma sequencia restrita, ja que muitas vezes existe um processo ciclico entre algumas etapas
conforme as especificacoes de cada sistema. Na Figura [2] estao explicitadas as etapas do

processo e como se da a relacao entre elas.
Podemos definir o que ocorre em cada etapa da seguinte forma:
e Busines Understanding: Compreensao e estabelecimento dos objetivos e requisitos

do projeto sob uma perspectiva de negdcios seguido da conversao desse conhecimento

em um problema de mineragao de dados.

e Data Understanding: Coleta inicial e familiarizacao com o conjunto de dados a fim

de identificar quaisquer problemas de qualidade ou vieses;
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Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparation

Deployment

Modelling

Evaluation

Figura 2: Fases do modelo original CRISP-DM.
Fonte: (WIRTH; HIPP, [2000)

e Data Preparation: Limpeza de dados probleméticos ou irrelevantes, integragao
de conjuntos de dados diferentes, transformacao de dados existentes através de
agragacoes ou normalizagoes e selecao e construcao dos atributos do modelo. O
objetivo é criar o conjunto de dados final que sera utilizado para alimentar o mo-

delo de aprendizagem;

e Modeling: Selecao da técnicas de modelagem considerando os objetivos identifi-
cados na fase de compreensao do negdcio, geracao de testes para calibragem dos

parametros, construcao do modelo e sumario preliminar dos resultados;

e Fuvaluation: Avaliacdo dos resultados e do desempenho do modelo considerando
0s requisitos minimos e revisao do processo como um todo para identificacao de

possiveis problemas nao averiguados previamente;

e Deployment: Apresentar o modelo de forma que o consumidor ou o cliente que

necessitava de tal servico consiga interagir com ele da maneira que ele precisava;

A utilizacao dessa metodologia foi necessaria para garantir que os objetivos levantados
durante a fase de solucao do problema fossem alcancados e os requisitos minimos do

modelo se adequassem a arquitetura desenvolvida para o projeto.
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1.5 Estrutura do trabalho

A seguir esta descrita a composicao dos proximos capitulos do presente trabalho e seu

principal objetivo no contexto desta monografia:

No capitulo 2, ASPECTOS CONCEITUAIS, foram apresentados os principais con-
ceitos explorados e empregados no desenvolvimento do trabalho e o atual estado da arte

da literatura existente.

No capitulo 3, ARQUITETURA DO SISTEMA, é explicado qual foi o processo de
desenvolvimento do projeto, quais sao as especificagoes do sistema, como foi definida a
arquitetura e quais sao as tecnologias e ferramentas mais relevantes utilizadas para o

desenvolvimento do sistema.

No capitulo 4, IMPLEMENTACAO, é apresentado o processo de desenvolvimento do

sistemas dividido em suas principais etapas de realizagao.

Por fim, no capitulo 5, CONSIDERACOES FINAIS, sio apresentados as conclusdes
obtidas, a avaliacao do cumprimento dos objetivos elucidados e as possiveis continuagoes

em trabalhos futuros.
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2 ASPECTOS CONCEITUAIS

Nesse capitulo serao abordados os principais aspectos conceituais a serem utilizados
nessa monografia. Comega-se apresentando os principais conceitos teodricos discutidos:
aprendizado de maquina, redes neurais convolucionais, aprendizado de maquina e sistemas
de recomendacao. Em seguida, sao exemplificados algumas representagoes genéricas do
funcionamento de aplicativos de relacionamento e suas principais carateristicas. Por fim,
uma breve explicacao do atual estado da arte, com uma andlise de outros trabalhos e

abordagens que seguiram com projetos similares.

2.1 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina, do inglés machine learning (ML), é um ramo da area de
inteligéncia artificial focado na criacao de algoritmos com o fim de permitir a um compu-
tador reconhecer padroes e realizar inferéncias, sem que ele seja diretamente programado
para isso. Um sistema baseado em algoritmos de aprendizagem ¢é capaz de, pouco a pouco,
melhorar os seus resultados a medida em que vai sendo exposto a dados e consegue acu-
mular experiéncia a partir deles, algo similar ao que acontece no aprendizado humano.

(ALPAYDIN], 2014)

Existem diversos tipos de aprendizagem de maquina e algoritmos que processam dados
para cumprir diferentes fungoes de negdcio. Para intuito deste trabalho iremos apenas
nos focar nas metodologias de redes neurais convolucionais que sao os principais topicos

utilizados na implementacao da solucao.

2.2 Rede neural convolucional (CNN)

Uma rede neural convolucional (CNN) é um tipo de aprendizado de maquina que uti-
liza algoritmos de aprendizado profundo (deep learning) com o intuito principalmente de

classificar imagens, uma vez que trabalha essencialmente com inputs de maneira matricial.
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Essas redes neurais, também conhecidas como ConuvNet, sao capazes de capturar com
sucesso as dependéncias espaciais e temporais em uma imagem através da aplicacao de
filtros relevantes. A arquitetura realiza um melhor ajuste ao conjunto de dados da imagem

devido a reducao no nimero de parametros envolvidos e reutilizacao de pesos.

Os principais elementos das CNNs para realizagao de tais ajustes sao os kernels,
matrizes utilizadas para convolucao com os dados de entrada de cada camada, e os stride
lengths, que correspondem ao tamanho do passo de cada operacao de convolugao. Os

kernels e stride lengths podem variar em tamanho conforme a operacao especifica.

Tais redes neurais utilizam a ideia de pooling, ou seja, agregacao de informagao para
trabalhar com essas matrizes de dados. O objetivo desse processo é diminuir o niimero de
parametros entre as etapas, otimizando o desempenho sem haver a perda de informagoes
relevantes sobre a matriz de uma etapa em relagao a outra de forma. A Figura[3|evidencia

esse processo de forma mais clara.

image patch hidden layer 1 hidden layer 2 final layer
1 layer 4 feature maps 8 feature maps 4 class units
36x36 28x%28 14x14 10x10 =}

/ T T

convolution max convolution max convolution
(kernel: 9x9x1) pooling (kernel: 5x5x4) pooling (kernel: 5x5x8)

Figura 3: Exemplo do funcionamento de um CNN a partir do uso de maz-pooling, onde
o maior valor maximo da vinhanca é selecionado.
Fonte: eCognition documentation

2.3 Transferéncia de aprendizado ( Transfer learning)

Transferéncia de aprendizado é uma técnica utilizada para algoritmos de aprendizado
profundo (deep learning) onde um algoritmo que ja foi pré-treinado é utilizado como fonte
para modelar um novo algoritmo com apenas algumas alteragoes em seus nés neurais. Essa
estratégia tem como objetivo principal aproveitar o conhecimento desses modelos pré-

treinados especializados em um determinado dataset que muitas vezes envolvem milhoes
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de pontos de dados que foram treinados durante muitas horas em supercomputadores

para resolver problemas novos com caracteristicas semelhantes.

Esse tipo de abordagem ¢é particularmente comum em algoritmos que envolvem o
tratamento de imagem onde ja existem diversos ConvNets com alta performance desen-
volvidas por grandes empresas do mercado (Google, IBM). Seus algoritmos podem ser
adaptados para novas funcionalidades de forma a ainda utilizar a classificagdo de imagens
do modelo inicial e economizando um nimero enorme de datapoints que seriam precisos

para identificar caracteristicas especificas da imagem.

Learning Process of Transfer Learning

Learning Process of Traditional Machine Learning

Figura 4:  Diferentes processos de aprendizagem entre (a) aprendizagem de méquina
tradicional e (b) aprendizagem por transferéncia.
Fonte: (PAN; YANG] [2009)

2.4 Classificacao binaria

A classificacao binaria é a tarefa de classificar os elementos de um conjunto de dados
em dois grupos distintos com base em uma regra de classificacao. Quando aplicado no
contexto de aprendizado de maquina, esse tipo de problema é considerado um aprendizado
supervisionado, onde duas categorias sao predefinidas em um conjunto de dados inicial
que serve de base para categorizar novas observagoes probabilisticas aplicando algum tipo

de algoritmo.

Em algoritmos de classificagao bindria a saida muitas vezes é uma pontuacao de pre-
visao. A pontuacao indica a certeza do sistema de que determinada observacao pertence
a classe positiva. A Figura |5l demonstra como essa classificagao funciona em um conjunto

de observacoes.
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Figura 5: Distribuicao de pontuacao para um modelo de classificacao binaria

Fonte:

Existem muitas métricas que podem ser usadas para medir o desempenho de um
classificador e cada aplicagao terd um conjunto especifico que fard mais sentido pros
objetivos daquele sistema. Porém, no geral, as principais métricas/informagoes utilizadas

nesse sistema sao (ZHENG, 2015)):

e Matriz de Confusao: Tabela que permite a visualizacao dos 4 principais valores
absolutos de uma classificagdo bindria: true positive (TP), true negative (TN),

false positive (FP), false negative (FN).

e Precisao: Determina qual proporcao de identificacoes positivas estava correta e

pode ser definida como:

TP

PT@CiSiOTL = TP—}-—FP

e Recall: Determina qual proporcao de positivos verdadeiros foi identificada correta-

mente e pode ser definida como:

TP

RGCG/” = m—m

e F1-Score: A precisao e o recall tem sempre valores relacionados e muitas vezes
melhorar um significa reduzir o outro por isso foi criado uma métrica que relaciona

ambos a partir de sua média harmonica:
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2 x Precision * Recall

Recall =

Precision + Recall

e Curva ROC: A curva de caracteristica de operacao do receptor é um gréafico que
mostra o desempenho de um modelo de classificacao em todos os limiares de clas-
sificagdo. Ela representa dois parametros, a taxa de verdadeiro positivo (TPR) e
a taxa de falso positivo (TPR) para valores de 0 a 1. Normalmente, quanto maior
a area sob a curva desse grafico (AUC - area unde curve), melhor o resultado do

classificador.

2.5 Sistemas de recomendacgao (Recommender sys-
tems)

Sistemas de recomendacao sao técnicas de software que fornecem sugestoes de itens
a serem indicados para um usudario. Tais indicagoes auxiliam o usuario na tomada de
decisao quando o numero de itens é grande demais e o processo de descoberta de novos

itens é limitado.

Normalmente sao solugoes muito utilizadas em lojas de vendas online, mas suas
aplicagoes sao variadas e existem muitos desenvolvimento no ramo de aplicativos de rela-
cionamento. Existem diversas abordagens para sistemas de recomendacao, mas os tipos

mais comuns serao explicados a seguir.

2.5.1 Filtragem Colaborativa

Filtragem colaborativa parte do principio que usuério que tem gostos parecidos no
passado terao gostos parecidos no futuro e eles provavelmente gostarao de itens parecidos
com os quais eles gostaram no passado. Tais sistemas se baseiam bastante nos conceitos
de usudrios vizinhos que tém caracteristicas similares entre si e assim a itens interessantes

para um, provavelmente serao interessantes para o outro.

O exemplo mais comum desse tipo de filtragem seria a recomendacao de amigos do
Facebook que se baseia nas conexoes de seus amigos para determinar “usuarios que voce

talvez conheca”.
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2.5.2 Filtragem baseada em contetudo

Filtragem baseada em conteido ja nao utiliza a informacao de outros usuarios para
determinar a preferéncia de um grupo de pessoas. Tal filtragem se baseia somente na
relacao entre os atributos de um determinado item e a relagao dele com outros itens com
atributos parecidos. Nesse caso o conceito de vizinho é mais aplicado para a relagao entre

os itens em si e seus atributos do que entre os usuarios.

Um exemplo desse tipo de filtragem seriam as recomendacoes do Spotify de musicas

que tocam apds determinada musica de um estilo especifico ter acabado de terminar.

2.5.3 Recomendacao hibrida

Atualmente é provavelmente o modelo mais adotado por sistemas de recomendacao
uma vez que ele busca complementar a falha de um modelo com os pontos fortes de outro
e criar uma recomendacao personalizada mais correta e que melhor reflete os usuarios.
Podem ser uma combinacao de diversos tipos de modelo de recomendagao, inclusive al-
guns nao mencionados neste trabalho, mas comumente sao um modelo misto entre uma

filtragem colaborativa e uma filtragem baseada em contetdo.

2.6 Modelo e comportamento de aplicativos de rela-
cionamento

Para a compreensao dos casos de uso elucidados no sistema desenvolvido é importante
estabelecer o funcionamento padrao da maioria dos aplicativos de relacionamento que o
sistema ird simular e estabelecer alguns conceitos que serao utilizados ao longo desta

monografia.

Vale ressaltar que apesar de aplicativos de relacionamento terem funcionalidades dis-
tintas conforme sua proposta de negdcio e publico alvo a maioria segue alguns padroes
de design e comportamento que serao utilizados como base para o desenvolvimento da

plataforma web.

Os aplicativos mais famosos e proeminentes no mercado de relacionamentos ( Tinder,
Bumble, PlentyOfFish, OkCupid, Grindr e Hinge) utilizam um sistema parecido para
demonstrar interesse ou desinteresse entre os usuarios. Nestes aplicativos, se um usuario
esta interessado em outro ele demonstra seu interesse “curtindo” o perfil deste outro

usuério. Se ele nao estiver interessado, ele pode ”discutir”esse perfil. Essas acoes além de
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serem “andnimas” para os usudrios que a receberam (um usudrio sé saberia a reacao de
outro se houvesse compatibilidade entre ambos ou estivesse contratando um servigo pago
do aplicativo) estdao muitas vezes associadas a um botao ou um movimento de swipe na
tela (deslizar para a direita caso haja interesse e para esquerda caso nao haja). Pode-se

observar um exemplo da interface desses aplicativos na Figura [6]

tinder tinder tinder

Jo Allison, 22

Il[ )

Allison, 2¢

Figura 6: Interface do aplicativo Tinder.
Fonte: https://blog.photofeeler.com/if-you-swipe-right-on-tinder-do-they-know/

Muitas vezes esses aplicativos também contém outras formas de demonstrar interesse,
como a funcionalidade de Super Like do Tinder, uma forma de “curtir” alguém sem ser
anonimamente. Porém para as especificacoes deste trabalho tal funcionalidade nao sera

analisada devido a complexidade que ela adicionaria ao sistema.

Além das reagbes que os usudrios podem fazer entre si (“curtir” e ”descurtir”), a mai-
oria dos aplicativos de relacionamentos utilizam uma fila de cartoes de usuarios contendo
suas fotos para que o usudario avaliador possa descobrir novas pessoas. Esta fila impede
o usudrio avaliador de reagir a mais de um usudrio avaliado por vez (representado pelo
cartdao do usudrio na tela principal). Desta forma ele deve primeiro avaliar o usudrio na
frente da fila para seguir continuando avaliando outros usuérios. Devido a essa limitacao
que os algoritmos de recomendacao sao tao importantes para gerar uma fila ideal na qual

os primeiros usuarios da fila tem a maior probabilidade de agradar o usuario avaliador.



PARTE I1

DESENVOLVIMENTO
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3 ARQUITETURA DO SISTEMA

Neste capitulo serd apresentado como a metodologia escolhida para o projeto foi
aplicada durante o processo de desenvolvimento, assim como ela serviu de base para a
definicao dos requisitos do sistema. Sera definido e explicado a arquitetura final concebida
para o projeto considerando o framework de RM-ODP. Por fim, serd apresentado todas as
principais tecnologias que foram utilizadas para desenvolver o sistema proposto e permitir

a solugao do problema.

3.1 Processo de Desenvolvimento

Considerando a metodologia de Design Science utilizada no projeto e com o problema
bem definido (criar uma arquitetura capaz de integrar um sistema de recomendacao e uma

aplicacdo web), seguiu-se para a etapa de ciclo do projeto.

Nessa etapa serao propostas solucoes para o problema estabelecido, porém para isso é
necessario primeiro identificar os principais stakeholders do sistema. Como um dos objeti-
vos é unir duas frontes dentro de uma mesma aplicacao, sao identificados dois stakeholders

principais para o sistema que estao definido na tabela [I]

Em seguida foi levantado as principais caracteristicas de um aplicativo de relaciona-

mento e quais sao suas funcionalidades essenciais para o desenvolvimento de uma aplica¢ao

MVP.

H Stakeholders \ Descricao H

Usuarios comuns Todos os usudrios que se cadastraram no sistema com o
intuito de se relacionarem com pessoas da plataforma.
Especialista de dados | Usudario especial, da categoria admin com capacidade
técnica para compreender o funcionamento de redes neu-
rais.

Tabela 1: Stakeholders do sistema.
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Figura 7: Principais funcionalidades de aplicativos de relacionamento.
Fonte: Autor

O fluxograma da figura [7| demonstra quais sao essas funcionalidades em apps como
Tinder e Bumblee. A area delimitada em vermelha foi identificada como o fluxo fundamen-
tal nesse sistema, que contém os principais casos de uso e o maior impacto na experiéncia
do usudrio. Como explicado na se¢ao anterior, o modulo da cor verde de ”apresentar
novo usuario”é o modulo responséavel por criar a fila de usuarios apresentando a préxima
pessoa e, em muitos aplicativos do mercado, seria nele que se encontraria algum tipo de

algoritmo de recomendagao.

3.1.1 Desenvolvimento da aplicagao

Com os principais casos de uso e agentes do sistema definidos foi possivel desenvolver
um diagrama de casos de uso para iniciar o desenvolvimento da aplicacao. Porém, antes
disso, seguindo o framework RM-ODP e considerando que o produto desenvolvido esta

acompanhando as diretrizes do processo aplicado no curso de laboratério de engenharia de

software I (BECERRA] 2019)), nessa etapa alguns quesitos da visdo da empresa precisam

ser definidos.

Primeiramente foi necessario nomear o sistema de forma que espelhe os principais
valores do projeto e que reflita a identidade da empresa. Logo, foi escolhido o nome
perfect match, ja que o diferencial do produto é ter uma recomendacao integrada no

sistema com o intuito de encontrar o par ideal para seus clientes.

O segmento da empresa definitivamente é o mercado de relacionamentos online e sua

missao pode ser categorizada como: ”Criar um aplicativo de relacionamento que consiga
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Match

Figura 8: Logo da empresa.
Fonte: Autor

encontrar a pessoa que mais combina com voce.”.

Finalmente, com essas etapas definidas podemos analisar os casos de uso do sistema
para cada agente e delimitar qual serd o escopo dessa aplicagdo MVP. Na figura [0 temos

o diagrama de casos de uso do sistema.
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Figura 9: Diagrama de casos de uso do perfect-match.
Fonte: Autor

3.1.2 Desenvolvimento do sistema de recomendacgao

O sistema de recomendacao utilizado segue os modelos desenvolvidos em outros pro-
jetos que obtiveram sucesso para o caso de um individuo avaliando sua prépria preferéncia
(AOYAMA] 2020)) (LI, [2018). Este sistema se baseia em uma rede neural convolucional

capaz de classificar imagens com base nas reagoes dos usuarios.
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Para o desenvolvimento dessa rede neural foi utilizada a metodologia CRISP-DM
para alinhar as necessidades do produto com a arquitetura da rede que seria desenvol-
vida. A seguir as etapas da metodologia serao descritas exemplificando seus respectivos

desenvolvimentos.

3.1.2.1 Compreensao da necessidade do negécio do ponto de vista da rede
neural

No caso do algoritmo a ser desenvolvido para essa dissertagao o plano a ser seguido
consiste em identificar o gosto do usudrio através das reacoes dele na aplicagao e assim
gerar um sistema de recomendacao inteligente. Para isso o algoritmo utilizado ird usar
o conceito de transfer learning para retreinar um modelo de CNN (convolutional neural
network) desenvolvido pela Google (Inception v3) para encontrar padrdes nas imagens
categorizadas pelos usudrios (que irao ser utilizadas como input de treino para o modelo)
e conseguir determinar a probabilidade de uma nova imagem ser bem ou mal avaliada

com uma acuracia significativa.

Esse modelo define os parametros de aprendizado do sistema que, portanto, recebera
como input informagoes de imagens e uma informagao de categorizacao do tipo bindria,
onde ou o usudrio aprova a imagem ou ele desaprova ela. Além disso o output do sistema

serda uma classificacao que determinard a qual dessas classes uma imagem pertence.

3.1.2.2 Compreensao dos bancos de imagens a serem utilizados na aplicacao

Apo6s os requisitos estarem bem estipulados etapa anterior serd necessaria a coleta e

compreensao dos dados a serem analisados para gerar o modelo desejado.

Existem diversos conjuntos de dados que contém exclusivamente imagens que podem
ser utilizados como fonte principal de dados da aplicacao disponiveis de forma gratuita
na plataforma Kaggle. Esses dados por serem de dominio ptblico nao precisam sofrer

qualquer tipo de alteracao para protecao da identidade das pessoas retratadas.

O banco de dados escolhido para ser usado nao s6 como treinamento do modelo, mas
como fonte de usudrios da aplicagao foi o banco Labeled Faces in the Wild (LFW). Este
contém 13234 imagens de pessoas famosas no formato jpg com resolucao de 250x250 px.
Apesar de ser um banco utilizado principalmente com o objetivo de resolver problemas
da area de reconhecimento facial, ele é extremamente 1til para o caso de uso do projeto.

Os principais motivos para a escolha deste banco em particular foram:
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e Ele é um dos poucos banco de dados disponiveis de imagens de rosto de pessoas
(principalmente) de uso aberto que contém a informagao do nome associado a ima-
gem analisada. Isso é de extrema importancia pois como essas imagens representarao
usuarios na plataforma é necessario que seja disponivel o nome de tais usuarios para
emular veridica mente um aplicativo de relacionamento. Ademais essa informagao
pode ser utilizada para determinar o género do usudrio com uma alta probabili-
dade de acerto e sem utilizar informacoes da imagem, o que poderia interferir nos

resultados finais de determinacao de preferéncia do usuario.

e 1680 pessoas do banco tem mais de uma imagem, o que auxilia o usuério ”avaliador”a
tomar uma decisao mais informada e auxilia o préprio algoritmo a aprender mais

padroes com um nimero menor de perfis avaliados.

e O banco tém uma boa distribuicao de perfis similar a um aplicativo de relacio-
namento. Com uma distribui¢ao relativamente boa de perfis masculinos (66%),
femininos (24%) e indeterminados (10%). Tal distribuigao foi calculada utilizando
a biblioteca de python gender_guesser. Além disso a distribuicao de idades também
segue o padrao de aplicativos de relacionamento com muito poucas criangas, nenhum

bebé e muito poucas pessoas com mais de 80 anos.

e As imagens do banco ja estao padronizados em termos de tamanho, o que facilita
a etapa de pré processamento e garante um tempo de resposta menor para andlise

dos perfis.

3.1.2.3 Preparacgao dos dados

Com o conjunto principal de dados coletado, analisado e definido para atender os
requisitos da aplicacao se iniciara a proxima etapa do processo onde serd necessario realizar
modificagbes nesse conjunto para atender as necessidades do algoritmo em si e conseguir
uma melhor acuracia. Essa etapa andard lado a lado com a etapa seguinte em um processo
ciclico até se definir um conjunto de dados que nao gere problemas para a modelagem, seja
por estarem com valores nao normalizados ou pelo fato do modelo estar super adaptado ao
conjunto de dados analisado, problema normalmente chamado de overfitting (BILBAO;
BILBAO, 2017).

Nessa etapa 2 processos foram o que geraram os melhores resultados em termos de
acuracia do sistema. Primeiro, foi identificado que um problema frequente que pode

ocorrer ¢ o fato do usuario acabar tendo duas classes nao equivalentes quando finalizar



34

seu fluxo de avaliacao dos usuarios. Normalmente, em sites de relacionamento, é comum
as pessoas serem mais exigentes na escolhas o que causa que a maioria das imagens sejam

classificadas como o grupo de dislike.

Classes desequilibradas acabam gerando um aprendizado pior para o sistema, que
acabaria também favorecendo a classificagdo negativa. Sendo assim, foi implementado
uma tatica para lidar com o balanceamento das classes que foi gerar amostras sintéticas
da classe menos favorecida. Por meio de rotagoes e reflexoes nas imagens do grupo menos
representado seria capaz em aumentar em até 7 vezes o numero absoluto de imagens na
amostra, o que ja lida com a maioria dos problemas de desbalanceamento. Um exemplo

disso aplicado na pratica pode ser visto na figura ?77.

Figura 10: Imagens geradas sinteticamente para balancear os grupos. o numero 1 em
cima das imagens representa a classe de likes
Fonte: Autor

Depois, foi necessario normalizar as matrizes que representam os pixels das imagens
de forma que os valores variam apenas de [0 - 1] e ndo de [0 - 255] como é o caso das

imagens coloridas.

Por fim, o conjunto de dados é separado em dados de validacao e dados para treina-
mento. Depois de algumas iteracoes, foi definido que com 70% dos dados utilizados para

treinamento se obtém os resultados mais satisfatorios.

3.1.2.4 Modelagem

Como foi evidenciado na etapa anterior, essa fase consiste de um processo continuo
de iteragoes entre a limpeza dos dados e a geragao de um modelo com base nesses novos
dados “limpos” de teste. Durante o processo é comum que seja necessaria a adocao de
novas estratégias ou até mesmo novos modelos que melhor se adequam ao conjunto de

dados para gerar o algoritmo desejado como uma acuracia significativa.

Para a rede neural desenvolvida a técnica utilizada foi a de aplicar transferéncia de
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aprendizado (transfer learning) de um modelo ja treinado para classificagado de imagens
(Inception v3) de forma a conseguir retreina-lo no novo conjunto de dados com os novos
rétulos (likes ou dislikes) que fazem sentido para o objetivo de compreensao de preferéncia

do usuario.

Essa técnica é a mais eficaz nao s6 por ser uma estratégia normalmente utilizada para
esse tipos de algoritmos que envolvem classificacao de imagens, mas também pois ela
diminui o problema que outras técnicas mais customizadas (como por exemplo a criagao
de um modelo CNN do zero) teriam de necessitar de uma enorme quantidade de dados

de avaliacao para gerar um resultado significativo.

Logo, uma vez com o modelo base importado no notebook, os seguintes passos foram

feitos:

e As camadas do modelo base sao ”congeladas”, ou seja, seus parametros de treina-

mento sao definidos como falsos.

e Uma camada referente a classificacao binaria do sistema é adicionada no fim da

estrutura do modelo do inception v3, que realize um average pooling.

e Ao fim da rede é adicionada uma camada para agregar os dados em um tnico output
que determinard a previsao da classificacao binaria. A funcao de ativagao utilizada

é a sigmoid.

e Com a rede finalizada sao estabelecidos os parametros de compilacao do modelo.
Optou-se por utilizar o RMSprop como algoritmo de otimizacao, para atualizar
iterativamente os pesos da rede durante o treinamento, por ser o que obteve melhor
resultado nos testes. Para calcular a taxa de erro (loss) durante o avango das épocas,
optou-se pelo método de Binary Categorical Cross-Entropy, o mais indicado para

modelo de classificacao binaria.

Ao final dessa etapa, o modelo desenvolvido pode ser visualizado na figura [I1} Nele
podemos ver que apenas as duas tltimas camadas tem parametros treinaveis, o que signi-
fica que o aprendizado contido no modelo inception v3 de identificar padroes permanece

mtacto.

3.1.2.5 Avaliacao

Para avaliar a eficacia de um algoritmos de machine learning existem diversas métricas

e abordagens, porém iremos avaliar a performance sobre as métricas definidas no capitulo



36

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #

inception_v3 (Functional) (None, 6,

global_average pooling2d (G (None, 2048)
lobalAveragePooling2D)

dense (Dense)

Total params: 21,804,
Trainable params: 2,049
Non-trainable params: 21,802,784

Figura 11: Sumario do modelo apos aplicar técnica de transferéncia de aprendizado
Fonte: Autor

anterior de Aspectos Conceituais, na se¢ao sobre sistema de recomendagao. Essas métricas

sao consideradas as melhores para avaliar sistemas de classificacao bindria (ZHENG] 2015)

e também servirao de base para definir quais métricas serao expostas para o especialista

na plataforma web.

Apés alguns testes e modificacoes para diferentes conjuntos de dados e critérios, os
resultados encontrados foram bem satisfatérios, com a maioria deles tendo uma acuracia

acima de 90%. Podemos ver alguns exemplos dessas métricas nas figuras a seguir.

Loss

ne
— loss

0.8 var_loss
07
06
0.5 1

0.4 - \\
l'x

03 N

02 4 it

Figura 12: Gréfico de perda do aprendizado estabilizado em menos de 25%
Fonte: Autor
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Figura 13: Grafico de acuracia do processo de treinamento
Fonte: Autor

Tue label

False Tue
Predicted label

Figura 14: Matriz convolucional para este usuario teste treinado.
Fonte: Autor

3.1.2.6 Deploy

A etapa de deploy do algoritmo serd mais enfatizada na secao 4, Implementacao, onde

sera exemplificado como foi feita a partir dos sistema de recomendacao a conexao entre a

rede neural e a aplicagao.

Porém nessa etapa obtive diversas dificuldades para hospedar o algoritmo de forma
que ele fosse de facil acesso e plausivel de se automatizar junto do sistema. Sendo assim,

ele foi mantido em seu ambiente de desenvolvimento onde ja estd em uma tecnologia cloud
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(Google Colab) e seria de fécil acesso para o stakeholder especialista.

As vantagens de utilizar esse sistema é que, na configuracao atual, ele nao gera custos

para a aplicacao, porém sua performance é bem mais lenta que a esperada.

3.1.2.7 Aplicagcao da rede neural no sistema de recomendacao

Dado que as reacoes sao bindrias, as imagens sao classificadas também de forma
bindria, podendo ser consideradas como curtidas (like); o que significa que o usudrio
gostou daquele perfil, ou como ”descurtidas” (dislike); o que significa que o usudrio nao
gostou daquele perfil. Ja que a reagao se aplica a um perfil que pode ter multiplas imagens
de um mesma pessoa, todas as imagens desta pessoa sao associadas a essa reagao. Nao ha
uma distincao de qual imagem de um perfil o usuario preferiu mais ou menos pois nao é
o comportamento padrao em aplicativos de relacionamento e nao foi identificado durante

a etapa de levantamento de funcionalidades do projeto.

A classificacao binaria gerada pela rede neural pode ser considerada uma pontuacao
associada a uma imagem de uma pessoa da plataforma e serd denominada de likeability.
Sendo assim, quanto maior a likeability de uma imagem, maior a chance do usuério que

forneceu os dados para treinar a rede tera de gostar dessa imagem.

Essa métrica que serd utilizada no sistema de recomendagao como o critério de reco-
mendacao. Logo, as pessoas que serao recomendados para o usuario serao as que tiverem

a maior [ikeability no geral em suas imagens.

3.2 Requisitos funcionais

Tendo em vista o processo de desenvolvimento que determinou as funcionalidades do
sistema e o objetivo a ser atingido pelo projeto, define-se os seguintes requisitos funcionais

para o sistema:

e Cadastrar e se autenticar na plataforma: O sistema deve ser capaz de cadas-
trar novos usuarios na aplicacao, garantir a seguranca das requisi¢coes e permitir a

autentificacao de usuarios em sua conta individual.

e Avaliar perfis: O usudrio deve conseguir dar “curtidas” ou "descurtidas”nos outros

usudrios do banco e ver a imagem dos perfis que ele precisa avaliar.
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e Treinar um modelo capaz de classificar imagens: O sistema deve ser ca-
paz de utilizar as informacoes de avaliacao do usudrio para treinar um modelo de

aprendizado de maquina capaz de classificar imagens.

e Informar os resultados: Tanto o usuario quanto o especialista devem ter acesso
aos resultados de treinamento do modelo. O usuario por nao ter o conhecimento
necessario sera apenas informado de um resumo, enquanto o especialista deve ter

acesso completo aos dados de performance.

e Aprovar ou recusar um modelo e recomecar o processo: O especialista deve
ser capaz de aprovar ou recusar o desempenho de um modelo conforme seus dados
apresentados na plataforma. Caso o modelo seja rejeitado, o usuario deve ser capaz
de tentar novamente o treinamento (que com algumas alteracoes do especialista
pode obter resultados melhores), adicionar mais informagoes ao sistema (avaliando

mais imagens) ou recomegar o processo do zero, com um conjunto novo de reagoes.

e Gerar recomendacoes personalizadas: O sistema deve ser capaz de recomendar
perfis para usuarios que tiveram seus modelos treinados e passaram da avaliacao.

Essa recomendacao serd com base na likeability do perfil.

3.3 Definicao da Arquitetura

As principais visoes arquiteturais do sistema foram desenvolvidas seguindo a modela-
gem RM-ODP. Como foi explicado na secao de Metodologia, do capitulo 1, apenas trés
da cinco visoes foram escolhidas para compor a aplicacao final do projeto. Essas visoes
sao as que melhor explicitam o funcionamento do sistema e, agregadas ao processo de

desenvolvimento, foram utilizadas para implementacgao final do sistema.

3.3.1 Visao de negdcio

Para exemplificar a visao do negocio do sistema, dados seus principais stakeholder,
iremos utilizar o modelo BPMN da figura

Dados os principais casos de uso estabelecidos na figura [J, podemos ver como eles se

relacionam quando aplicados dentro da arquitetura do sistema.
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Perfi i Curtidas
{ Descuritdas
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informagdes
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Mensagem de
contato

Cliente
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finalizado do usudrio
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Figura 15: Modelagem em BPMN das atividades realizadas pelos agentes.
Fonte: Autor

Especialista de dados

Recomendages

3.3.2 Visao da computacao

Na visao da computacao sao definidos os moédulos de computacao necessarios para a

execugao dos processos do sistema. Esses médulos podem ser encontrados na tabela [2]

Porém, apenas com os médulos e seus servigos nao é possivel ter uma ideia completa
de como eles se relacionam e com que outras parte do sistema eles se comunicam. Por
isso, na figura [16| temos a arquitetura de camadas exemplificando como se da a relacao

do sistema como um todo.

Na arquitetura de camadas, cada camada tem sua funcao e responsabilidade especifica

e, normalmente, os sistemas sao divididos em 3 principais camadas:
e Camada de apresentacao: Responsavel por lidar com toda a interface do usuério
e légicas de comunicacao com navegadores.

e Camada de negdcio: Responsével por executar operacoes e fluxos de negdcios es-

pecificos associados & uma requisicao. Aqui que se encontram o modulos do sistema.
e Camada do banco de dados: Responsavel por armazena os dados manipulados

pelo sistema.

Cada camada forma uma abstragdo em volta da sua necessidade e trabalho a ser

realizado dentro de uma requisi¢ao em particular.
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Moaédulo Servigos Entrada Saida
Autentificacao Resposavel por cuidar da | Email e senha Token de auten-
autenticafacao do sistema. tificacao

Garante um nivel de segu-
ranga as requisicoes do sis-
tema.

Registro de usuario

Cria um novo usuario no sis-
tema.

Usuario

Token de auten-
tificagcao

Avaliacao de usuéario

Submete a avaliacao do
usuario de um perfil para o
banco de dados

Id de usuério

Curtida ou des-
curtida

Gerador de fila Busca um novo usudrio | Id de usuario Usuario
nao avaliado para apresen-
tar para o usuario
Mensageiria Manda emails automatiza- | Id de usuario Email
dos para individuos
Resultados Retorna a informacao de | Id de usuario Resultados  de
treinamento e serve como treinamento e
servico avaliador dos resul- sumario
tados
Moédulo de treina- | Treina o modelo de aprendi- | Id do admin e id | Status de treina-
mento zado de maquina do usuario mento
Médulo de classi- | Utiliza o modelo de classi- | Modelo Recomendacoes
ficacao ficacao para gerar uma lista

de usuérios recomendados

Tabela 2: Visao da computacao.
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Figura 16: Arquitetura de camadas do sistema.
Fonte: Autor

3.3.3 Visao da tecnologia

De forma a viabilizar a implementacao dos componentes especificados na demais visoes

se faz necessario uma série de tecnologias, cada uma com sua responsabilidade dentro do
sistema.

As tecnologias utilizadas serao aprofundadas na secao seguinte, onde serd justificado
o uso de cada tecnologia em particular e sua funcionalidade especifica no sistema. A
figura [17] ilustra como essas tecnologias se relacionam e em qual parte da aplicagao elas

se encontram.

LS AWS Cloud

Sistema de
‘ J recomendacdo

H
-
L

Amazon RDS S3 - Model

v S3-imagens S3 - Dados do

1 < modelo

Front End Back End Banco de dados

Figura 17: Arquitetura do sistema considerando as tecnologias utilizadas.
Fonte: Autor

3.4 Tecnologias Utilizadas

As principais tecnologias que foram aplicadas no sistema levem em consideragao as

restricoes estabelecidas pelos requisitos funcionais e nao funcionais além das arquiteturas
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definidas na secao anterior. Levando em conta a estrutura apresentada na figura X e as
tecnologias ilustradas na figura Y, um breve resumo do que sao essas tecnologias serd

apresentado, além do porqué da escolha destas para a implementacao do sistema.

3.4.1 Frontend

O Frontend é a parte da aplicacao que se comunica diretamente com os clientes e
stakeholders do produto. Sao todos os componentes, contetidos, textos e interacoes que
um usuario vé e interage ao acessar uma URL ou abrir um aplicativo. Na arquitetura
de camadas, ele equivale a camada de apresentagao e existem diferentes tecnologias que

podem ser aplicadas para desenvolver esse sistema.

3.4.1.1 JavaScript

Javascript é uma linguagem de programacao orientada a objetos extremamente flexivel
e capaz de implementar itens complexos em paginas web. Considerada uma linguagem
de script do lado do cliente, junto do HTML e do CSS é uma das tecnologias essenciais
da World Wide Web (WWW). Esse fator, aliado a facilidade de uso e familiaridade
de desenvolvimento, foram os principais motivos que resultaram na sua escolha como

linguagem base do frontend.

3.4.1.2 React

O React é uma biblioteca de JavaScript open source utilizada para criar aplicagoes
web e suas interfaces graficas com o usudrio. Se baseia no conceito de componentes
encapsulados que gerenciam seu préprio estado e é extremamente facil e intuitivo de se
utilizar. Tem um grande suporte da comunidade com muitas bibliotecas auxiliares por

ser uma tecnologia em alta de desenvolvimento.

As razoes de escolher esse framework como nucleo do frontend sao: sua facilidade de
implementagao, clareza no gerenciamento de testes, simplicidade de aporte para servigos
de nuvem e por ter suporte global nos aparelhos. Apesar de nao ser uma tecnologia
destinada a aplicativos de celular (como o Tinder e outras empresas dessa area de relaci-
onamento sao), a camada de apresentacao do sistema serve apenas o propdsito de emular
as funcionalidades principais de um aplicativo de namoro dentro de um contexto maior

de uma arquitetura integrada de recomendacao.

Caso a meta do projeto fosse criar uma empresa nesta area, capaz de trazer uma
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proposta diferente para o mercado de relacionamento, provavelmente a tecnologia utilizada
seria adaptada para ser implementada em aparelhos méveis, ja que a maioria do mercado
se encontra nesse meio (GRAND-VIEW-RESEARCH] 2020).

3.4.1.3 Netlify

Netlify é uma empresa de tecnologia de automacao que oferece servigos de hospedagem
de web sites de graca. Seus servicos ajudam a simplificar o processo para desenvolvedores
implantarem e hospedarem seu site online, utilizando o préprio repositério do GitHub e

executando um processo de compilacao para pré-renderizar todas as paginas da aplicacao.

Esse servigo foi escolhido para ser utilizado como tecnologia de nuvem do frontend, pois
ele nao tem custos, ¢ facil de utilizar, consegue prover uma URL parcialmente customizada
e tem um versionamento simples de debugar erros. Com ele, foi registrado o dominio oficial

da aplicac@o, que pode encontrado em: https://perfect-match-tcc.netlify.app

3.4.2 Backend

O Backend é a estrutura da aplicacdo que permite a operacao do sistema. Ele é
responsavel pro toda légica ”"por detras dos panos”que ocorre no programa, possibilitando
a comunicacao e manipulacao de dados entre o banco de dados e o cliente além de cuidar
da parte de seguranca do sistema. Na arquitetura de camadas, ele equivale a camada de

negocio e no modelo cliente-servidor, ele normalmente é considerado o servidor.

3.4.2.1 Python

O Python é uma linguagem de programacao muito adotada para aplicacoes de apren-
dizado de maquina e desenvolvimento de dados dada a sua facilidade de compreensao,
versatilidade de funcoes e suporte bibliografico de usuarios. Por ser uma linguagem de
alto nivel interpretada, ela facilita muito a implementacao de algoritmos por usudrios
novos na area de ciéncia de dados e sua tipagem forte e dinamica auxilia na correcao e

verificagao de erros.

Porém o principal motivo pela escolha de tal tecnologia com certeza é devido ao su-
porte de inimeras ferramentas que auxiliam muito o desenvolvimento de algoritmos pré
treinados e visualizacao de dados que auxiliam na verificacao dos modelos desenvolvidos.
O suporte de bibliotecas e frameworks como o Tensorflow sao essenciais para o desenvol-

vimento de tais projetos e permitem uma vasta possibilidade de solugoes de forma simples
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e intuitiva.

3.4.2.2 TensorFlow

O TensorFlow é uma plataforma open-source desenvolvida em Python dedicada ao
aprendizado de maquina. A plataforma tem um conjunto flexivel de ferramentas, bi-
bliotecas, datasets e recursos da comunidade que permite aos desenvolvedores criar e

implementar facilmente solugoes baseadas em machine learning.

3.4.2.3 Keras

Keras é uma API de deep learning projetada para seres humanos conseguirem in-
teragir mais facilmente com o framework do Tensorflow. Ela minimiza o ntmero de
acoes do usudrio necessarias para casos de uso comuns e fornece mensagens de erro cla-
ras e acionaveis, o que facilita muito o desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de

maquina.

3.4.2.4 Google Colab

O Google Colab é um produto da Google Research que permite qualquer pessoa escre-
ver e executar codigos Python por meio dos navegadores. Ele é especialmente adequado
para tarefas de aprendizado de maquina e analise de dados ja que é um servigo de Jupyter
notebook hospedado que nao requer qualquer tipo de configuracao para uso, além de ser

gratuito.

Esse produto foi escolhido para hospedar o sistemas de recomendacgao, que comporta
nao sé a funcao de aprendizado de maquina, mas também a funcao de classificacao dos
usuarios, pois ele nao tem custos de processamento, é de facil acesso para compartilha-
mento de cédigo e seria um ambiente familiar para o especialista de dados, inico stakehol-
der que teria acesso direto a ele. Além disso, ele facilitaria o processo de fazer alteracoes
e ajustes no modelo para obter resultados melhores, uma vez que o codigo esta aberto

para quaisquer modificagoes necessarias.

3.4.2.5 Flask

O Flask é um micro framework escrito na linguagem Python voltado para o desenvol-
vimento web. Sua estrutura acompanha o minimo de componentes possivel, para tornar

seu uso rapido e escaldvel. (Flaskl 2022). Esse web framework foi escolhido pois ele é ideal
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para realizar operacoes de backend de websites de forma simples, faceis de compreender

e leves de rodar.

3.4.2.6 Inception v3

O Inception v3 é um modelo de reconhecimento de imagem amplamente usado que
demonstrou atingir uma precisao superior a 78,1% no conjunto de dados ImageNet (data-
set com mais de dez milhoes de URLs de imagens rotuladas). O modelo em si é composto
de componentes simétricos e assimétricos, incluindo convolugoes, agrupamentos médios,
agrupamentos maximos, concatenagoes e camadas totalmente conectadas. A normalizagao
em lote é usada extensivamente em todo o modelo e aplicada as entradas de ativacao. A
perda é calculada por meio da funcao softmax. A figura [18|ilustra seus componentes da

rede neural.

A escolha deste modelo como base para desenvolver o algoritmo de avaliagao de pre-
feréncia do usuario se da pelo fato de ser um dos modelos mais bem consolidados do

mercado e ja ter aplicacoes parecidas de avaliacao de perfil de usuarios de aplicativos de

relacionamentos baseados nele (BRERETON] [2019)).

Input: 299x299x3, Output:Bx8x2048
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Figura 18: Arquitetura da rede neural Inception v3
Fonte: Google Cloud

3.4.2.7 Heroku

O Heroku é uma plataforma como servigo (PaaS) em nuvem baseada em contéiner.
Esta é uma das plataforma mais disseminada no mercado, utilizada para implantar, ge-
renciar e dimensionar aplicativos que podem ser hospedados em uma estrutura de nuvem.
Ele é extremamente simples de usar, flexivel e até o dia 28 de Novembro de 2022 ele
dispunha de um plano gratuito, o que o tornava muito atrativo para pequenas empresas

ou projetos.
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Esta plataforma foi utilizada no sistema para fazer a implantacao do servidor em
Flask de forma a disponibilizar uma API publica para uso. O Heroku, em especifico,
foi escolhido pois ele é simples para escalar e gerenciar a aplicacao do backend, tem facil

monitoramente de bugs e crashes e dispoe de créditos de graca para uso para estudantes.

3.4.3 Armazenamento de dados

Existem alguns tipos de banco de dados diferentes na aplicagao, alguns mais dedi-
cados para armazenar informagcoes de seguranca, outros para armazenar informagoes da
aplicacao e outros para armazenar informacoes do sistema de recomendacao. Todos es-
tes, apesar de se comunicarem com servicos diferentes e especializados do sistema, sao

considerados a camada de banco de dados da arquitetura.

3.4.3.1 PostgresSQL

O PostgresSQL é um sistema de banco de dados relacional avancado de cddigo aberto
que suporta tanto consultas de SQL (relacionais), como consultas de JSON (nao re-
lacionais). Ele é banco de dados altamente tolerante a falhas, com recursos robustos e
altamente escalavel, por isso foi escolhido como banco de dados fundamental da aplicagao.
No projeto ele contém todas as informacoes dos usuarios, sejam estes os clientes principais
ou os especialistas, as informagoes de status dos modelos e as informagoes de interagao

com a aplicagao (curtidas/descurtidas).

3.4.3.2 Redis

O Redis (remote dictionary server) é uma tecnologia de armazenamento de estrutura
de dados no formato chave-valor na meméria que possui cédigo aberto. Ele pode ser uti-
lizado como banco de dados, cache e message broker para diferentes estruturas de dados.
Ele é um o6tima opgao para armazenamento de informagoes importantes e restritas dos
usuarios, como os tokens individuais de autentificacao que sao utilizados multiplas vezes
para validagao das chamadas da API. Por ser simples de configurar e ja estar embutido
na plataforma Heroku como uma opcao de nuvem ele foi escolhido para essa parte do

sistema.
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3.4.3.3 S3

O Amazon Simple Storage System (Amazon S3) é um servigo de armazenamento
de objetos que oferece escalabilidade, disponibilidade de dados, seguranca e desempenho
lideres do setor (AWS, [2022b)). Utilizando os servigos da AWS (amazon web services) é
possivel gerenciar, configurar acessos e monitorar o banco de dados de forma completa-

mente remota, simples e serverless.

Esse servico foi escolhido para armazenar as informacoes do sistema que nao sao
estruturadas e que podem ter mais espaco de memoria, como sao os casos das imagens
dos usuarios, o arquivo do modelo treinado e as informagoes de treinamento. Dessa forma,
essas informacoes podem ser guardadas de uma forma escalavel, sem custos adicionais e
com um 6timo tempo de resposta ja o que o banco é especializado para este tipo de

funcionalidade.

3.4.3.4 Amazon RDS

O Amazon Relational Database Service (Amazon RDS) é uma cole¢ao de servigos
gerenciados que facilita a configuragao, operacao e escalabilidade de bancos de dados na
nuvem (AWS| 2022a)). Ele foi utilizado para hospedar o banco de dados em PostregSQL
da aplicacao, pois ele é simples de utilizar através dos sistemas da AWS, tem alta dispo-
nibilidade e confiabilidade para cargas maiores de trabalho, além de oferecer um plano

gratis até um certo patamar de dados que a aplicacao mvp nao ultrapassa.
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4 IMPLEMENTACAO

Neste capitulo serd apresentado como foi implantada a arquitetura desenvolvida nos
capitulos anteriores. Primeiro sera explicado como foi dada a implementagao do sistema de
recomendacao, com dados de teste e validacao de métricas. Em seguida serd demonstrado
a implementacao da arquitetura como um todo, exemplificando o fluxo ja finalizado do

usuario. Por fim serd feita a validagdo com um usuério especifico.

4.1 Implementacao do sistema de recomendacao na
infraestrutura

Com o sistema de recomendacao finalizado e funcionando para usuarios do banco de
dados testados dentro do ambiente de desenvolvimento do Google Colab, foi necessario
estabelecer as conexoes finais que permitiram que as funcionalidades estabelecidas para o

especialista estivessem de fato no ar.

Para isso duas conexoes tiveram que ser feitas:

1. Os dados de entrada do modelo devem vir diretamente das tabelas de likes e dislikes
do banco de dados principal que contém as avaliagoes do usuario. Com isso, o modelo
conseguiria montar o conjunto de dados que corresponde as imagens avaliadas pelo

usuario.

2. Os dados de saida do sistema, tanto as informacgoes de performance, quanto as
recomendacgoes precisam ser diretamente conectados com um banco de dados que
o sistema tenha acesso. Sendo assim, as informacoes de performance por serem no
formato json, sao salvas em um banco do s3 de dados do modelo a qual a aplicagao
ird consultar. Ja os usuarios recomendados sao salvos em uma tabela diretamente
no banco da aplicagao chamada recommendation. Para nao haver uma sobrecarga

do banco, apenas os top 10 usuarios recomendados sao salvos nessa tabela.
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Com as conexoes estabelecidas os sistemas ja estavam se comunicando e integrados.
Alteracoes feitas na plataforma, seja dar mais reacoes, exigir um novo modelo ou can-
celar um conta iriam causar impacto no aprendizado da maquina e modificagoes feitas
no algoritmo iriam gerar resultados diferentes para a recomendacao do usuario. Basta o
especialista receber a chamada do sistema que existe um usuario precisando de treina-
mento do seu modelo que, ao inicializar o processo manualmente na plataforma do Google
Colab atualizando o dado de execucao para utilizar id do usuério, todas as informacoes

do sistema seriam atualizadas.

4.1.1 Testes

Concluido a implementacao do sistema de recomendagao na arquitetura principal

alguns testes foram conduzidos para observar o funcionamento do projeto.

Primeiro foram conduzidos testes para determinar se as conexoes estavam de fato
funcionando e o sistema como um todo estava responsivo. Em seguida, foram conduzidos

testes para determinar os tempos de execucao desse sistema, uma vez integrado.

O sistema de recomendacao tem duas fases distintas que consomem um certo tempo
para serem realizadas. A primeira é a prépria fase de treinamento do modelo de rede
neural, que pode variar conforma a quantidade de dados fornecido para o treinamento.

Quanto mais dados, maior o tempo de demora.

A segunda é a fase de recomendacao do sistema, na qual o modelo gerado é utilizado
para categorizar todos os outros perfis nao avaliados pelo usuario do sistema. Essa fase,
em contraposi¢ao a anterior, demora menos tempo quanto mais imagens foram avaliadas
pelo usuario. Porém, em comparacao, essa fase representa bem menos tempo de execucao

que a anterior.

Na tabela [3] vemos um comprativo de tempos para diferentes patamares de imagens.
Apesar de serem processos bem longos e demorados existem algumas solucoes possiveis

para diminuir esses valores:

e Hospedar o sistema de recomendagao em uma plataforma mais potente do
que a Google Colab. Apesar de ser uma opcao de graca, o poder computacional
disponivel na plataforma é extremamente limitado o que é a principal razao do
tempo de espera do sistema ser tao grande. Utilizando outras plataformas pagas,
como por exemplo a Amazon, e contratando um servigo computacional com mais

GPUs e RAM esse tempo de espera poderia cair em até 10 vezes.
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H Total de imagens | Tempo de treinamento | Tempo de recomendagao H

40 42 min 13 min
309 1h03 min 12 min
754 1h46 min 10 min

Tabela 3: Tempo de execucao do sistema de recomendacgao para diferente thresholds de
imagens.

e Utiliza a recomendacgao apenas em parte dos usuarios. Como o objetivo do
sistema era achar o "par ideal”, entao o sistema de recomendacao avalia TODOS
os perfis que nao foram avaliados pelo usuario. Isso apesar de garantir encontrar o
melhor par daquele banco de dados é extremamente ineficiente. Em aplicativos que
estao no mercado, como Tinder, alguns filtros sao aplicados quando usuarios sao

recomendados, como por exemplo, a distancia entre eles.

e Utilizar uma pipeline de dados para pré processar informacoes. Na ar-
quitetura atual todos os dados sao processados simultaneamente toda vez que o
treinamento de um usudrio é iniciado. Deixar informacoes salvas de treinamento
anteriores e apenas atualizar com informacoes novas ou criar estruturas mais robus-
tas de pipeline de dados poderia reduzir significativamente o tempo, principalmente

para re-treinamentos.

4.2 Implementacao da arquitetura

Nesse capitulo serd demonstrado como ficou a implementacao final do projeto, consi-

derando a plataforma web e suas conexoes.

4.2.1 Estrutura do banco de dados final

Com a finalizacao do projeto é possivel analisar como ficou a arquitetura do banco de
dados do sistema dado os requisitos minimos considerados e o diagrama de casos de uso.
Na figura |19 vemos o diagrama ERD (Entity Relationship Diagram) do banco principal
da aplicacao, o banco PostgresSQL. Nele temos duas tabelas distintas que comportam
as informacoes dos stakeholders da aplicacao: a tabela de admins, dedicada aos usuarios
denominados de "especialistas”, e a tabela de users dedicada a todos os outros usuarios

do sistema.
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Figura 19: Diagrama ERD do banco de dados PostgresSQL

Fonte: Autor

4.2.2 Fluxo final do usuario

Antes de se apresentar o fluxo passo a passo de um usudrio no sistema, a figura [20]

apresenta uma visao ampla de todas as telas desenvolvidas no projeto.

Figura 20: Diagrama de todas tela do perfect match

Fonte: Autor

O usuario comeca sua jornada pelo perfect-match se deparando com a tela de home

(figura [21)). Nela é apresentada um passo a passo de como funcionard a experiéncia do

usuario.
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Vamos encontrar seu par ideal?

1. Avalie os perfis desses famosos
2. Espere o programa calcular seu par ideal

3.Veja arecomendacao das pessoas ideias para vocé

Figura 21: Tela de home
Fonte: Autor

Em seguida ele devera se autenticar para acessar o sistema na tela de login (figura
22)). Nessa tela que o fluxo do usudrio comum se distancia do especialista ja que eles
irao acessar partes distintas da plataformas dada suas credenciais. A autentificacao do
sistema ¢ feita a partir de tokens salvos no backend no Redis, o que serve como um grau

de protecao para ataques maliciosas.

® Especialista

Login

Nao tem conta ainda? Nio tem conta ainda?

Criar conta Criar conta

Figura 22: Comparativo entre tela de login do usuério e tela de login do especialista
Fonte: Autor

Acompanhando o fluxo do principal cliente do sistema, o usudrio, temos a tela central
do sistema (figura , na qual o usudrio ird interagir por mais tempo. No canto direito
superior da tela o usuario pode sempre sair da aplicagao, clicando no botao de logout. Na
parte central da tela temos o perfil de quem ele esta avaliando com: o nome, identificagao

de género, fotos e as opgoes de like e dislike assim como visto no modelo de aplicativos de
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relacionamento na figura[6] Na parte inferior da tela temos quantas pessoas e imagens ja
foram avaliadas, quantas faltam ser avaliadas e se é possivel ir para a etapa de treinamento
ja. Existe um limite definido pela especificacao do sistema de recomendacao de no minimo

40 imagens (20 de uma classe e 20 de outra) para que os resultados sejam satisfatorios.

vamos encontrar seu par idealr’

Jia Qinglin

other

Faltam:

Avaliacoes o

- 31 pessoas Treinar
para o modelo ter o minime
de imagens para ser treinado

107 imagens Recomegar treinamento

Figura 23: Tela principal do usuario
Fonte: Autor

Uma vez que o usudrio avaliar perfis até se sentir confortavel para receber reco-
mendagoes (e ja tiver o valor minimo necessario das duas categorias). Ele pode requisitar
o treinamento do seu modelo. Uma vez que o modelo é treinado o usuario consegue ver

um breve resumo dos resultados dele (figura [24)).

Apo6s ver o resumo o usuario pode finalmente chegar ao propdsito da aplicacao, a tela
de recomendagao de usudrios (figura . Nela ele vé as top 10 pessoas recomendadas
para ele com base em sua preferéncia e com a likeability delas calculada. O usuario
pode reagir a essas pessoas nesta tela também, mas, ao invés de servirem como dados
para recomendacao, essa acao ativa o modulo de mensageira do sistema para entrar em

contato com o e-mail cadastrado do perfil avisando que ha alguém interessado.

Em contrapartida e esse fluxo principal, temos o fluxo do especialista. Apods ele se
autenticar na plataforma ele acessard a sua tela central (figura . Nela o especialista

consegue ver o status de todos os modelos do sistema. Os modelos ja avaliados sao
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Bem vindo, Teste

Seu modelo foi treinado!

Veja a seguir um resumo dos resultados

o Escolha das imagens

Nio foram ds pr com seu de dades!

0 Aprendizado do algoritimo

O algortimo definitivamente aprendeul

Seus dados ja foram classificados, mas tivemos algumas dificuldades em achar um par
ideal.

A Dados de classificagio

Nem tudo foi tio bem..mas tivemos resultados bons, de uma olhada
no que foi recomendado.

Figura 24: Tela de sumario do treinamento para o usuario
Fonte: Autor

Aqui estdo os melhores usuirios recomendados
para vocé:

Martha Beatriz Rogue
female

bl
1# ° o chance
de like

Teanne Anne

fomals

FI%
<hance
de like

%
chancs
de like

Stella Keitel
Samale

I (£33
i O o i
i de lile=

Bak
s# @ O i
de like

Figura 25: Tela onde o usudrio pode ver as recomendacoes do sistema
Fonte: Autor

ordenados por ultimo e os que estao pendentes sao ordenados primeiro por tempo de

espera. Além do status, o especialista consegue ver as informacoes do usudrio, inclusive
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o id deles, ja que essa informacao é necesséria para ele iniciar o treinamento no Google

Colab.

Nesse momento, se houver algum treinamento pendente que ainda nao foi iniciado,
o especialista devera entrar na plataforma da Google onde ele comecaria o processo do

sistema de recomendacao.

Bem vindo, Jodo

Aqui esta a lista de usuarios na fase de

treinamento
14 do usuirio Nome Género Preferéncia Status Tempo de espera
[ 5728 Risco male female Eodhuils 28h e 29 min
treinamento
( 5725 Teste female female Aprovado

Figura 26: Tela principal do especialista
Fonte: Autor

Ao final do processo de treinamento, o especialista poderia acessar o dashboard daquele
modelo gerado na plataforma (figura . La ele conseguiria ver todas as principais
métricas de como foi o treinamento do modelo e qual foi sua performance. Com essas
informagoes ele seria capaz de avaliar se modelo estd aprovado ou recusado. Caso esteja
recusado, ele mesmo poderia acessar o Google Colab para fazer ajustes no sistema e rodar
o processo de novo. Se o erro for originado por um motivo que nao é do controle dele
(exemplo: falta de imagens), ao reprovar o usudrio a tela de sumario dele ira refletir esse
feedback.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Nesta segao sao apresentadas as conclusoes alcangadas com o projeto de formatura,
se houve o cumprimento dos objetivos propostos, quais as contribuicoes deixadas e as

perspectivas de continuidade em trabalho futuros.

5.1 Cumprimento dos objetivos

O principal objetivo deste trabalho era desenvolver uma arquitetura capaz de inte-
grar um sistema de recomendacao que utiliza aprendizado de maquina com uma aplicacao
web. Essa arquitetura seria implementada em um sistema online que simula um website
de relacionamento em um modelo MVP de uma aplicacao real. Com isso, seria possivel
demonstrar quais metodologia e processos foram escolhidos para desenvolver uma arqui-
tetura que fosse capaz de alinhar as necessidades do ponto de vista do negdcio e suas

demandas de dados.

Considerando os requisitos minimos estabelecidos e o que foi desenvolvido é possivel
dizer que o projeto conseguiu se adequar a essas premissas e cumprir o objetivo da mono-
grafia. A plataforma desenvolvida, perfect match, tem todas as funcionalidades propostas

e consegue simular bem uma web site de relacionamento online.

O sistema de recomendacao tem bons resultados na maioria dos casos, principalmente
quando consideramos casos com mais imagens utilizadas no treinamento em um padrao
que é mais abundante e distinto no banco (exemplo: mulheres loiras). Para os resultados
insatisfatorios o sistema consegue nao s6 informar os problemas detectados para o espe-
cialista, quanto dar um feedback para o usuario caso a medida que devesse ser tomada

parta da acao dele de avaliar mais perfis.

Por fim, apesar da integracao do sistema de recomendacao e a aplicacao nao estar
totalmente automatizada, pode se dizer que existe sim um alto grau de relacao entre esses

sistemas. A arquitetura foi desenvolvida seguindo uma metodologia bem definida de eta-
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pas, garantindo que os principais problemas normalmente encontrados no desenvolvimento

de projetos como esse fossem evitados.

5.2 Contribuicoes

A grande contribuicao do trabalho foi a metodologia aplicada para desenvolver a
arquitetura proposta que possibilitou a integracao de um sistema de recomendac¢ao com
uma aplicacao web. Seguindo o processo que foi estabelecido, é de se esperar que o
projeto desenvolvido ajude a guiar quaisquer pessoas interessadas em adotar, de forma

mais simples e impactante, o uso de sistemas inteligentes em aplicacoes.

Além disso, a arquitetura desenvolvida pode servir como um caso de estudo para pro-
jetos futuros que buscam referéncias de sistemas de recomendagoes inseridas no mercado

de relacionamento online.

5.3 Perspectivas de Continuidade

Considerando as limitacoes do projeto e pensando em um escopo mais amplo do que
um trabalho de conclusao de curso, muitos avangos poderiam ser feitos para aperfeicoar o
sistema em trabalhos futuros. Essas perspectivas de continuidade podem envolver melho-
rias em parametros do sistema, novas funcionalidades e até alteracoes para arquiteturas

mais sofisticadas. Dentre elas, podem se destacar principalmente:

¢ Implementacao completa das funcionalidades de uma aplicacao de relacio-
namento para o cliente - O projeto atual focou em desenvolver apenas um modelo
MVP de um produto para exemplificar uma arquitetura integrada. Seguindo com
o desenvolvimento do site, todas as funcionalidade mais comuns de uma aplicacao
de namoro poderiam ser implementadas, como: fazer alteracao do perfil, adicionar
mais fotos e outras informagoes pessoais, ter um chat dentro da aplicacao, ver as
pessoas que ja te "curtiram”, adicionar outros tipos de reacao e até implementar
algum tipo de monetizacao. Essas melhorias poderiam inclusive fazer a plataforma
se tornar um negocio, caso fosse implementada para dispositivos méveis, teria a

chance de ser um bom competidor nesse mercado de relacionamento;

e Funcionalidades mais complexas para o stakeholder especialista com au-
tomatizacgoes - A plataforma desenvolvida para o usudrio especialista é relativa-

mente simples, pois ele apenas precisa ter um controle do status dos modelos do
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sistema. Porém, se pensarmos em melhorias nessa area poderiamos desenvolver
uma plataforma completamente a parte e independente totalmente automatizada
para fazer diferentes alteracoes no modelo. Dessa forma, ao invés do especialista
fazer alteracoes direto nos algoritmos ele teria uma interface tnica e simples para

comandar esses ajustes;

Aumentar a complexidade dos parametros de treinamento - O sistema de
recomendacao atual utiliza apenas as informagoes da imagem do usudario e um tnico
parametro de classificagdo que pode ser positivo ou negativo (like ou dislike). Como
explicado, isso foi escolhido pois a imagem ¢ o principal critério de avaliagao em apli-
cativos de relacionamento e a reagao € o principal parametro de avaliagao. Contudo,
para adicionar maior complexidade para o sistema poderiam ser introduzidos outros
parametros de avaliagao e até mesmo diferentes componentes para caraterizar o que
significa a preferéncia do usudrio. Alguns exemplos sao: adicionar uma informagao
textual da biografia do usudrio, adicionar tags de diferente interesses pessoais (pro-
fissoes, comidas, atividades, etc), ter uma avaliagao especifica para cada imagem ao
invés do perfil, ter uma avaliagdo de componentes das imagens (olhos, boca, nariz,
etc) e até mesmo usar outros tipos de recomendacdo como filtragem colaborativa

para melhorar o resultado;

Implementacao de uma arquitetura mais escalavel - A principal falha do
sistema atual quando consideramos um produto real que estaria em mercado é o fato
da arquitetura nao ser completamente escalavel. Uma das alteragoes que poderia ser
feita para melhorar o projeto seria implementar uma arquitetura pensada para um
contexto maior de milhares de usuarios. Para que isso fosse possivel, provavelmente a
estrutura do algoritmo de aprendizado de maquina teria que ser alterada da seguinte
forma: ao invés de haver uma fluxo exclusivo de treinamento para cada usudrio,
todos os usudrios e informacoes individuais seriam parametros de entrada para um
unico algoritmo treinado apenas uma vez que sofreria ajustes de tempos em tempos e
seu modelo seria utilizado como classificador; além disso nao haveria uma plataforma
dedicada para avaliar cada usuario por um especialista de forma manual e sim um
fluxo automatizado de ajustes do modelo com base no re-treinamento e pipeline
de dados. Uma possivel arquitetura desse sistema se encontra na figura 28 Essa
arquitetura considera que todos os sistemas estariam hospedados em servicos de

cloud que estes sim poderiam ser supervisionados por um time de cientista de dados;
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Figura 28: Porposta de arquitetura escalavel.
Fonte: Autor
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