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Resumo

Manhdes Masson, Matheus; Milidit, Ruy Luiz. Cold Start em
recomendacdo de Musicas utilizando Deep Learning. Rio de Janeiro,
2016. 61p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Informatica,
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

Sistemas de recomendacdo sao utilizados para oferecer informacGes ou
Produtos para Usuarios ao aprender o Perfil de seus Usuarios de forma automatica
utilizando técnicas de Machine Learning. Normalmente, esses Sistemas se baseiam
em dados previamente coletados sobre seus Produtos e Usuarios. Quando néo
existem dados prévios esses Sistemas ndo funcionam — esse problema é chamado
de Cold Start Problem. Este trabalho é focado no problema do Cold Start que afeta
a qualidade das recomendacdes e a impossibilidade de recomendar Musicas Novas
por métodos tradicionalmente utilizados. Para isso, utilizamos Deep Learning com
o Audio das Musicas e assim extraimos caracteristicas Uteis para recomendar. A
partir de Fatores Latentes obtidos por uma Fatoracdo de Matriz, uma Rede Neural
Convolucional é treinada para aprender esses Fatores das Musicas utilizando o
Audio delas. Com isso a rede pode ser utilizada para predizer Fatores Latentes das
Msicas, utilizando somente o Audio, sem necessidade de dados prévios. Essa se
torna uma solucéo viavel para o Cold Start Problem.O resultado mostra que essa €
uma solucdo funcional para o problema ainda que néo alcance as melhores métricas
de métodos tradicionais. A Rede Convolucional treinada consegue aprender a partir
do Audio e predizer os Fatores. Sendo assim o resultado permite recomendar
Musicas Novas e ainda pode incrementar recomendagfes utilizando métodos
Hibridos.

Palavras-chave
Recomendacdo; Deep Learning; Fatoracdo de Matrizes; Algoritmos,
Aprendizado de Maquina;Cold Start Problem; Musica.
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Abstract

Manhdes Masson, Matheus; Milidit, Ruy Luiz (Advisor). Cold Start in
Music recommendation using Deep Learning. Rio de Janeiro, 2016. 61p.
MSc. Dissertation— Departamento de Informética, Pontificia Universidade
Catdlica do Rio de Janeiro.

Recommender systems are used to provide information or Products for users
by learning the profile of their users automatically using Machine Learning
techniques. Typically these Systems are based on previously collected data on their
products and users. When there are no previous data these Systems do not work,
this problem is called Cold Start Problem.This work is focused on the Cold Start
Problem that affects the quality of the recommendations and the failure to
recommend New Songs by methods traditionally used.For this solution we use
Deep Learning with Audio of the Songs and thus extract useful features to
recommend. From Latent Factors obtained by Matrix Factorization a Convolutional
Neural network is trained to learn these factors using the Audio. Thus the network
can be used to predict Latent Factors of Songs using only the Audio without the
need for previous data. This becomes a viable solution to the Cold Start Problem.
The result shows that this is a workable solution to the Problem even if they did not
reach the best metrics of traditional methods. The Convolutional Network trained
learns from the Audio and predicts factors. Thus the result allows to recommend

New Songs and may even increase recommendations using Hybrid methods.

Keywords
Recommendation; Deep Learning; Matrix Factorization; Machine Learning;

Algorithms, Cold Start Problem; Music.
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1 Introducao

Cada vez mais o uso de aplicativos de Musica digital sob demanda se torna
realidade entre os consumidores. Aplicativos como o Spotify item enfrentado
desafios na recomendacdo de novas musicas para Usuarios. Os mecanismos mais
comuns usados para recomendar Musicas se baseiam em dados sobre a Musica e
dados colaborativos de Usuérios. Essa forma de recomendag&o encontra problemas
ao se deparar com musicas novas ou com baixa popularidade por ndo ter dados
suficientes para recomendar acaba deixando-as fora das recomendacdes.

O problema de recomendacdo de musicas novas é chamado de Cold Start
Problem. Para efeitos de analise dos resultados, experimentos de recomendac¢éo sdo
relatados em conjuntos de Musicas onde se tem dados prévios, chamado de Warm
Start. A proposta € verificar resultados em conjuntos de Musicas que simulem o
Cold Start comparando com conjuntos de Warm Start, ambos no Conjunto de Teste.

A proposta em questdo € utilizar caracteristicas extraidas pelo &udio das
masicas utilizando uma Rede Neural Convolucional. Uma Fatoracdo de Matriz é
executada inicialmente para ser utilizada como entrada da Rede como no Artigo
(Aaron van den Oord 2014) que serviu como base para o Projeto. O audio é
associado a cada fator de cada Musica para criar o Conjunto de entrada da Rede.
No passo seguinte, so separados os Conjuntos de Treino e Teste. O Audio é cortado
para conter sempre 6 segundos cada para que o treino fosse mais rapido e por ter se
mostrado suficiente para identificar a Musica. Esse Audio é transformado em
imagens resultantes por meio da transformacdo dos audios em Espectrogramas.
Essa forma possibilita 0 uso de Redes Convolucionais para aprender baseada nos
Espectros como Imagens.

Apdbs a Rede ser treinada, executamos o Teste. As imagens pertencentes ao
Conjunto de Musicas do Teste passa pela rede para extrair o resultado na forma de
Fatores Latentes, que sdo caracteristicas extraidas do audio em forma de vetor, por

isso Latentes. Com esses fatores resultantes é feita a analise das recomendacdes,

1 Spotify — Empresa que oferece servigos de Musica Digital - "Spotify - Music for
Everyone.", 22 Ag. 2016.
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utilizando o Conjunto de Teste e os Fatores dos Usuérios anteriormente obtidos pela
Fatoracdo de Matriz.

Essa tarefa tem sido estudada por meio de técnicas de Machine Learning.
Uma técnica recente, que apresenta resultados interessantes, usa o Audio para
recomendacdo (Aaron van den Oord 2014). A proposta em questdo apresenta um
resultado relatado com a métrica Mean Average Precision( MAP) de 0.0067, em
um conjunto de dados simulados no estado Warm Start treinada com 382.410
Musicas. O referido trabalho néo relata resultados finais em um conjunto Cold Start.

Na presente proposta, € apresentado um estudo sobre as técnicas e etapas para
a recomendacéo baseada em Audio. A mesma é baseada no uso das técnicas de
Fatoracdo de Matriz e Deep Convolutional Neural Networks. Sdo propostos dois
experimentos: o primeiro com um Conjunto Pequeno de Musicas mais Populares e
outro com todos os dados do Dataset que foi formado a partir do EchoNest Dataset.

Uma boa recomendacdo traz vantagens para os aplicativos, que passam a
vender mais masicas, e para 0 Usuério que deseja conhecer musicas mais proximas
possiveis ao seu gosto. Além disso, se torna necessaria pela grande quantidade de
dados presentes nos bancos de dados de empresas relacionadas a Musicas Digitais.

A quantidade impossibilita essa tarefa ser feita de forma manual.

O objetivo do projeto é encontrar solugdes para o problema do Cold Start,
gue sejam compativeis com modelos de predicdo, possibilitando a comparacéo de
resultados. Com isso, apresentar uma forma viavel para recomenda¢do em casos de
Mdsicas Novas, que anteriormente eram ignoradas por métodos tradicionais como

a Fatoracdo de Matriz.

Este trabalho estad organizado da forma descrita a seguir. No Capitulo 2,
detalhamos o problema de Cold Start em sistemas de Recomendacéo, enfatizando
0 caso especial de Recomendacdo de Musicas. No Capitulo 3, descrevemos a
metodologia proposta, baseada na utilizacdo do Audio para determinar os Fatores
Latentes para recomendacdo das Musicas. No Capitulo 4, reportamos os resultados
experimentais obtidos com a metodologia proposta aplicada ao Echo Nest Taste
Profile Dataset. No Capitulo 5, sumarizamos as conclusdes deste trabalho e

apontamos direcOes futuras de extensdo do mesmo.
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2 Técnicas de Recomendacgao

A tarefa de Recomendacdo pode ser definida como a forma de apresentar para
um Usuario um item que ele ndo conheca, embasado no conhecimento do seu perfil,
com o objetivo de apresentar um item que ele possa gostar.

Um cenério comum de recomendagdo sdo aplicacbes em e-commerce, que
utilizam essa técnica para mostrar produtos mais préximos ao perfil do consumidor,
com interesse na venda desses produtos. Ou ainda, uma pagina de noticias que
guarda informacg6es sobre as noticias que o Usuario costuma acessar e passa a
destacar noticias que parecem ser do interesse dele.

Nesse estudo, o foco é em um tipo de recomendacdo especifico chamado de
recomendacdo baseada em contetdo, que serd definida na sessdo 2.2 com mais
detalhes e pode ser mais aprofundada com a leitura do Artigo (Castillo 2007) sobre
esse tipo de recomendacéo.

A tarefa de recomendacdo é desejavel para que se possa apresentar opc¢des de
itens a usuérios que facilitem o consumo. O objetivo é apresentar opcles
personalizadas que sejam compativeis com o perfil do usuario.

A recomendacdo pode ser utilizada em diversas situacGes e aplicada a
diferentes tipos de itens, como filmes, produtos em sites de compra, livros, musica
entre outros.

Existem diversas técnicas de recomendacdo conhecidas. Essas técnicas podem
ser agrupadas em dois tipos, filtragem colaborativa e recomendacdo baseada em

conteldo.

2.1 Filtragem Colaborativa

A Filtragem Colaborativa a uma técnica que se baseia nos dados dos Usuarios
gue normalmente sdo informados explicitamente pelos mesmos. Tem o nome de
colaborativa justamente por utilizar dos dados de todos os usuarios para definir as
recomendacdes para um deles. Sendo assim, todos colaboram na recomendacao.

Quando o usuario ndo informa sua preferéncia explicitamente, podem ser
inferidas preferéncias a partir de dados de consumo do Usuario — no nosso caso,
quantas vezes ele ouviu cada Musica. Essa abordagem se chama de Filtragem

Colaborativa com feedback implicito (Yifan Hu 2008).
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A filtragem colaborativa utiliza dados pré-existentes sobre usuarios e itens.
Ele necessita de dados que definam as caracteristicas de usuérios e itens. Os dados
podem ser obtidos de diversas formas. Podem ter sido cadastrados por empresas
que precisaram gastar recursos com a analise dos itens e definicao de caracteristicas
suficientes para definir os mesmos. Podem também ter sido fornecidas de forma
gratuita e colaborativa por usuérios, como por exemplo uma avaliacdo de filmes.
Outra forma de obtencdo é a utilizacdo de dados de consumo, que nao precisam ser
cadastrados de forma explicita. Dados de consumo sdo informac6es implicitas que
podem ser utilizadas para definir preferéncias. No caso da Musica pode ser utilizado

o0 contador de consumo de Musicas por Usuério.

Em alguns casos esses dados podem conter erros. Quando sdo definidas
caracteristicas para representar os itens, estas ndo necessariamente sdo suficientes.
Quando pessoas analisam itens ou fornecem informagdes sobre preferéncias podem
gerar dados incorretos por diversos motivos, como falta de atencdo, digitacéo
incorreta entre outros. Essa possivel existéncia de erros ndo invalida as técnicas de
filtragem colaborativa, muitas vezes mesmo contendo erros o resultado da

recomendacdo é suficiente para ser utilizado.

Como elas se baseiam em dados existentes, sofrem alguns problemas
impeditivos para alguns casos de recomendacdo. O principal é o chamado Cold
Start, o problema encontrado com itens novos onde ainda néo existem informacgoes

de consumo sobre 0s mesmos (Aaron van den Oord 2014).

Em muitos casos, também ocorrem problemas na recomendacdo de itens
pouco acessados, pois muitas dessas técnicas se baseiam em aprendizado
supervisionado sobre grandes conjuntos de dados onde a apari¢do dos itens precisa
ocorrer muitas vezes para gque seja possivel definir suas caracteristicas.

Nesses casos, itens pouco consumidos acabam ganhando pouca importancia
nas recomendacdes, se tornando dificeis de recomendar mesmo para Usuarios que

deveriam recebé-los como recomendag&o.
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Algumas técnicas desse tipo amplamente utilizadas s@o a Fatoracdo de
Matriz, Conjunto de Palavras (bag-of-words), Vizinhos proximos (Nearest
Neighbors), dentre outras. Elas diferem na abordagem de resolugéo do problema e
no tipo de dados que precisam como entrada. Eu optei pela Fatoracdo de Matriz
pois meus dados inicais contém poucos atributos, somente o consumo do Usuario,
as outras técnicas citadas precisam de mais atributos para que funcionem. Essa
técnica foi proposta em 2009, serd detalhada na sessdo 4.1 e pode ser mais

aprofundado seu entendimento pelo Artigo (Y. Koren 2009).

2.2 Recomendacdo Baseada em Conteudo

Se baseia em dados de contetdo onde o objetivo € extrair aspectos do conteido que
definam suas caracteristicas ou ainda o uso de conteudo obtido manualmente por algum
processo definido. Este pode ndo necessitar de dados cadastrados previamente se o conteido
for utilizado com extracdo automatica de caracteristicas, esses dados sdo obtidos diretamente
pelo conteudo do item a recomendar. Foi proposta essa técnica por (Foote n.d.) inicialmente.

Essa técnica com foco em obtencdo automética ndo apresenta os problemas da
filtragem colaborativa pois ndo sofrem influéncia humana no processo de construcdo das
caracteristicas. Também ndo sofre o problema do Cold Start, pois itens novos podem ser
recomendados pelas caracteristicas extraidas. Itens pouco consumidos ndo sofrem
desvantagem pois 0s dados de consumo ndo sao utilizados e suas caracteristicas sao extraidas

de forma equivalente a itens muito consumidos.

O desafio desse tipo de recomendacéo é extrair do contetdo caracteristicas relevantes,
0 que na maioria das vezes € uma tarefa dificil. Além disso, existem caracteristicas que
definem os itens que ndo sdo possiveis de extrair do contetdo. No caso da musica por
exemplo, ndo existe como extrair dados de localidade, datas, ou outras caracteristicas que

nao estdo no audio.

As técnicas de recomendacdo baseada em conteudo precisam encontrar formas de
extrair suas caracteristicas relevantes para recomendacédo. Essas formas de extracéo precisam
ser padronizadas para que possam ser aplicadas ao mesmo tipo de conteudo gerando

resultados semelhantes.
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No caso do audio, existem duas principais formas de extrair essas caracteristicas. A
primeira consiste na aplicagdo de técnicas de engenharia de audio. O proposito é utilizar
conhecimentos sobre manipulacdo de audio definidos previamente na construcdo do treino
e tentar encontrar as caracteristicas com as técnicas. A segunda forma consiste em extrair as
caracteristicas utilizando redes neurais que aprendam a identificar essas caracteristicas sem

que seja necesséria a defini¢do prévia de nenhuma técnica de extragdo.

3 Cold Start

O Cold Start ¢ um problema importante a ser tratado tanto para as empresas
que visam lucrar com boas recomendagdes como para os Usuarios que recebem
recomendacfes mais rapidamente. Sempre quando surgem Musicas novas a
infomagao mais informativa é o Audio. Como nenhum Usuério ainda ndo ouviu ndo
se sabe o tipo de publico, ou seja, a preferéncia dos Usuarios opor ela. 1sso se chama
Cold Start. O primeiro a tentar resolver esse problema foi (Aaron van den Oord
2014). Dado o fato de que se tem uma informacéo valiosa que é o Audio, com seu
conteldo pode ser possivel extrair caracteristicas boas para recomendar para o
publico certo mesmo sendo nova. Mdsicas novas surgem todos os dias, recomenda-
las 0 mais rapido e adequadamente resulta em um ganho para as empresas de
Mdsica Digital. Além disso, algumas vezes Musicas pouco populares acabam com
recomendacdes pobres por terem baixa frequencia de consumo. Nesses casos, a
incorporacdo de caracteristicas do Audio pode melhorar os resultados destas

também.

Recomendar pelo Audio significa extrair caracteristicas do Audio aliadas as
preferencias dos Usuarios. O uso do Deep Learning permite extrair caracteristicas

a partir do audio, estas podem ser relacionadas as preferéncias dos Usuarios. O

Deep Learning consiste em uma técnica de Aprendizado de Maquina baseada
em Redes Neurais Profundas, ou seja, com muitas camadas. Essa técnica foi
proposta em 2012 por (A. Krizhevsky 2012) e sera detalhada no capitulo 8. Permite
encontrar essas caracteristicas sem indicar quais inicialmente. Isso resulta em
caracteristicas obtidas do Audio que seriam muito dificeis de identificar

manualmente com técnicas de engenharia de atributos de Audio.
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4 Fatores Latentes baseados no Audio

Foram realizados dois experimentos. O primeiro com um conjunto menor de
dados somente com as Musicas mais populares e o segundo com o Conjunto

Completo.

A escolha da técnica deve levar em consideracao alguns aspectos relevantes.
O tipo dos itens a serem recomendados, os dados existentes e a quantidade de dados

sdo aspectos importantes.

A ideia de uma boa recomendacao nao é somente atingir uma boa métrica
no teste. Recomendacg6es onde o resultado sdo itens populares ndo necessariamente
sdo recomendacdes inteligentes, menos 6bvias, como ja disse (Aaron van den Oord
2014) em seu artigo. apesar de muitas vezes acertar muito. Nesse caso, ndo seria
necessario um algoritmo de inteligéncia artificial para aprender a recomendar. Uma
forma, por exemplo, seria sempre recomendar 0s itens mais populares. Uma boa
recomendacdo precisa conseguir ser interessante para o usuario e ndo ébvia como
por exemplo recomendar as Musicas populares. Ser uma boa recomendacao
significa surpreender o Usuario com uma Musica que ele goste, nunca tenha ouvido

e aprove a recomendagcéo por ser coerente com o seu perfil.

Para atingir boas recomendacdes pode ser preciso uma junc¢éo de técnicas e
resultados com o intuito de compensar a falha de cada uma, utilizando outras
técnicas em conjunto. Como exemplo, o Spotify, que é atualmente a maior empresa
de Servigos de Mdsica digital por aplicativo, utiliza uma gama de algoritmos de
recomendacdo que resultam em seu produto final, utilizando tanto técnicas de

filtragem colaborativa como recomendacéo baseada em conteudo.

Dentre as técnicas de recomendacéo a Fatoragdo de Matriz (Y. Koren 2009)
é uma abordagem muito utilizada. Dentre suas principais vantagens estdo o0s bons
resultados referentes a qualidade apresentada em célculos de métricas apropriadas,

a necessidade de poucos dados e 0 espago de armazenamento necessario.

Ela se baseia em dados previamente coletados. S&o necessarios dados dos
Usuérios e Das Musicas. A escolha dos atributos varia de acordo com o algoritmo

e necessidade. Em comum todas precisam de dados referentes a preferéncia dos
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Usuérios pelas Musicas. Essa preferéncia pode ter sido explicitamente indicada,
como em avaliagBes feitas pelos Usuarios ou implicitamente inferida através de

dados conhecidos que possam indicar preferencia.

O principio da técnica é que dentre algumas caracteristicas das Musicas pode-
se obter a preferencia dos Usuarios pelas mesmas. Assim descobre-se a preferencia
do Usuario. Recomenda-se entdo Musicas que se enquadram nessas caracteristicas

que o Usuério ndo tenha ouvido.

Pode-se utilizar uma coleta de caracteristicas manualmente para cada Musica.
Nesse caso, o fator que dificulta é o tempo necessario para pessoas avaliarem as
Mdsicas e categorizarem e ainda a precisdo dessa avaliacdo. Como alternativa, essas
caracteristicas podem ser calculadas pela fatoracdo, o que torna o processo mais

rapido e preciso.

Existem diversas variagdes de algoritmos para Fatoracdo. O que mais
diferencia todas € se os dados utilizados sdo implicitos ou explicitos. Dados
explicitos significam que foram explicitamente forneceidas pelo Usuéario, como
uma avaliacdo de um filme por exemplo. Ja os dados implicitos sdo dados que se
revelam a partir de dados existentes do Usuario de forma implicita, como no meu
caso a quantidade de vezes que um Usuario ouviu uma Musica revela o quanto ele
gosta. Em nosso caso, utilizemos uma técnica baseada em fatoracdo implicita para
realizar os experimentos com os dados exatos do conjunto inicial. Existem técnicas
baseadas em conceitos estatististicos para transformar dados implicitos em

explicitos, isso pode ser Gtil em certos casos.

Dados implicitos acarretam em ter somente exemplos positivos no conjunto.
No nosso caso eu tenho somente as Musicas que ele ouviu e assumo de forma
implicita uma preferencia positiva. Ndo se tem exemplos de preferencias negativas,
ou seja, indicagdo do que o Usuario ndo gosta. Isso alem de influenciar na técnica
a ser adotada também pode ser relevante para a escolha da métrica de avaliagao dos

resultados.

Inicialmente optamos pela técnica chamada de Weighted Matrix
Factorization. A escolha € principalmente para permitir replicar os experimentos de

(Aaron van den Oord 2014). E uma técnica baseada no uso de dados implicitos onde
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leva-se em consideracdo um peso chamado de fator de confianca para os dados.
Esse peso é considerado para indicar a influencia de um dado implicito na
consideragdo da preferencia do Usuario. Em nosso caso, a quantidade de vezes que
um Usuario ouviu cada Mdsica foi utilizado para indicar esse fator de confianca.
Quanto mais vezes ele ouviu, maior a confianca na preferencia do usuario pela

Modsica.

4.1 Fatoracao de Matrizes

Como entrada sdo utilizados os dados de consumo do Dataset. Cada tripla
(Usuario, Mdsica, Consumo) representa um exemplo. Os exemplos estdo
separados nos conjuntos de treino e teste. E importante observar que para a
fatoracdo funcionar os Usuarios e as Mdusicas necessariamente devem estar
presentes nos dois conjuntos a0 menos uma vez. Ela ndo consegue recomendar o
gue ndo viu no treino — o caso do Cold Start. Para ilustrar o funcionamento da

Fatoracdo segue uma representacéo na Figura 2.

songs factors songs "
e
* o . YT o
() - O w—
s R 5 X
listening data user profiles song profiles
play counts latent factors  latent factors

Figura 1 - Fatoragdo de Matriz

Em seguida, essas triplas precisam ser transformadas em uma matriz para o
treino ser realizado. A Matriz é definida de forma esparsa, onde cada linha
representa um Usuério e cada Coluna uma Musica. Os elementos da Matriz sdo 0s
dados de consumo. A Matriz é considerada esparsa, pois a maior parte ndo esta
preenchida. Considerando que somente os dados de consumo conhecidos estéo

presentes, cada Usuario na Matriz tem em sua linha somente as Musicas que ouviu.
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O objetivo final do Algoritmo é preencher as células inicialmente vazias.
Assim que preenchida pode-se recomendar os elementos aprendidos. A premissa é
de que dado um vetor, que represente caracteristicas da Musica e outro que
represente a preferencia do Usudrio por essas caracteristicas, pode-se obter um valor
que representa a preferéncia do Usuario pela Musica. Para obter esse valor, basta
multiplicar os dois vetores. Sendo assim, a fatoracdo deve obter esses vetores para
cada um. Recomenda-se as Musicas onde esses valores estdo mais altos e que o
Usuario ndo tenha ouvido.

Na pratica, existe um vetor para cada Usuario e um para cada Mdusica.
Quando multiplicados, preenchem uma célula da Matriz. O aprendizado se baseia
nos elementos que estdo preenchidos. Quanto mais perto deles esses valores
chegarem melhor a recomendacdo.

Esses vetores sdo inicializados aleatériamente, com valores pequenos e
multiplicados. Atualiza-se os vetores para que cheguem mais perto dos valores
conhecidos. Devemos escolher o tamanho desses vetores inicialmente, essa escolha
influencia no resultado. Por consequéncia, ocorre uma reducdo no espaco

necessario, pois podemos armazenar em seguida somente os vetores.

4.2 Aprendizado

A funcéo objetivo da fatoracdo minimiza o erro quadréatico entre o que foi predito
e recomendado e o que realmente o Usuario ouviu e estava no conjunto de teste
retirando as Musicas preditas para 0 Usuario que estavam no Treino pois estas ele
viu no treino entdo seria uma contagem injusta. Além disso é multiplicado ao erro
uma constante ¢ que representa a confianca da predicdo, quanto mais 0 usuario
ouviu a Musica maior essa consante. Ao final de cada somatorio dos erros €
acresentado um somatario de regularizacdo vizando evitar overfitting do treino. A

funcdo matematica se encontra representada abaixo na Figura 2.
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Figura 2 - Fungéo Objetivo

Onde P(u,i) significa o valor real do consumo do Usuério que é na realidade
a quantidade de vezes que 0 usuario ouviu a Musica. X representa os fatores das
Musicas e Y os fatores dos Usuarios. Somando em seguida uma regularizacéo para
evitar overfitting no treino.

O objetivo € minimizar o erro quadrético das predi¢des para cada Usuario.
Durante esse processo sdo obtidos os fatores das Musicas e Usuarios.

Para esse experimento, utilizamos vetores de caracteristicas de tamanho
cinguenta.

Utilizamos a métrica Mean Average Precision (map), representada na
Figura 3. Essa métrica permite avaliar o resultado de recomendacg&o por ranking.
Quanto maior o resultado melhor a recomendacdo esta funcionando. A MAP é

calculada utilizando a féormula

mn
apQ@n = Z P(k)/min(m,n)
k=1

N
MAPQ@n = E ap@n; /N
i=1

Figura 3 - Mean Average Precision

e P(k) é a precisdo calculada para uma recomendagdo k. Essa precisdo é
calculada pelo nimero de acertos do Conjunto de teste comparada a
predi¢cdo do modelo.

e m corresponde ao numero de musicas que o usuario prefere

e n corresponde ao numero de recomendagdes

Para ilustrar esses vetores de Fatores Latentes, podemos utilizar uma biblioteca

que calcule a distancia entre eles e plote o resultado em um espaco latente com duas
dimensbes como forma de verificar se os Fatores estdo fazendo sentido quanto a

suas proximidades. Nesse caso, ao visualizar esse espaco O que ocorre Sdo
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agrupamentos em Clusters. Mdsicas parecidas sdo exibidas de forma proxima.
Nesse caso eu considero parecidas as que sdo mais proximas no espago vetorial.
Isso ndo necessariamente significa que sdo parecidas pelo audio e sim pelas
preferéncias encontradas na Fatoracdo que usou perfis de Usuario para calcular os
vetores das Musicas. Segue abaixo na figura 5, um exemplo de visualizacdo desse
espaco latente. As Musicas foram agrupadas em 4 generos diferentes cada um com
uma cor. Cada Mdsica ocupa um espaco nesse mapa e quanto mais proximos 0s
vetores das Musicas mais proximas elas se apresentam no mapa. O espaco preto na

figura representam Musicas que ndo se encaixaram em nenhum dos 4 clusters.

= m-"»’-\-ﬂ‘-f—'l"-."-"‘—‘l| Ashlee Slmpson i
Monlca featurmg Ty L" Wayne ! Shane =
arjiah Garey

W--., ' """"""

Figura 4 - Espaco Latente
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5 Cold Start usando Audio

A tarefa é realizada seguindo alguns passos de forma sequencial. Os detalhes

das tarefas mais complexas sdo explicitados mais a frente em topicos separados. O

que se encontra abaixo é uma sequéncia de execugfes que explicitam todos os

passos para que se tenha uma viséo do processo inteiro.

1.

Transformacdo do dataset inicial em uma matriz esparsa carregada em
memoria que contém os dados de consumo.

Execucdo do treino da Fatoracdo de Matriz utilizando a matriz de consumo
em memdria, para obter vetores de caracteristicas latentes relativas aos
usuarios e as musicas.

Para cada audio obter um espectrograma representativo.

Com o conjunto de espectrogramas das musicas associados aos vetores de
caracteristicas obtidos pela fatoracdo, treinar uma Rede Neural
Convolucional para que possa predizer esses vetores a partir dos
Espectrogramas.

Testar a qualidade das recomendacdes utilizando o conjunto de teste para os
resultados da Fatoracéo e para os resultados da Rede Neural.

Testar a qualidade das recomendag6es para o conjunto Cold Start

Apresentar os resultados dos testes.
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6 Conjunto de Dados

O Echo Nest Taste Profile Dataset foi escolhido na época por ser o maior
Dataset publico de preferencias de Usuarios. Ainda assim nem todas as Musicas,
contidas em forma de identificadores, puderam ser obtidas pois o Dataset estava
desatualizado. Mesmo assim foi possivel utilizar por conseguir a maior parte das
Mdsicas dele permitindo executar a tarefa proposta com os dados obtidos de forma
suficiente. Alem disso esse foi 0 mesmo Dataset utilizado por (Aaron van den Oord
2014) em seu artigo. Isso permitiu comparar os resultados.

O conjunto inicial consiste em um arquivo texto contendo 3 colunas por linha
que representam o identificador do Usuario no Echo Nest, o identificador da Musica
no Echo Nest e um contador de consumo do Usuario que significa quantas vezes o
Usuério ouviu a Musica. Ele contém cerca de 47 milhGes de exemplos de consumo
e ocupa 2gb no HD. Esse arquivo ndo pode ser aberto por qualquer editor de texto
pelo tamanho. Para ler foi utilizada a Biblioteca Pandas (P. D. Team 2008) do
Python que facilita esse processo. Foram realizados dois experimentos descritos
abaixo diferenciados principalmente pela quantidade de dados. Exemplos do Echo

Nest que consiste em 7 linhas de consumo de um mesmo Usuario:

Usuério Musica Consumo
b80344d063b5cch3212f76538f3d9e43d87dcade SOAKIMP12A8C130995 1
b80344d063b5cch3212f76538f3d9e43d87dcade SOAPDEY12A81C210A9 1
b80344d063b5cch3212f76538f3d9e43d87dcade SOBFNSP12AF72A0E22 1
b80344d063b5cch3212f76538f3d9e43d87dcade SOBFOVM12A58A7D494 1
b80344d063b5cch3212f76538f3d9e43d87dcade SOBNZDC12A6D4FC103 1
b80344d063b5cch3212f76538f3d9e43d87dcade SOBSUJE12A6D4F8CF5 2
b80344d063b5cch3212f76538f3d9e43d87dcade SOBVFZR12A6D4F8AE3 1

Tabela 1 - Dataset Inicial do Echo Nest

Os dados contidos no Dataset foram coletados pela Empresa Echo Nest.
Representam informagdes de consumo de musica por usuarios em um Sistema Real.
Os dados que poderiam identificar os usuarios ndo estdo no Dataset. A proposta do
Dataset é fornecer informagdes sobre cada usuério contendo as masicas que foram

ouvidas e quantas vezes foram ouvidas (Consumo).
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A construcdo do Dataset foi feita pela empresa chamada Echo Nest e teve o
proposito de fornecer esses dados para pesquisas académicas de forma a contribuir
com o avango em tarefas relacionadas a musica. O Dataset completo contém:

. 1.019.318 usuérios distintos
. 384.546 mdasicas distintas

. 48.373.586 usuario-musica-contador (Consumo)

6.1 Particionamento do Dataset

Para simular situacGes de recomendacOes reais alguns procedimentos de
tratamento dos dados foi necessario. Primeiramente a divisdo das linhas para formar
os Conjuntos de Treino, Teste e Cold. Foram selecionadas randomicamente linhas
de cada Usuario para o Teste e o restante ficou para o Treino. Apds essa divisao o
Teste foi dividido também em duas partes, o conjunto Warm Start e Cold Start. A
diferenca entre eles é que no Warm Start todas as Musicas presentes devem estar
também no Treino, ao contrario do Cold Start onde foram separadas Musicas
exclusivas para esse Conjunto. O teste com o Cold é possivel pois a métrica de
qualidade é sobre recomendacéo e ndo sobre acertar os fatores latentes.

6.1.1 Conjunto Pequeno
Subconjunto dos dados contendo as 12.910 musicas mais populares e 27.997

usudrios. Esse modelo foi construido com o intuito de realizar uma experiéncia
inicial reduzida da tarefa e verificar a influéncia da popularidade das musicas para
recomendag&o. Esse Dataset resultante foi subdividido nas seguintes partes:

e 12.910 Musicas

e 27.997 Usuérios

e 3.272.506 Triplas de Consumo

e 11.044 Mdsicas no Conjunto de Treino

e 1.859 Musicas no Conjunto de Teste

e 1.866 Musicas no Conjunto Cold
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6.1.2 Conjunto Completo

Modelo contendo todos os dados do Dataset obtido. Utilizado para validar a
tarefa em um Dataset de escala fidedigna ao problema apresentado. Seu
particionamento foi da seguinte forma:

e 243.948 Mdsicas

e 151.028 Usuérios

e 14.408.456 Triplas

e 214.685 Mdsicas no Treino

e 30.000 Musicas no Teste

e 29.263 Musicas no Cold

Devido a Fatoracdo necessitar de dados de consumo dos usuérios e das
masicas, todas as masicas do teste devem estar no treino. Diferente do Cold Start
que foi separado para ser testado ao final e ndo podem aparecer no treino e no teste.

A Fatoracdo em resumo consiste em multiplicacdo de matrizes. Quando uma
linha ou coluna estd zerada a multiplicacdo dessa linha ndo ird revelar nenhuma
informacdo. Por isso que todos os dados do teste devem estar no treino para a
Fatoracao. Isso ocasona o problema do Cold Start. O procedimento mais detalhado
da Fatoracdo sera descrito abaixo em uma sessao exclusiva. A seguir os detalhes

sobre hardware e ferramentas de desenvolvimento utilizadas.

7 Infraestrutura Computacional

Para que todo o processo possa ser executado em um tempo habil é necessério
um Hardware atualizado, principalemente com relacdo a GPU onde ocorre o
processamento da Rede Neural. Nesse Capitulo é detalhado o processo de obtengéo
do dataset final. A obtencéo do Audio e ainda todos os dados técnicos necessarios
utilizados no Projeto. Além dos dados tecnicos é apresentada a Modelagem do

Projeto. Esse é o principal Capitulo para quem quiser reproduzir o experimento.
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Segue a descri¢do dos principais componentes da Méquina utilizada:

e CPU: Intel Core i7-4790
e GPU: Nvidia GTX-980 com 4gb de memoria

e Memoria ram 32gb

7.1 APIs Utilizadas

Como o Dataset inicial s6 contém informagdes de identificacdo foi necessario
encontrar APIs que fornecem dados adicionais principalmente o preview do Audio

das Musicas. O detalhamento do uso das APIs:

7.1.1 Echo Nest API

Utilizada para obter dados sobre os audios presentes no Dataset inicial. Ela
contém além dos identificadores do EchoNest2, identificadores para o 7Digital e
Spotify. Com esses identificadores pude usar outras APIs para obter os audios. Com
isso pude cruzar esses identificadores para manter cada Musica de forma Unica no
Banco.

Ap0s obter o preview das Musicas pelas APIs foi necessario filtrar as triplas
de consumo para utilizar somente as que foram possiveis obter o Audio. Pois
somente as Musicas com Audio eu poderia utilizar no Deep Learning. Filtrei
Usuarios com ao menos 40 informacdes de Consumo e Musicas com ao menos 20
Usuarios diferentes que tenha ouvido. A seguir um exemplo em Json de retorno da
API do EchoNest. Nesse exemplo observa-se o <foreign_id> como identificador da
mausica no 7Digital e o que mais interessa que € o link para o download do &udio de
exemplo esta em <preview_url>. Com esse link pode-se fazer uma requiscao para
executar o download. Caso esse identificador nd exista eu passo a procurer pelas

outras API’s o audio.

2 EchoNest — Empresa que oferece Musicas Digitais - “The Echo Nest industry’s”,
22 Ag. 2016
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{

"response™; {
"status": {
"version™: "4.2",
"code™: 0,
"message": "Success"

¥

"songs™: [{
"title": "Karma Police",
"artist_name": "Radiohead",
"tracks": [{
"catalog": "7digital-US",
"foreign_id": "7digital-US:track:2748611",
"release_image":
"http://cdn.7static.com/static/img/sleeveart/00/002/577/0000257700_200.jp
g,
"id": "TRKGPQB128F4252E52",
"preview_url™:
"http://previews.7digital.com/clips/34/2748611.clip.mp3"

H

7.1.2 T7Digital API

Utilizada para obter informacBes das Mdusicas pelos identificadores
anteriormente obtidos pelo Echo Nest. Alguns ndo pude obter pois ja ndo existiam
mais entdo precisei utilizar outras APIs de outras Empresas. A partir do
identificador da Musica no 7Digital obtido pela APl do Echo Nest foi possivel
encontrar a Musica pela APl do 7Digital. Com isso temos informacdo do nome do
Artista em <artist><name>, e algumas vezes também pode-se obter o preview do
audio em <preview_url> quando ja ndo obtida anteriormente pela APl do EchoNest.
Existem limitacOes relacionadas a quantidade de requisi¢des que podem ser feitas
a API por segundo, logo algumas vezes a API retorna erro. Entéo tive que checar
diversas vezes.

Exemplo de retorno da API na préxima péagina:
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<track id="3153161">
<title>Island Stomp</title>
<version />
<artist id="60288">
<name>Michel Camilo</name>
<appearsAs>Michel Camilo</appearsAs>
<slug>michel-camilo</slug>
<image>http://artwork-cdn.7static.com/static/img/artistimages/00/000/602/0000060288_150.jpg</image>
<isPlaceholderImage>true</isPlaceholderimage>
<[artist>
<trackNumber>1</trackNumber>
<duration>320</duration>
<explicitContent>false</explicitContent>
<isrc>USSM18900815</isrc>
<type>audio</type>
<release id="282442">
<title>On Fire</title>
<version />
<type>Album</type>
<barcode>074644529524</barcode>
<slug>on-fire</slug>
<artist id="60288">
<name>Michel Camilo</name>
<appearsAs>Michel Camilo</appearsAs>
<slug>michel-camilo</slug>
<image>http://artwork-cdn.7static.com/static/img/artistimages/00/000/602/0000060288_150.jpg</image>
<isPlaceholderImage>true</isPlaceholderimage>
</artist>
<image>http://artwork-cdn.7static.com/static/img/sleeveart/00/002/824/0000282442_50.jpg</image>
<label id="1085">
<name>Epic</name>
</label>
<licensor id="2">
<name>Sony Music</name>
</licensor>
<[release>
<discNumber>1</discNumber>
<number>1</number>
<download> <!-- Optional: You should only see this element if you are requesting with download usageType --

<releaseDate>1989-10-02T23:00:00Z</releaseDate>
<previewDate>1989-10-02T00:00:00Z</previewDate>
<packages>
<package id="2">
<description>Standard</description>
<price>
<currencyCode>GBP</currencyCode>
<sevendigitalPrice xsi:nil="true" />
<recommendedRetailPrice>0.99</recommendedRetailPrice>
</price>
<formats>
<format id="17">
<description>MP3 320</description>
<[format>
<format id="33">
<description>AAC 320</description>
<[format>
<[formats>
</package>
</packages>
</download>
<subscriptionStreaming> <!-- Optional: You should only see this element if you are requesting with
subscriptionstreaming usageType -->
<releaseDate>1989-10-02T23:00:00Z</releaseDate>
</subscriptionStreaming>
<adSupportedStreaming> <!-- Optional: You should only see this element if you are requesting with
adsupportedstreaming usageType -->
<releaseDate>1989-10-02T23:00:00Z</releaseDate>
</adSupportedStreaming>
</track>
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7.1.3 Spotify AP

Utilizado para obter informagdes sobre as Mdusicas, Artistas e obter outros
previews que faltavam. Da mesma forma que o 7Digital 3eu pude obter os previews

pelos identificadores do Spotify coletados anteriormente pelo Echo Nest. Esse é 0

“album™ : {
"album_type" : "single”,
“external_urls" : {
“spotify" : "https://open.spotify.com/album/3X33e7UlI5loqrEgauOKEC"
+
"href" : "https://api.spotify.com/v1/albums/3X33e7Ul15loqrEgauOKEC",
"id" : "3X33e7Ul15logrEgauOKEC",
“images" : [ {
“height" : 640,
“url" : "https://i.scdn.co/image/c171113a197828a6ee8017d1ede2e78c9a7df654",
“width" : 640
he
“height" : 300,
“url" : "https://i.scdn.co/image/de50cbd4f0e62be8d4ffd11c7d6f3c59d964bdb6",
“width" : 300
he
“height" : 64,
“url" : "https://i.scdn.co/image/5a18558e39d542ec9d71345daafe89d5862aa67a",
“width" : 64
11
“name" : “Timber",
"type" : "album",
"uri" : "spotify:album:3X33e7Ul15loqrEgauOKEC"
}
“artists" : [ {
“external_urls" : {
“spotify" : "https://open.spotify.com/artist/0TnOY ISbd1XYRBk9myaseg"
}
“href* : "https://api.spotify.com/v1/artists/OTnOYISbd1XYRBkImyaseg",
"id" : "0TnOY1Shd1XYRBk9Imyaseg",

"name" : "Pitbull",

"type" : "artist",

"uri* : "spotify:artist:0TnOYISbd1XYRBk9myaseg"
o

“external_urls" : {
“spotify" : "https://open.spotify.com/artist/6LqNN22kT3074XbTVUrhzX"
}
“href* : "https://api.spotify.com/v1/artists/6LGNN22kT3074XbTVUrhzX",
"id" : "6LgNN22kT3074XbTVUrhzX",
"name" : "Kesha",
"type" : “artist",
"uri* : "spotify:artist:6LqNN22kT3074XbTVUrhzX"
1
“disc_number" : 1,
“duration_ms" : 204053,
“explicit” : false,
“external_ids" : {
"isrc" : "USRC11301695"
}

“external_urls" : {

3 7Digital — Gravadora de Musicas - "7Digital Gravadora de Musica", 22 Ag.
2016.
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caso onde eu ainda ndo consegui obter pelo 7digital entdo tento pelo Spotify. O

Audio esta presente pelo link em <external_urls>. Exemplo:
7.1.4 Apple API

Utilizado da mesma forma que o Spotify, para obter previews de Musicas que

faltavam. O problema aqui foi ndo encontrar correlacdo dos identificadores da

{"wrapperType":"track",

"kind":"song",

“artistld":909253,

"collectionld":120954021,

"trackld":120954025,

"artistName":"Jack Johnson",

"collectionName":"Sing-a-Longs and Lullabies for the Film Curious George",
"trackName":"Upside Down",

"collectionCensoredName":"Sing-a-Longs and Lullabies for the Film Curious George",

"trackCensoredName":"Upside Down",

"artistViewUr!":"https://itunes.apple.com/WebObjects/MZStore.woa/wa/viewArtist?id=
909253",

"collectionViewUrl":"https://itunes.apple.com/WebhObjects/MZStore.woa/wa/viewAlbu
m?i=120954025&id=120954021&s=143441",

"trackViewUr!":"https://itunes.apple.com/WebObjects/MZStore.woa/wa/viewAlbum?i=
120954025&id=120954021&s=143441",

"previewUr!":"http://a1099.itunes.apple.com/r10/Music/f9/54/43/mzi.gqvqlvcg.aac.p.m4
p",
"artworkUrl60":"http://al.itunes.apple.com/r10/Music/3b/6a/33/mzi.qzdqwsel.60x60-
50.jpg",

"artworkUrl1100":"http://al.itunes.apple.com/r10/Music/3b/6a/33/mzi.qzdqwsel.100x100
-75.jpg",

"collectionPrice":10.99,

"trackPrice™:0.99,

"collectionExplicitness":"notExplicit",

"trackExplicitness":"notExplicit",

"discCount":1,


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212372/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212372/CA

Erro! Use a guia Pagina Inicial para aplicar Heading 1 ao texto que devera aparecer aqui.

32

Apple acom os do Echo Nest entdo precisei utilizar a funcionalidade de Busca da
Apple. A API permite buscar uma masica pelo nome dela e retorna informagdes
sobre a mesma. Assim pude comparar pelo nome da Musica e do Artista provido
pelo Echo Nest para assim achar a Musica. O preview do audio estd na parte

“previewUrl” retornado por json pela Apple. Exemplo de retorno da API em json:

7.2 Software e Banco de Dados

Para armazenar os dados coletados, filtrar, marcar a separac¢do dos conjuntos
de Treino, Teste e Cold foi utilizado o Banco de dados Sqlite3. Isso facilita manter
armazenada uma configuracdo de um experimento e acessar os dados de forma
relacional diferente do arquivo texto inicial do EchoNest. Nele, armazenamos
somente a parte que foi utilizada pela Fatoracdo e pela Rede. Dessa forma, a
filtragem do Conjunto Inicial s6 precisou ser realizada uma vez. E necessério o uso

de um Banco de Dados para facilitar a separacdo dos conjuntos e analise dos dados.

Python como Linguagem de programacdo é usada em todo o projeto. A
escolha do Python é favorecida por existirem iniUmeras bibliotecas excelentes para
desenvolvimento de Machine Learning. Apesar de ser uma linguagem interpretada
de scripts, 0 que teoricamente a torna lenta para o uso de Machine Learning. Porém,
ela contém Bibliotecas que resolvem isso ao gerar arquivos compilados em C a
partir de codigo em Python. O principal exemplo é o uso do Theano que permite
criar funcdes e variaveis para serem armazenadas e executadas na GPU, além de
compilar uma Unica vez as funcdes, 0 que torna o processamento extremamente

paralelo e eficiente.

4 Apple — Empresa vendedora de Hardware e Software - “Apple Inc.”, 22 Ag.
2016.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212372/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212372/CA

Erro! Use a guia Pagina Inicial para aplicar Heading 1 ao texto que devera aparecer aqui.

33

7.3 Modelo de dados

O Sqlite é um banco pratico pois ndo depende de instalacdo, ¢ em forma de um
arquivo e € utilizado localmente. Isso torna as operacdes nesse banco faceis e

rapidas.

O Banco é composto por quatro Tabelas: Musica, Artista, Usuario, e
UsuarioMusica. A Tabela Musica guarda os identificadores nas API’s relativas, o
nome, uma referéncia ao Artista e um identificador local. A Tabela Artista guarda
o nome dele, os identificadores nas API’s relacionadas e um identificador local. A
Tabela Usuario guarda somente o identificador EchoNest deste Usuario e um
identificador local. A Tabela UsuarioMusia & um relacionamento entre Musica e
Usuario, ela é a mais importante pois somente ela é utilizada de fato dentro da
execucdo dos Algoritmos, as outras servem como informacgfes adicionais para
analises e segmentacdo. Ela contém o identificador local da MUsica, o identificador
local do Usuério, a quantidade de vezes que o Usuario ouviu a Musica e em qual
conjunto ela foi segmentada, ou Treino ou Teste ou Cold representadas como
atributos booleanos. Além disso contém o caminho (path) onde o dudio se encontra

fisicamente no HD. Segue abaixo, uma imagem (Figura 1) do Modelo Relacional

criado.
| Artista v
| Musica v id INT
id INT nome YARCHAR|500)
nome VARCHAR(500) idspotify VARCHAR(100)
id spotify VARCHAR(|100) Pl idecho_nest VARCHAR(100)
idecho VARCHAR(100) idsevendigital VARCHAR(100)
idsevendigital VARCHAR[100) idapple VARCHAR(10:0)
idapple VARCHAR(100) H >
& Artista_id INT
[
"] UsuarioMusica ¥
Usuario_id INT
:l N v I Musica_id INT

contador INT
id INT
treing INT
idecho VARCHAR(100)
teste INT
»> 1
' cold INT

pathaudic VARCHAR(200)
L

Figura 5 - Modelo ER
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7.4 Bibliotecas do Python utilizadas

A biblioteca Matplotlib (Hunter 2007) é utilizada para gerar graficos em
formato de imagens. Permitiu acompanhar o aprendizado pelos Graficos.

A biblioteca matematica Theano (T. D. Team 2016), que compila cédigos
em Python, que devem ser na linguagem que ele aceita de forma Matematica,
compila o Codigo em C para acelerar a computacdo e permite escolher a GPU para

processar, utilizando o CUDA.

A biblioteca Lasagne, baseada em Theano (T. D. Team 2016), que facilita

a implementacdo de Redes Neurais.

A biblioteca Nolearn, baseada no Lasagne (L. contributors 2016), que

abstrai ainda mais um nivel de implementacdo de Redes Neurais.

As bibliotecas matematicas Scipy (Jones E 2001) e Numpy (Developers
2016), que podem compilar o codigo em C, otimizam o desempenho e fornecem
estruturas e funcdes para facilitar o desenvolvimento de codigos principalmente

Matematicos.

A Diblioteca Scikit-learn (2011Scikit-learn Corp.), criada para Machine
Learning, oferece inimeras fungdes para auxiliar o desenvolvimento de aplicacfes
em Machine Learning. Desde Algoritmos de treino completos e normalizacéo até

calculos de métricas.

A biblioteca publica H5py (A. C. contributors 2006), que permite salvar

objetos python em arquivo de forma eficiente de guardar e recuperar.

A biblioteca Pickle (Pickle - Python Software Foundation 2016), cuja
utilidade € parecida com a do H5py (A. C. contributors 2006), mas suporta mais
tipos de objetos Python, em compensacédo € mais lenta.
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7.5 Preview de MdUsicas

Para a obtencéo das musicas do Echo Nest Dataset foram utilizadas APIs publicas de
trés empresas: 7Digital, Spotify e Apple. Foram obtidos 243.948 &udios de cerca de 30
segundos cada e em seguida cortados em 6 segundos cada pois observou-se ser sufiente para
aprender e porque guanto maior o dudio maior a imagem representativa de espectrograma
utilizada na rede neural o que torna mais lento o treino. Sdo previews livres de direitos

autorais pois ndo contém o Audio completo, autorizados para uso livremente.

Para a obtencio dos Audios foi executada um passo-a-passo sequencial.
Primeiramente obtem-se a entidade Musica pelo EchoNest. Com isso pode-se ou nao ja
conseguir o audio. Em seguida com o identificador 7digital ou Spotify podem ser obtidos o0s
Audios que faltaram, essa relagio de identificadores veio da primeira requisicio a API do
7Digital. Por ultimo ainda foram tentadas obter mais audios pela API da Apple que ndo teve
uma relacdo direta de identificadores com nenhuma API anterior entdo foi necessario utilizar

uma estratégia de busca na API da Apple pelo nome da Musica e nome do Artista.

7.6 Etapas da Obtencéo

1. Separados os identificadores de musica do Echo Nest

2. Obtencéo das chaves OAuth2 da API para desenvolvedores do Echo Nest. Essa
permissao possibilita efetuar até 86.400 requisicdes POST por dia. Essas requisicdes
retornam dados sobre a misica como o titulo, artista e chave externa de identificacdo

das mesmas no Spotify e no 7Digital.

3. Ao utilizar as APIs publicas do Spotify e do 7Digital, tentou-se obter o preview das
musicas do dataset do Echo Nest. Até entdo, foram obtidas 190.000 previews de

musicas.

4. Poucas empresas fornecem APIs para obtencdo de preview. Sendo assim, para tentar
obter mais musicas e estender o dataset, usou-se o webservice da Apple de busca de
informacdes sobre masicas que fornece um link para acesso ao preview dado um nome
de musica e artista. Assim, conseguiu-se mais 47.810 previews, resultando em um

dataset final com 243.948 trechos de musicas.
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7.7 Tratamento de Dados

O Dataset inicial continha cerca de 48 milhdes de informacdes de consumo. Esse dataset
foi reduzido, resultando apenas em todas as informacdes de consumo relativas as musicas
das quais foram obtidas o preview. Levando em conta que informacdes de consumo onde

ndo se tem o preview sao irrelevantes para a tarefa.

Devido ao tamanho do Dataset e dos passos para a obtencdo de todos os dados, uma
simples interacédo tratando sequencialmente cada informagéo de consumo seria custosa,
demorando cerca de 2 meses para ser realizada. Utilizou-se a biblioteca Pandas do Python
gue permitiu a leitura de todo o dataset e tratamento das informacgdes em cerca de 2 horas.
Contudo, a demora para a obtencdo dos audios relativo ao limite de requisicdes pelas APIs

continuou existindo, totalizando cerca de 3 meses para a obtengéo dos previews.
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8 Experimentos

Nesse Capitulo, sdo relatados os detalhes dos experimentos realizados bem

como o funcionamento das Redes Neurais Convolucionais.

As redes neurais convolucionais (CNN’s) foram utilizadas recentemente para
melhorar o estado da arte em problemas de reconhecimento de fala, e classificagéo
de imagens em grande escala, com uma grande taxa de acerto. Essa evolugédo é

principalmente devido a trés fatores:

e Usando unidades retificadoras lineares (Relus), em vez de sigmoides nao-
lineares leva a convergéncia mais rapida e reduz o problema do “escape

gradiente” que persiste em redes neurais tradicionais com muitas camadas.

e Paralelizacdo € usada para acelerar o processo, de modo que modelos
maiores possam ser treinados em uma razoavel quantidade de tempo. Foi
utilizada a biblioteca Theano do Python para tirar vantagem da aceleracéo
da GPU que utiliza internamente a biblioteca CUDA da Nvidias.

e Uma grande quantidade de dados de treinamento € necessaria para ser capaz
de implementar modelos grandes com muitos parametros. O Dataset inicial
contém dados de treinamento suficiente para ser capaz de treinar grandes

modelos de forma eficaz.

5 Nvidia — Empresa fabricante de Placas de Video - “Nvidia Corp.”, 22 Ag.
2016.
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8.1 Convolutional Neural Networks

Redes Neurais Convolucionais séo uma implementacao especifica do Conceito
de Redes Neurais de Multiplas Camadas (Deep Learning). Elas tém se provado
capazes de extrair caracteristicas de imagens com uma grande taxa de acerto, com
qualquer tipo de imagem em problemas de Classificacdo e Regressao. A proposta
do uso desse algoritmo é verificar a possibilidade de extrair caracteristicas dos
Audios relevantes para a recomendagdo. Para isso é necessario transformar os
Audios em Imagens (Espectrogramas) e tentar aproveitar essa qualidade desse tipo
de algoritmo para a tarefa proposta.

As CNNs (Figura 6) permitem que caracteristicas intermediarias possam ser
compartilhadas entre diversos fatores, e sua estrutura hierarquica composta por
camadas alternadas de extracdo de caracteristicas e de reagrupamento, pooling,

permitem operar em multiplas escalas de tempo.

Inpu layer (51) 4 feature maps

(Cl) 4 feature maps (52) & feature maps (C2) & feature maps

| convolution layer | sub-sampling layer | convolution layer | sub-sampling layer | fully connected MLPI

Figura 6 - CONVNET

Essas redes possuem muitos parametros de aprendizagem e exigem uma
grande quantidade de processamento para ajustar todos os parametros. O que tornou
viavel o treino dessas redes foi a possibilidade do uso de Placas Graficas para o
processamento do Treino.

A tarefa proposta é encontrar os Fatores Latentes, tendo sido modelada como
uma tarefa de Regressdo, via aprendizado supervisionado. Para cada imagem, no
Treino, a rede recebe em conjunto os Fatores Latentes que deve aprender. A Rede
é desenvolvida por camadas sequenciais onde no meu caso utilizei Camadas de
Convolugdo, Pooling e Dense Layers e Dropout Layer. Cada uma possui
particularidades que contribuem para o aprendizado. O Audio entra pela primeira
camada e percorre a rede sequencialmente pelas camadas até o fim. A seguir,

apresentamos a definicdo do que faz cada tipo dessas camadas.
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8.1.1 Camada de Convolugéo

A camada de convolucdo tem como objetivo aplicar filtros na imagem para
extrair caracteristicas. Esses filtros sdo treinados para que Se encontre as
caracteristicas desejadas na construcdo da rede. A ativacao dos filtros determina as
caracteristicas que sao obtidas pela rede.

A primeira camada obtém caracteristicas da imagem de baixo nivel como
bordas e linhas. A seguir, as camadas subsequentes obtém caracteristicas de mais
alto nivel. Quanto maior a profundidade da rede, mais niveis hierarquicos de
caracteristicas sdo reconhecidos. Género musical por exemplo pode ser considerado
uma caracteristica de alto nivel hierarquico, portanto precisa de muitas camadas
para ser aprendido.

Para ilustrar a convolugdo, segue abaixo uma imagem representativa na

Convolution kernel
(emboss)

Figura 7:
(4 X 0)
Center element of the kemel is placed over the zg : 8;
source pixel. The source pixel is then replaced 0x0
with a weighted sum of itself and nearby pixels. :O X 1;
(0x1)
. (0x0)
Source pixel =10 (0x1)
240 +(-4x2)
0 1 1 1] '8
oLl 2 .2’ 4| y
0 e !
2 G '
10\1;\\1 2 Z\LFI.QA ) —.":‘ E
0 < : '
0 1 o, : :
0 : :
0 5

New pixel value (destination pixel)

Figura 7 - Convolugéo

As camadas de covolugdo possuem parametros chamados de Kernels. Os

Kernels sdo associados a cada parte da imagem. Os kernels sdo parametros
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ajustaveis que servem para aprender as caracteristicas da imagem de forma

independente de onde essas caracteristicas apare¢cam na imagem.

8.1.2 Camada de Pooling

Usadas para reduzir a variancia, camadas de pooling calculam o valor
maximo ou médio de uma caracteristica particular ao longo de uma regido da
imagem. Isto ird assegurar que 0 mesmo resultado sera obtido, mesmo quando as
caracteristicas de imagem tém pequenas alteracdes. Esta é uma operacao importante
para a classificacdo de objetos e de detecgéo. Ilustrada na Figura 8.

s /:> Pooling size P
g » Pooling sizc Pz

......

Figura 8 - Pooling
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8.1.3 Dropout

O Dropout serve como uma forma de regularizagdo, ou seja, ele
intencionalmente desativa neurénios da rede com o intuito de reajustar as saidas das
camadas. Podem ser utilizados ap6s qualquer camada da rede. Com isso ele permite
efetuar de forma simplificada uma média de valores regularizando a saida da

camada.

8.1.4 Dense Layer

Nas Camadas Densas sdo aplicados o conceito de Backpropagation. Nessas
camadas o principal objetivo é relacionar os parametros aprendidos pela rede com
a saida esperada e ajustar os parametros para corrigir erros. Funcionam como uma
funcdo onde existe uma entrada que sdo os parametros da Rede e uma Saida que
deve ser a saida esperada inicialmente. Por ser supervisionado ele compara a saida

dessa funcéo com a esperada e corrige os parametros da Rede para que se adequem.

8.2 Normalizagéao

A Normalizacao consiste em um processo a ser realizado nos dados de
entrada da Rede antes do processamento. O objetivo desse passo é generalizer o
modelo encurtando a variacdo dos valores de entrada ajustando valores muito altos

ouU muito baixos.

Esse processo pode ser aplicado tanto nas imagens quanto nas labels de
entrada da rede. No caso das imagens ele centraliza na origem nivelando os pixels
da imagem por um valor medio. Ja no caso das labels onde nesse projeto séo os
Vetores Latentes, a Normalizacao tem o papel de colocar cada elemento dentro de

um intervalo fixo entre -1 e 1.
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A formula da normalizacéo das labels é:

X — min(X)

X= max(X) — min(X)

Onde X é o valor original e min(x) e max(x) sdo os valores minimos e
maximos possiveis para X respectivamente.

O objetivo dessa etapa € tornar o Treino mais rapido e com uma maior
qualidade, pois as fungdes aplicadas nas camadas aprendem melhor em intervalos

pequenos.

8.3 Translagéo

A translacdo é uma etapa opcional que consiste em aumentar a quantidade de
dados movendo os pixels das imagens em ambos 0s eixos. 1sso pode ser utilizado
para aumentar o tamanho do Conjunto de Treino e também deixar o modelo mais
robusto e com menos chance de overfitting. Além da translacdo existem outras
formas de pre-processsamento em Imagens que podem ser uteis no treino mas nao
irei aboradar nesse Projeto. Cito aqui somente a Translacdo pois no meu caso dos
Espectrogramas foi a Gnica que usei por ser uma boa pratica com objetivo de trazer
uma melhoria no aprendizado, ndo cheguei a medir a diferenca de qualidade sem

usar a translagéo.

8.4 Funcdes de ativacao

A funcdo de ativacdo € executada em cada neurdnio. Dada uma entrada ao
neurdnio essa entrada passa pela fun¢éo que tem como saida um nimero entre -1 e
1. Essa saida é passada para neurénios das camadas seguintes como entrada, ao

aprender a entrada de cada neur6nio a rede aprende a tarefa na etapa de treino.

Uma das funcdes de ativacdo dos neurdnios mais utilizadas para Redes
Convolucionais é a RLU pois apresenta um 6timo resultado em uma escala entre 0
e 1 de forma répida. No modelo proposto essa funcéo se saiu bem mas a melhor
funcéo testada foi a Tangente Hiperbolica ou tanh como termo mais conhecido ela

estd representada na figura 9 abaixo. Essa analise foi feita testando o uso das
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funcBes no modelo e checando o Conjunto de teste além da verificacdo da

velocidade e rapidez de aprendizagem.

A tanh é uma funcédo néo linear com a seguinte formula:

2

f(.X') = tan(x) = m— 1

Onde tan(x) ¢é a tangente calculada para o valor x. Os resultados sempre

ficam entre -1 e 1.

hyperbolic tangent function
tanh(x)

1.00 /,

0.50

0.00 /
-0.50 /
-1.00 —/

-4.00  -2.00 0.00 2.00 4.00 X

Figura 9 - Tanh

8.5 Arquitetura da Rede Utilizada

A variacdo na arquitetura, quantidade de neurdnios, tamanho dos filtros na
parametrizacao das camadas e tipos de camadas influencia diretamente no resultado
do aprendizado. No projeto diversas arquiteturas foram testadas até chegar em uma
com um bom resultado. Como foram muitos testes de camadas eu néo citarei cada
um deles, o que aprendi de mais importante é que quanto mais profunda, ou seja,
quanto mais camadas mais a rede aprende. A arquitetura a seguir contem 1.497.394
parametros de aprendizado e 19 camadas incluindo a entrada. Segue abaixo a

arquitetura da rede utilizada:
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(InputLayer, {'shape': (datasetsize, 1,128, 128)}),
(Conv2DLayerFast, {'num_filters": 32, 'filter_size": (3, 3)}),
(Conv2DLayerFast, {'num_filters": 32, 'filter_size'" (3, 3)}),
(Conv2DLayerFast, {'num_filters": 32, 'filter_size" (3, 3)}),
(Conv2DLayerFast, {'num_filters": 32, 'filter_size'" (3, 3)}),
(Conv2DLayerFast, {'num_filters": 32, 'filter_size'": (3, 3)}),
(MaxPool2DLayerFast, {'pool_size": (2, 2)}),
(Conv2DLayerFast, {'num_filters": 64, 'filter_size": (3, 3)}),
(Conv2DLayerFast, {'num_filters": 64, 'filter_size": (3, 3)}),

. (Conv2DLayerFast, {'num_filters': 64, 'filter_size": (3, 3)}),

. (MaxPool2DLayerFast, {'pool_size": (2, 2)}),

. (Conv2DLayerFast, {'num_filters': 128, 'filter_size": (3, 3)}),

. (Conv2DLayerFast, {'num_filters': 128, 'filter_size": (3, 3)}),

. (Conv2DLayerFast, {'num_filters': 128, 'filter_size': (3, 3)}),

. (MaxPool2DLayerFast, {'pool_size": (2, 2)}),

. (DenseLayer, {'name": 'densel’, 'num_units": 64}),

. (DropoutLayer, {}),

. (DenseLayer, {'name": 'dense2', 'num_units": 64}),

. (DenseLayer, {'name": 'output', 'num_units": 50, 'nonlinearity': tanh}),

44
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Ao longo do treino os parametros da Rede séo atualizados ao final de cada
época. O gréafico a seguir na Figura 10 demonstra o andamento da aprendizagem e
é util para checar se a Rede realmente estd aprendendo. Na horizontal esta
representado o tempo, na vertical o erro e a curva presente no grafico demonstra o
guanto a execucdo errou ao longo tempo. Logo o ideal € que seja uma curva sempre

decrescente.

10 . . .
— train loss
— valid loss

loss
-~
T

4 I
0.0 0.5 1.0 15 2.0
epoch

Figura 10 - Gréfico do aprendizado

Para ilustrar uma rede com um desempenho insatisfatério por exemplo
temos:

1. (InputLayer, {'shape': (datasetsize, 1,128, 128)}),

2. (MaxPool2DLayerFast, {'pool_size" (2, 2)}),

3. (Conv2DLayerFast, {'num_filters': 128, 'filter_size" (3, 3)}),

4. (MaxPool2DLayerFast, {'pool_size" (2, 2)}),

5. (DenseLayer, {'name": 'output', 'num_units": 50, 'nonlinearity":

tanh}),
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Ao executar a visualizagdo do grafico de aprendizado pode-se ver
claramente que a Rede logo para de aprender. 1sso se deve ao fato da rede ter poucas
camadas de covolucdo e muitas de Pooling para essas imagens com dimensdes altas.
E ainda ter pouca profundidade, o que ocasiona aprender somente caracteristicas
bésicas, assim ndo consegue aprender as caracteristicas Latentes que sdo
caracteristicas mais abstratas necessitando o0 uso de uma rede mais profunda. A
seguir um grafico que demonstra esse processo de aprendizagem incorreto para a

solucdo na Figura 11:

0.0035 . . . . . . . .
— train loss

0.0030 | — valid loss |

0.0025 1

0.0020 1

loss

0.0015 1

0.0010 1

0.0005

0.0000 L L L L L L L
0

Figura 11 - Grafico de Aprenizagem 2

Ao analizar o grafico conclui-se que em momento inicial a rede para de

aprender, logo a arquitetura nesse caso nédo esta adequada.

8.6 Exemplo de execucgéo

Ao executar utilizando a Biblioteca Nolearn no inicio j& € mostrada a

arquitetura, parametros, capacidade, dentre outras caracteristicas. Ela fornece
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informacdes sobre cada camada, como capacidade, filtros e ainda mostra se existe
algum possivel problema de arquitetura colorindo camadas quando elas tendem a

n&o aprender.

8.7 Treino da Rede

No Conjunto Completo, a rede demorou cerca de 8 horas para treinar. Foram

80 épocas cada uma, passando por todo o Conjunto de Treino.

Para o pré-processamento foi utilizada a Biblioteca Scikit-Learn do Python. As
caracteristicas obtidas pela fatoracdo sdo colocadas em uma escala entre -1 e 1.

Em seguida, cada Vetor de fatores Latentes das Musicas é associado aos seus

respectivos espectrogramas para formar a entrada da Rede.

A funcdo de ativacdo das camadas é a Tangente. Para atualizacdo dos parametros
utilizamos o Stochastic Gradient Descent (SGD), através do Backpropagation
Algorithm. Outras técnicas de atualizacdo ndo foram testadas pois o autor do artigo
Base (Aaron van den Oord 2014) utilizou essas e para obter o0 mesmo experimento
utilizou-se essas. Além disso O SGD é considerado o melhor para esse tipo de
tarefa. Ao aplicar os filtros nas Camadas de Convolucgéo a rede aprende quais filtros

devem ser ativados para corresponder a entrada.

O aprendizado dos filtros revela as partes significativas do Audio Gteis para
recomendacdo. A Biblioteca Nolearn permite vizualizar os filtros e ainda a

dificuldade na aprendizagem de caracteristicas nas imagens para cada camada.

8.8 Transformac&o de Audio em Imagem (Espectrograma)

A transformacdo do audio em imagem € uma forma de aproveitar o alto
desempenho do treinamento de redes neurais convolucionais em imagens em uma
tarefa de recomendacao de audio.

A transformacdo do audio é feita pelo célculo da transformada de Fourier em
janelas de frequéncia. Cada transformada constitui um frame. Os frames sucessivos

sdo concatenados para formar uma matriz que da origem ao espectrograma do
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audio. Diversos tipos de transformacao foram testados, ao final foi utilizado o Mel
Log Spectrogram. Seu uso se deve a dois fatores, o primeiro para reproducdo do
artigo base (Aaron van den Oord 2014) e segundo por aapresentar melhores
resultados no treino. No meu caso utilizei imagens de 128x128 pixels para cada
Mdsica.

No eixo horizontal esta representado o tempo, na vertical as frequéncias e a
amplitude é representada pela intensidade de cor presente na imagem.UTtilizei o Log

Mel Power pois ele apresentou os melhores resultados no treino.

8.9 Recomendacéao

A recomendacao se torna possivel com o uso dos vetores de caracteristicas
obtidos pelo dudio das musicas.

Para descobrir se uma musica é uma boa recomendacao para um usuério pode
ser calculada a multiplicacéo entre os vetores da musica e do usuario. Se a distancia
for pequena é uma boa recomendacdo. Da mesma forma, se a distancia entre duas
masicas é pequena elas provavelmente sdo parecidas. Essa distancia que me refiro
é a multiplicacdo dos vetores do Usuéario pela Musica. 1sso gera um nimero que
representa a preferéncia do Usuario pela Musica, quanto maior mais provavel o
Usuério gostar da Musica. Quanto a distancia entre duas Musicas pode ser calculado
pela distancia entre os vetores delas, essa distancia dos vetores quanto menor mais
provavel que as Musicas tenham caracteristicas parecidas.

Em resumo, para predizer a preferéncia de um usuario por uma Musica basta

multiplicar seus vetores Latentes:

UxXM=P

Onde U representa o vetor Latente de um Usuério. M representa o vetor Latente
de uma Musica e P a preferéncia do Usuario pela Musica.

Sendo assim, como o Dataset inicial informa exatamente essa informacéo
pode-se comparar o desempenho e qualidade das recomendacGes geradas pelo
Projeto. Os resultados a seguir foram gerados pela métrica Mean Average Precision

(MAP) descrita anteriormente. Nesse caso quanto maior o valor obtido melhor
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foram obtidas as recomendacbes. O resultado estd apresentado para os dois
experimentos. Como objetivo a ser alcangado e como referencia foi colocado o
melhor resultado de recomendacdo possivel que foi utilizando a MAP no Conjunto

de testes com a Fatoracao de Matrizes.
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9 Resultados

Os resultados dos experimentos podem ser analisados de diversas formas. A
principal forma é a utilizacdo de métricas definidas matematicamente de forma
padronizada. Outra forma por exemplo é testar os resultados com Usuérios reais
verificando suas opinides de forma qualitativa. Além disso cada métrica

padronizada tende a analisar o resultado por um Gnico aspecto.

Como utilizei um artigo inicialmente como base (Aaron van den Oord 2014)
para construir meus experimentos resolvi utilizar a métrica MAP, definida aqui
anteriormente, para comparar os resultados. Além disso resolvi desenvolver um site
que utiliza os resultados dos experimentos para analisar de forma qualitativa a

satisfacdo dos Usuérios com as recomendagdes.

Nesse Capitulo apresento os resultados das métricas e uma demonstracéo
béasica do uso do site. Infelizmente ndo pude calculcar métricas qualitativas quanto
a satisfacdo no site, mas obtive informalmente uma resposta positiva das pessoas
que utilizaram. Quanto a métrica MAP consta relatado abaixo a obtida dos
experimentos comparada com o Estado da Arte que foi obtida pelo artigo de base.
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Resultado gerado pela MAP para o Conjunto contendo somente uma parte

dos dados descritos na sessdo 6.1.1, com o foco nas Mdsicas Populares:

9.1.1 Conjunto Pequeno

Experimento Treino Teste (Warm Novas ( Cold
Start) Start)
Conjunto Pequeno 0.0719 0.0263 0.0246
Estado da Arte - 0.0501 -
WMF (Upper - 0.2531 -
Bound)

Tabela 2 - Resultado Conjunto Pequeno

9.1.2 Conjunto Completo

Resultado gerado pela MAP para o Conjunto contendo todos os dados que
foram obtidos descitos na sesséo 6.1.2.

Experimento Treino Teste (Warm Novas ( Cold
Start) Start)
Conjunto 0.0069 0.0024 0.0011
Completo
Estado da Arte eristiccas 0.00672 -
WMF (Upper - 0.0786 -
Bound)

Tabela 3 - Resultado Conjunto Completo

9.1.3 Anaéalise do Resultado

O resultado da Métrica MAP revela que o aprendizado somente com o Audio
com intuito de predizer os fatores ainda esta fraco em relacdo a Fatoragéo de Matriz.
Apesar disso deve-se considerar alguns fatores importantes. As carcteristicas que
estdo sendo aprendidas podem ndo necessariamente estar no Audio pois a Fatorag&o
ndo considera o Audio, ou seja, caracteristicas que ndo estdo no Audio ndo sio
aprendidas com uma boa eficacia. Considera-se tambeém que o método permite
utilizar somente o Audio diferente da Fatoracio que ndo recomenda sem
informagdes previas. Com isso para os casos do Cold Start esse método se torna

muito Util por possibilitar essas recomendacdes.
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9.2 Site (Genial Mind)

Ao final dos experimentos avaliamos os resultados de forma qualitativa

independente das métricas e checar exemplos de uso do resultado desse Projeto.

Existem diversas formas de uso para os Fatores Latentes resultantes do Projeto.
Esses fatores identificam a Musica e ainda trazem informacoes relevantes. A partir
deles podem ser criadas ferramentas ndo somente de recomendacao, filtragem por
certos fatores por exemplo, distancia entre as Musicas, s6 depende da imaginagéo

de quem for utilizar.

O site Genial Mind foi construido visando demonstrar alguns usos possiveis
das técnicas aqui apresentadas. Considerando a parte que efetivamente utiliza a
recomendacdo gerada pelo Projeto o site contém duas ferramentas. Recomendacéo
de Musicas baseada em uma Mdusica e Recomendacdo de Mdsicas para um Perfil
de Usuario. Todas as imagens relativas a Artistas e informacgdes de conteddo séo
providas pelo Spotify através de sua API para desenvolvedores.

Essas ferramentas Utilizam os Fatores do resultado do Projeto para
recomendar e a recomendagdo ‘w feita no servidor que retorna seus resultados para
a pagina. A API do Spotify foi excencial nesse caso para permitir gerar Playlists, e

principalmente para possibilitar que o Usuario escute a Musica.

Vale ressaltar que o processo todo descrito anteriormente foi executado antes e
0 site somente utiiza os resultados na forma de Fatores Latentes. Isso facilita o
desempenho do site principalmente considerando que ndo é necessario repetir o
processso para cada Usuario. O Site e as ferramentas serdo melhor definidas a

sequir.
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P&gina Inicial

Essa é a pagina inicial do site que da acesso aos links para as ferramentas
(Figura 23).

¥ @ & %

Genial Mind

INTELLIGENT SPACE
FOR MUSIC LOVERS

Genial Mind

Figura 12 - Genial Mind - Pagina Inicial
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9.2.2 Recomendagéo por Musica

O objetivo dessa ferramenta é recomendar Musicas a partir de outras. Com
isso 0 Usuario pode descobrir Musicas novas que tem caracteristicas parecidas com
Mdsicas que ele ja conhece e gosta. O passo-apasso da interacdo do Usuario segue

abaixo.

1. O Usuério entra na Pagina Mdsica a partir do link na pagina principal
(Figura 24)

& Genial mind

Masica
MUSICAS Busque um(a) Artista ou uma Miisica

Descubra Misicas novas [ _}
utilizando a inteligéncia do
Genial Mind

Selecione uma Musica e veja uma
lista com uma recomendagao
baseada nela

A @

)

Figura 13 - Genial Mind - Resultado Musica

2. O Usuario busca por uma Musica a partir de um Artista ou diretamente pelo
nome (Figura 25).

é Genial NMind

Miisica

MUSICAS Busque um(a) Artista ou uma Musica

Descubra Misicas novas |
utilizando a inteligéncia do
Genial Mind ‘

- ‘

caeta |

Selecione uma Musica e veja uma
lista com uma recomendagdo ARSTISTAS

4D

baseada nela

vvw

MUSICAS

)

Caetano Veloso (Interlude) - BK-One

Caetano Veloso - Deluxe

Figura 14 - Site, selecéo de Musica 1
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3. O Usuario seleciona a Musica que prefere e clica em Buscar (Figura 26).

é Genial Mind

MUSICAS Busque um(a) Artista ou uma Maisica

Descubra Mdsicas novas
utilizando a inteligéncia do
Genial Mind

Caetano Veloso v

@ 2

Selecione uma Musica

[ |

Alegria, Alegria

Selecione uma Mdsica e veja uma
lista com uma recomendagao
baseada nela

Qg

Alexandre
Alguém Cantando
Amor Mais Que Discreto

Aracaju

Figura 15 - Site, Sele¢do Musica 2

4. O site retorna uma Playlist no formato do Spotify com as Mdsicas
relacionadas (Figura 27).

Busque um(a) Artista ou uma Musica Misicas relacionadas

[ Caetano Veloso v l

A Coisa Mais Linda ...

Selecione uma Musica

[ Amante Amado ']
Amante Amado 1 2C0|sa Mais Linda Que ... 4:00
al Costa
2 Still In Lo.\.v.e 4:33
Pamela Williams
3 CinF:o Minutos - 2004 Di... 357
Marisa Monte
4 Pounding Metal 351
Seven Witches
5 C_hansop De La Plus Hau... 215
Léo Ferré
6 Love For Sale 2:38
Caetano Veloso

Figura 16 - Resultado Musicas
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Essa ferramenta funciona da seguinte forma:

1.

S8o armazenados os vetores Latentes de cada Musica obtidos pelo
Projeto

Ao escolher uma Musica o site procura o vetor correspondente
Utiliza-se em seguida o algoritmo Nearest Neighbor
O algoritmo retorna as Mdsicas mais proximas

O site entdo retorna essas Musicas mais proximas em forma de lista para
que o Usuario possa ouvir pelo Spotify utilizando a API do Spotify para

exibir as Musicas.

Nesse caso entdo o que o site esta retornando sdo as Mdsicas que tem
caracteristicas parecidas

Essa ferramenta ndo utiliza o resultado do Cold Start por ainda gerar

resultados fracos, mas no futuro pretendo utilizar

Essa Funcionalidade foi colocada como exemplo do que pode ser feito
com resultados de recomendagéo de forma geral
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9.2.3 Recomendacéo por Perfil

Nessa parte o site recomenda uma lista de Musicas para o Usuario baseada
no Perfil do Usuério obtido pelo Spotify das Musicas que ele ja ouviu.

1. O Usuario deve se conectar ao Spotify utilizando o botdo de conexdo no

canto superior direito da Pagina como na Figura 28.

- o

Figura 17 - Login Spotify

2. O Usuério € direcionado para a Pagina de Autorizacdo de acesso aos seus
dados pelo Site do Spotify.

3. Apds aceitar o termo de consentimento de acesso a seus dados ele é
direcionado devolta ao Site que entdo exibe o botdo para gerar as
recomendagdes personalizadas (Figura 29).

é Genial Mind

RECOMENDACAO Recomendagdes para vocé
Aqui vocé recebe Essa funcionalidade pode levar alguns segundos,
recomendagdes baseadas no clique no botédo e aguarde o resultado.
@ seu perfil do Spotify
Q\ Gerar minhas Recomendagdes
—

Figura 18 - Genial Mind — Recomendacéo 2
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4. O site processa as recomendacdes baseando-se no Perfil do Usuario dentro

do servidor e retorna uma lista de recomendacdes (Figura 30).

Recomendagoes para vocé Recomendacgoes geradas

Essa funcionalidade pode levar alguns segundos, e
clique no botao e aguarde o resultado.

" What If - Fil...

@ Gerar minhas Recomendagdes ’ Kate Winsiet

11 REC

What If - Film Ve...

Kate Winslet

1:47

Sete Cidades

Legido Urbana

3:26

3 Nos Seus Olhos

Nando Reis

3:45
4 Give Me Love (G... 4:10
Marisa Monte

One Step Closer

Linkin Park

Figura 19 - Recomendacao Pronta

Essa ferramenta funciona da seguinte forma:
1. Sao obtidas as Mtsicas mais ouvidas e Playlists do Usuario Conectado
ao site pela API do Spotify

2. Procura-se no banco de dados do site quais dessas Musicas foram
utilizadas no Projeto, ou seja, quais Musicas do Usuario existem em
forma de Fatores Latentes. Somente essas sdo filtradas

3. Em seguida é executada um ciclo de Fatoracdo de Matriz somente para
esse Usuario resultando no vetor Latente do Usudrio

4. Utilizando esse Vetor pode-se entdo recomendar uma lista de Musicas
que o Usudrio nao ouviu

Com a criagéo desse site € possivel demonstrar usos dos experimentos bem
como avaliar as recomendacdes. Além disso, € um site com ferramentas Uteis e
interessantes para Usuarios. Nele, é possivel checar de forma pessoal se as
recomendacdes estdo retornando Musicas que fazem sentido. Além disso, permite
obter avaliacdo de Usuarios reais e comuns gque acessam e testam as ferramentas.
Essa ferramenta utiliza os fatores obtidos tanto pela fatoracdo quanto pela rede.
Nesse caso ndo foram utilizados fatores do Cold por ainda terem uma qualidade

baixa mas o objetivo é que no futuro isso possa ser feito como no exemplo anterior.
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10 Conclusao

O resultado obtido demonstra que é possivel recomendar somente com o Audio
e ainda propde uma solucdo para o Cold Start. Apesar da Métrica relatar um
resultado ainda longe da Fatoracdo ela j& demonstra que ocorre um aprendizado.
Assim sendo, pode-se obter caracteristicas do Audio relevantes para
recomendagéo.

A recomendacdo de mausica atraves do audio é uma tarefa que pode trazer
inimeros beneficios para artistas, usuarios, empresas de comercio de musicas
digitais. A combinac&o de resultados obtidos pelo dudio com resultados obtidos por
filtragem colaborativa pode trazer ainda melhores resultados.

Os testes permitiram verificar algumas observacdes interessantes. A rede ja
conseguiu aprender algumas caracteristicas dos audios, caracteristicas especificas e
de nivel de abstracdo baixo. Caracteristicas como género, que pertence a um nivel
de abstracdo muito alto, precisam de muitos exemplos e de uma rede com muitas
camadas. Como muitas caracteristicas ndo puderam ser identificadas isso reflete no
resultado baixo pois muitas delas podem refletir as preferéncias dos usuarios
testados.

A continuacao desse projeto com as propostas apresentadas pode resultar em
uma nova forma de recomendar e talvez ainda melhor que a Fatoracéo.

A seguir, enumeramos cinco aspectos que sugerimos a serem futuramente
explorados no tema:

1. Aumentar o numero de camadas da rede, permitindo obter
caracteristicas mais abstratas. (Bengio 2009)

2. Utilizar os filtros de alguma camada como os vetores das Musicas e ndo
o resultado da Fatoracao. (E. Humphrey 2013)

3. Obter mais dados de Musicas e Usuérios.
4. Checar outros valores para as constantes das Fungdes Objetivo.

5. Desenvolver um modelo Hibrido que utilize caracteristicas da
Fatoracdo e do Audio em conjunto. (L. M. de Campos 2010)
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