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Abstract 

The events are constantly present in our days and are spread through the media, advertisement or 
through conversations between friends. The digital era has brought with it a number of significant 
changes in the world of communications and, as result, the dissemination of events is facilitated 
by social networks that play an important role in the proliferation of events. However, searching 
events, whether in time or space, is not an easy task these days. Although the technological 
evolution has allowed the creation of new social event platforms, it is still difficult to know what 
is happening around our location. Currently, a large number of social events are created and 
promoted on social networks. With the amount of data that these networks generate, the experience 
of searching for events is not the most consistent to the user because the results obtained do not 
always reflect the interests of the user. This work proposes a new concept for a social event 
platform, named What’s Happening? aiming to improve the user experience in the search and 
recommendation of events. In particular, an architecture is proposed for the platform that uses 
machine learning techniques to classify events obtained from popular social networks, e.g. 
Facebook, aiming to categorize the events. Given that these services used to obtain events present 
different data models, it is proposed the LODSE (Linking Open Descriptions of Social Events) 
ontology, based on LODE (Linking Open Descriptions of Events) ontology, aiming to improve the 
integration of the obtained data from these external services, model a social event to be classified 
and improve the classifications of events. As a form of validation of the machine learning 
techniques in the proposed architecture as well as the data model created from the LODSE 
ontology, two experimental evaluations were performed. The first experimental evaluation 
demonstrated that the best algorithm to classify the event datasets created is Random Forest 
obtaining 83,33% of correctly classified events. The second experimental evaluation demonstrated 
that the data model based on the LODSE ontology brings benefits in the classification of events 
where the results demonstrate an increment of 12.4% of correctly classified events as well as an 
average runtime gain of 5.9% compared with the data model based on LODE ontology. 
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Resumo 

Os eventos são uma presença constante no nosso dia a dia e são divulgados através dos meios de 
comunicação, anúncios publicitários ou através de conversas entre amigos. A era digital trouxe 
consigo uma data de mudanças significativas no mundo das comunicações e consequentemente, a 
divulgação de eventos é facilitada devido às redes sociais que desempenham um papel importante 
na proliferação destes. No entanto, a procura de eventos, quer no tempo ou no espaço, não é uma 
tarefa fácil nos dias que correm. Apesar da evolução tecnológica ter permitido a criação de novas 
plataformas para divulgação de eventos, ainda existe dificuldade em saber o que está a acontecer 
em redor da nossa localização. Atualmente, um grande número de eventos sociais é criado e 
promovido nas redes sociais. Com o aglomerado de informação que estas redes geram, a 
experiência de procurar eventos não é a mais consistente para o utilizador porque os resultados 
obtidos nem sempre refletem os interesses do utilizador. Este trabalho propõe um novo conceito 
para uma plataforma de divulgação de eventos, intitulada de What’s Happening? com o objetivo 
de melhorar a experiência do utilizador na procura e recomendação destes. Em particular, é 
proposta uma arquitetura para a plataforma que utiliza técnicas de machine learning para 
classificar eventos provenientes de redes sociais populares, e.g. Facebook, com o objetivo de os 
categorizar. Tendo em conta que os serviços utilizados para a obtenção de eventos apresentam 
modelos de dados diferentes, é proposta a ontologia LODSE (Linking Open Descriptions of Social 
Events), tendo como base a ontologia LODE (Linking Open Descriptions of Events), com o 
objetivo de facilitar a integração dos dados obtidos dos serviços externos, modelar um evento 
social para ser posteriormente classificado e melhorar a classificação de eventos. Como forma de 
validação das técnicas de machine learning na arquitetura proposta bem como o modelo de dados 
criado a partir da ontologia LODSE, foram realizadas duas avaliações experimentais. A primeira 
avaliação experimental demonstrou que o melhor algoritmo para classificar os datasets de eventos 
criados é o Random Forest obtendo 83,33% de eventos corretamente classificados. A segunda 
avaliação experimental demonstrou que o modelo de dados baseado na ontologia LODSE traz 
benefícios na classificação de eventos demonstrando uma melhoria de 12,4% de eventos 
corretamente classificados bem como uma melhoria de 5,9% no tempo de processamento quando 
comparado com o modelo de dados baseado na ontologia LODE.  

 

 

Palavras Chave: eventos sociais; plataformas de eventos; classificação de eventos sociais; 
ontologias; machine learning. 
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Definições e Acrónimos 

API – Application Programming Interface – Conjunto de métodos, objetos e protocolos que os 
programadores podem utilizar para criar aplicações de software ou interagir com sistemas 
externos. 

IMV – Impute missing values– técnica de machine learning para substituir os dados em falta num 
conjunto de dados específico por uma média de distribuição genérica. 

LODE – Linking Open Descriptions of Events– ontologia para publicar descrições de eventos 
históricos como dados vinculados e para mapeamento entre outros vocabulários e ontologias 
relacionadas com eventos.  

LODSE – Linking Open Descriptions of Social Events – ontologia para descrever um evento 
social. 

MMV – Mark missing values– técnica de machine learning para marcar os dados em falta num 
conjunto de dados específico. 

RMV – Remove missing values– técnica de machine learning para remover dados em falta num 
conjunto de dados específico. 
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1 Introdução 

Ao olharmos ao nosso redor, verificamos que a vida está a ficar cada vez mais simples. Pagar as 
contas de serviços regulares, como por exemplo dos transportes públicos, reservar um hotel ou 
fazer check-in para uma viagem de avião eram tarefas que exigiam tempo e esforço. Hoje, há uma 
alternativa digital para qualquer tarefa que possamos imaginar, facilitando assim a vida das 
pessoas. 

Vivemos num mundo cada vez mais dependente das novas tecnologias e dos serviços que esta 
disponibiliza. Como resultado destas inovações, a maioria das pessoas tem mais tempo para 
descobrir novos lugares, obter novas experiências e participar em eventos que nunca tiveram 
oportunidade de ir. 

Hoje em dia, a procura de eventos é facilitada com os inúmeros serviços existentes, onde 
facilmente podemos obter recomendações de eventos, baseados na nossa localização ou 
simplesmente procurar por um determinado evento, num determinado local, para obter mais 
informações sobre este, como por exemplo o preço. No entanto, a procura de eventos, quer no 
tempo ou no espaço, não é uma tarefa fácil nos dias que correm.  

O acesso facilitado à informação tem permitido a criação de novos serviços para resolver os 
problemas diários da vida das pessoas, quer seja no trabalho ou no lazer. Na área dos eventos, 
existe uma necessidade na procura destes, que apesar dos serviços existentes, estes apresentam 
lacunas na procura, recomendação e notificação de eventos, existindo espaço para melhorias e 
criação de novos paradigmas e conceitos.  

Em suma, este capítulo apresenta em detalhe o tema do trabalho realizado, descrevendo a 
motivação, o seu enquadramento e as principais contribuições. Por fim, é apresentada a estrutura 
do presente documento. 

1.1 Motivação 

Hoje em dia, existe um novo paradigma no mercado empresarial que é caracterizado por empresas 
que fogem ao modelo das empresas tradicionais, denominadas por Startups (Serrasqueiro, Nunes, 
Leitao, & Armada, 2010). Estas distinguem-se por apresentar características inovadoras, conceitos 
de negócio diferenciadores e rejuvenescem a indústria com tecnologias disruptivas, principalmente 
na área das tecnologias de informação e comunicação.  
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Uma Startup parte quase sempre de uma ideia ou de uma necessidade pessoal, que de uma forma 
simples, pode ser desenvolvida e disponibilizada na Internet. Essa mesma necessidade pessoal, no 
âmbito dos eventos sociais, é o motivo para a realização deste trabalho, isto porque, existe 
dificuldades em procurar eventos e/ou obter eventos recomendados para uma determinada 
localização (Hendrickson, 2012). Na tentativa de resolver estas dificuldades, foi idealizado um 
novo conceito para uma plataforma de divulgação de eventos que tem como objetivo melhorar a 
experiência do utilizador no que diz respeito a estas plataformas.  

1.2 Enquadramento 

Os eventos são uma maneira natural de demonstrar uma ocorrência observável, agrupando pessoas, 
lugares, tempo e atividades (Shaw, Troncy, & Hardman, 2009). Além disso, eles podem ser 
considerados como experiências observáveis que são frequentemente documentados através de 
fotos ou vídeos (Troncy, Fialho, Hardman, & Saathoff, 2010). 

Trabalhar com eventos implica lidar com variáveis como data, localização e tempo (Costa-Dasilva, 
Gomez-Rodriguez, Moreno, & Valcarcel, 2015). Com o aparecimento das redes sociais, a 
componente social de um evento começou a ganhar algum relevo, onde as listas de utilizadores 
interessados no evento ou as listas de utilizadores que irão participar no evento tornam-se 
essenciais para este. Na literatura, é geralmente mencionado que os utilizadores gostam de partilhar 
as suas histórias, opiniões, fotos e vídeos nas redes sociais, criando assim uma interação direta e 
social entre os participantes de um determinado evento (Baruah, 2012). 

As redes sociais são amplamente utilizadas hoje em dia porque estas têm um papel preponderante 
que ultrapassa os meios convencionais na divulgação e promoção de conteúdo (Conley, s.d.). Os 
eventos não são exceção e com a popularidade das redes sociais, cada vez mais se cria e divulga 
eventos nestes sistemas. O Facebook (Facebook, Facebook, s.d.) é atualmente a maior rede social 
com 1.79 mil milhões de utilizadores ativos mensalmente (Barrigas, Barrigas, Barata, Bernardino, 
& Furtado, 2015). Esta rede social contém vários serviços, dentro dos quais o Facebook Events 
(Facebook, Facebook Events, s.d.), um serviço que permite criar todo o tipo de eventos e promovê-
los dentro do nosso círculo de amigos e restantes utilizadores da plataforma.  

Quando os utilizadores procuram por um determinado evento, geralmente desejam filtrar a sua 
pesquisa por categoria, hora ou local e a sua pesquisa não deve retornar mais do que cinco a dez 
resultados personalizados (Malkin, 2015). No entanto, a personalização é fácil quando um 
utilizador tem muitos amigos e gosta de muitas páginas no Facebook, mas é difícil quando estas 
variáveis são o reverso, por exemplo, quando um utilizador não segue determinadas páginas de 
locais que habitualmente promovem eventos. Além disso, os eventos têm uma vida útil curta e o 
seu valor diminui quanto mais longe estes estiverem das localizações frequentes do utilizador. 
Estes cenários dificultam a manutenção e o dimensionamento de uma experiência consistente para 
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os utilizadores que não tenham um contacto frequente com as redes sociais (Malkin, 2015). Além 
disso, os eventos acabam por ser aglomerados com outros tipos de informação e os utilizadores 
raramente os veem no seu News Feed (Nguyen & Le, 2016). 

Uma aplicação focada apenas na disseminação e recomendação de eventos poderia resolver este 
problema efetivamente (Nguyen & Le, 2016). É difícil procurar eventos do nosso interesse 
(Girolami, Chessa, & Caruso, 2015) e quando nos mudamos para uma nova cidade ou país, esta 
necessidade é particularmente importante porque é difícil saber o que está a acontecer à nossa 
volta. Além disso, é difícil obter informações fidedignas sobre um determinado evento ou obter 
recomendações de eventos com base nos nossos interesses. Encontrar conteúdo digital relacionado 
com eventos é desafiante, exigindo a procura em diferentes serviços (Girolami, Chessa, & Caruso, 
2015) e geralmente, a maioria dos eventos contêm informação ambígua e/ou incompleta. 

Apesar de existir uma centralização cada vez maior de eventos nas redes sociais, novas plataformas 
têm surgido no sentido de colmatar alguns dos problemas acima mencionados. Estas plataformas 
aproveitam-se dos eventos criados nas redes sociais, obtendo-os através de Application 
Programming Interfaces (APIs) públicas e apresentam-nos de acordo com as suas regras de 
negócio. Focam-se sobretudo em nichos de mercado específicos e apresentam funcionalidades 
mais simples para melhorar a experiência do utilizador na procura e recomendação de eventos.  

No entanto, a experiência do utilizador relativamente às plataformas de eventos nem sempre é 
agradável porque toda a informação recebida, geralmente é de pouco interesse e muitas vezes 
acaba por ser considerada spam dado o seu grau de fiabilidade (Troncy, Fialho, Hardman, & 
Saathoff, 2010). Para além da desagradável experiência do utilizador, a notificação sobre eventos, 
e.g. para uma determinada localização, é também algo essencial neste tipo de plataformas. Esta 
funcionalidade nem sempre está presente e é bastante importante para prevenir o caso em que 
sabemos da existência de um evento quando este já ocorreu. Além disso, as funcionalidades mais 
comuns como procura e recomendação de eventos nem sempre funcionam como o esperado. 

Este trabalho propõe um novo conceito para uma plataforma de divulgação de eventos, intitulada 
de What’s Happening?, com o objetivo de resolver os problemas acima mencionados e melhorar 
a experiência do utilizador neste tipo de plataformas. Em particular, este trabalho apresenta as 
características e funcionalidades da plataforma bem como uma proposta de arquitetura que utiliza 
técnicas de machine learning para classificar eventos provenientes das redes sociais mais 
populares, e.g. Facebook, com o objetivo de categorizar os eventos.  

Tendo em conta que os serviços integrados, na plataforma, para a obtenção de eventos apresentam 
modelos de dados diferentes, é proposta a ontologia LODSE (Linking Open Descriptions of Social 
Events) tendo como base a ontologia LODE (Linking Open Descriptions of Events) (Shaw, Troncy, 
& Hardman, 2009). Esta nova ontologia tem como objetivo facilitar a integração dos dados obtidos 
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das APIs públicas de serviços externos, modelar os dados de um evento social para ser 
posteriormente classificado e melhorar a classificação de eventos. 

Como forma de validação das técnicas de machine learning na arquitetura proposta, realizaram-se 
duas avaliações experimentais de classificação de eventos. A primeira avaliação experimental teve 
como objetivo comparar diferentes tipos de algoritmos de três métodos de aprendizagem 
automática (Decision Trees, Lazy Classifiers e Function Classifiers) e perceber qual o algoritmo 
que tem uma melhor percentagem de eventos corretamente classificados. A segunda avaliação 
experimental teve como objetivo comparar os modelos de dados baseados nas ontologias, acima 
descritas, no processo de classificação. Foi analisada a percentagem de eventos corretamente 
classificados, memória consumida e o tempo de processamento a fim de verificar se o modelo de 
dados baseado na ontologia LODSE traz vantagens no processo de classificação de eventos. 

1.3 Principais Contribuições 

Em resumo, as principais contribuições deste trabalho são: 

• Apresentação de um novo conceito de uma plataforma de divulgação de eventos que usa a 
tecnologia de machine learning na sua arquitetura; 

• Modelação dos dados de eventos sociais com a ontologia LODE; 

• Realização de uma avaliação experimental de classificação de eventos, com três diferentes 
tipos de algoritmos (Decision Trees, Lazy Classifiers e Function Classifiers) e cerca de 101 
121 eventos obtendo 83.33% de eventos corretamente classificados; 

• Proposta da ontologia LODSE para modelar os dados de eventos sociais; 

• Proposta de uma nova abordagem no âmbito da classificação de eventos; 

• Realização de uma avaliação experimental onde a ontologia LODSE incrementa a 
percentagem de eventos corretamente classificados e demora menos tempo a classificar um 
conjunto de eventos comparativamente com a ontologia LODE. 

Como resultado do trabalho efetuado, foi publicado um artigo científico com o título “An Event 
Search Platform Using Machine Learning”, na “Twenty-Ninth International Conference on 
Software Engineering and Knowledge Engineering”, SEKE 2017, Pittsburgh, USA. O artigo 
encontra-se no Anexo A. Foi também escrito um artigo científico com o título “LODSE: A new 
ontology for social event classification” que se encontra em fase de revisão para ser posteriormente 
submetido. O artigo encontra-se no Anexo B. 
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1.4 Estrutura  

O resto deste documento está organizado da seguinte forma.  

No capítulo 0 é apresentado o estado da arte para este trabalho, dividido em duas partes. A primeira 
parte é dedicada às plataformas de eventos onde vários trabalhos realizados são apresentados com 
o intuito de resolver os principais problemas deste tipo de plataformas. A segunda parte aborda o 
tema da classificação de eventos descrevendo vários trabalhos que apresentam diferentes 
abordagens na tarefa de classificação. 

No capítulo 3 é descrito o conceito da plataforma e as suas funcionalidades. Além disso, é 
explicada a razão da integração da tecnologia de machine learning na arquitetura da plataforma, 
apresentando o desenho geral da arquitetura e descrito todos os seus componentes. Por fim, são 
apresentados vários protótipos funcionais para demonstrar as funcionalidades nas aplicações 
cliente. 

No capítulo 4 é apresentada a ontologia LODE, as suas classes e propriedades. 

No capítulo 5 é apresentada a primeira avaliação experimental. É descrita a estrutura de dados 
baseada na ontologia LODE, apresentados os vários testes de classificação, os seus resultados e 
uma análise sobre estes.  

No capítulo 6 é descrita a ontologia LODSE para representar o modelo de domínio dos eventos 
sociais. O capítulo descreve as classes da ontologia, as relações entre ambas e as suas propriedades. 

No capítulo 0 é apresentada a segunda avaliação experimental. São descritas as estruturas de dados 
utilizadas com base nas ontologias LODE e LODSE, apresentados os vários testes de classificação, 
os seus resultados e uma análise sobre estes. 

Por último, o capítulo 8 apresenta as principais conclusões do trabalho realizado bem como 
propostas para trabalho futuro.  
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2 Estado da Arte 

Este capítulo apresenta e analisa alguns conteúdos e trabalhos de investigação nas áreas de relevo 
deste trabalho, nomeadamente plataformas de eventos e classificação de eventos. 

2.1 Plataformas de Eventos 

Segundo João Miguel Branquinho, Professor de Filosofia na Universidade de Letras de Lisboa, o 
conceito de um acontecimento – ou, num registo talvez mais formal, um evento – é algo que ocorre, 
toma lugar ou sucede numa determinada região do espaço ao longo de um determinado período de 
tempo (Branquinho, 2005). Deste modo, podemos considerar vários tipos de eventos como por 
exemplo, um concerto no Convento São Francisco da Orquestra Filarmónica de Berlim, a partida 
de xadrez entre Garry Kasparov e o computador Deep Blue ou até mesmo uma operação policial. 
Os eventos tanto podem ser instantâneos ou de curta duração como também podem ser de longa 
duração. 

A Eventbrite (Eventbrite, s.d.) publicou uma pesquisa revelando que a participação dos gastos do 
consumidor face a eventos ao vivo em relação ao ano de 1987 aumentou 70% (Malkin, 2015). Os 
eventos são uma excelente forma de criar conteúdo, seja ele vídeos, fotos ou estados para serem 
partilhados nas redes sociais. Tendo em conta que estas se alimentam da nossa vaidade, hoje em 
dia acabamos por participar em mais eventos, mas a maioria dos utilizadores ainda confia no passa 
a palavra para encontrar novos eventos. Ainda nenhum serviço resolveu eficazmente o problema 
da descoberta de novos eventos (Malkin, 2015). 

Acredita-se que a maioria das pessoas já teve uma experiência em que perdeu um evento apenas 
por descobri-lo quando este já ocorreu. Este sentimento recebeu o nome de FOMO, Fear Of 
Missing Out (Malkin, 2015). O FOMO levou muitos empreendedores a arranjar soluções para 
resolver este problema. Tudo o que será necessário fazer é criar um bom serviço, ter uma 
quantidade significativa de utilizadores e monetizar através de publicidade ou venda de bilhetes. 

Com o avanço da tecnologia, novas plataformas foram surgindo, com diferentes modelos de 
negócio, para melhorar a experiência do utilizador. Estas podem ser categorizadas em diferentes 
tipos, tais como: 

• Plataformas que divulgam uma lista curada de eventos (listas que contêm um conteúdo pré-
selecionado por parte dos seus criadores), como por exemplo, pequenos blogs que 
monetizam o seu conteúdo através de publicidade ou websites de divulgação de eventos 
específicos com inserção manual de eventos, e.g. Agenda UC (UC, s.d.); 
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• Canais próprios de divulgação por parte de entidades organizadoras, tais como o website 
oficial da entidade, e.g. Everything is new (New, s.d.). 

• Redes sociais que contêm serviços de criação e promoção de eventos, e.g. Facebook Events 
(Facebook, Facebook Events, s.d.), sendo uma das escolhas principais por partes dos 
organizadores de eventos; 

• Plataformas que organizam o seu conteúdo proveniente da informação pública de outras 
plataformas, e.g. redes sociais, modelando a plataforma de acordo com as suas regras de 
negócio, como por exemplo a Viral Agenda (Agenda, s.d.);  

As plataformas que organizam o seu conteúdo proveniente da informação pública das redes sociais 
vão de encontro ao conceito que se pretende na plataforma What’s Happening?. As redes sociais 
abriram um novo espaço para troca de informações e de expressão da opinião pública (Dong, 
Liang, & Xu, 2017). Elas não só trouxeram significativas mudanças no paradigma da opinião 
pública, mas também se tornaram uma força motriz para promover a mudança de conceito na área 
social.  

As redes sociais são dos serviços mais utilizados juntamente com os motores de pesquisa. Dados 
gerados a partir destes sistemas têm um grande valor porque refletem vários aspetos da sociedade 
de hoje em dia (Panagiotou, Katakis, & Gunopulos, 2016). Além disso, os dados são facilmente 
acedidos através de Application Programming Interfaces (APIs) públicas permitindo a criação de 
sistemas mais personalizados e direcionados para uma área específica. 

De acordo com (Kaplan & Haenlein, 2010), as redes sociais são aplicações executadas na Internet 
permitindo aos seus utilizadores criar e trocar conteúdos. O seu conceito é aplicado cada vez mais 
em aplicações distintas que permitem aos utilizadores ligarem-se entre si e partilhar todo o tipo de 
informação (Kaplan & Haenlein, 2010). Atualmente, o Facebook e o Twitter são as redes sociais 
mais usadas e populares face a outros tipos de redes sociais (Nurwidyantoro & Winarko, 2013).  

Este tipo de plataformas funciona como um centro principal de divulgação de informação para 
organizações e indivíduos (Chow, Bao, & Mokbel, 2010), (Kwak, Lee, Park, & Moon, 2010). 
Geralmente, a arquitetura deste tipo de sistemas cria um canal que permite à rede social ser 
conhecida por um número potencialmente grande de utilizadores de uma forma passiva (Kimura, 
Saito, Nakano, & Motoda, 2010). No entanto, este tipo de arquiteturas requer que o emissor de 
conteúdo e os seus utilizadores estejam ligados entre si através de uma relação ou que as 
informações do emissor sejam colocadas nos canais utilizados pelos utilizadores finais.  

A experiência do utilizador relativamente às plataformas de eventos nem sempre é agradável 
porque toda a informação recebida, geralmente é de pouco interesse e muitas vezes acaba por ser 
irrelevante para os interesses do utilizador (Troncy, Fialho, Hardman, & Saathoff, 2010). Existem 
mais problemas que podem ser associados a este tipo de plataformas, mas alguns trabalhos de 
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investigação têm apresentado novas propostas para uma organização mais eficiente do seu 
conteúdo e novos mecanismos para melhorar a procura e recomendação de eventos. 

Com base em Ambient Intelligence, MAPAS é a plataforma criada em (Costa-Dasilva, Gomez-
Rodriguez, Moreno, & Valcarcel, 2015) que usa os conceitos e técnicas desta tecnologia com o 
objetivo de personalizar a disseminação de eventos, ou seja, o sistema fornece ao utilizador um 
conjunto de eventos com base nos seus interesses. Esta tem como intuito capturar, guardar e avaliar 
a experiência do utilizador através da descrição do seu perfil bem como analisar o seu contexto, 
como por exemplo a localização. Estas técnicas são baseadas na Agent-Oriented Technology para 
criar um sistema composto por vários agentes, com o intuito de ser o mais personalizado para os 
seus utilizadores. Esta plataforma usa também técnicas de realidade aumentada para fornecer 
dados espaciais sobre os eventos. A única desvantagem desta plataforma é o elevado grau de 
personalização necessária por parte do utilizador. Para que esta funcione corretamente, é 
necessário um nível de detalhe preciso para que o sistema sugira eventos de acordo com os 
interesses dos utilizadores. 

A solução apresentada em (Troncy, Fialho, Hardman, & Saathoff, 2010) é baseada em dados 
gerados pelo utilizador com uma forte componente em multimédia (fotos e vídeos). Tem como 
objetivo explorar a ligação intrínseca entre este tipo de dados e os utilizadores. No processo de 
implementação e para resolver a falta de informação de dados de eventos, usaram-se tecnologias 
de dados vinculadas para criar um modelo de dados unificado com o intuito de extrair a informação 
mais heterogênea possível. Para representar essa informação, a ontologia LODE (Shaw, Troncy, 
& Hardman, 2009) foi usada para detalhar e interligar todos os processos feitos e usaram a 
taxonomia Simple Knowledge Organization System para as categorias. A vantagem desta solução 
é a boa estrutura dos dados, onde facilmente se pode associar dados multimédia a um determinado 
evento. No entanto, uma vez que a plataforma é baseada em dados gerados pelo utilizador, o 
problema de dados inconsistentes é elevado. 

O uso de sistemas de recomendação são outra das soluções estudadas em (Rokach & Shapira, 
2008) que propõe eventos relevantes para o utilizador onde o uso de mais variáveis para classificar 
o evento pode melhorar a recomendação. Normalmente, estes tipos de sistema são bons na 
filtragem de informações indesejadas, mas exigem uma subscrição dos utilizadores nas categorias 
de eventos do seu interesse (Costa-Dasilva, Gomez-Rodriguez, Moreno, & Valcarcel, 2015). 

Plataformas que usam unicamente os dados das redes sociais, são um tipo de sistema líder para a 
disseminação de eventos conforme apresentado em (Chow, Bao, & Mokbel, 2010) e (Kwak, Lee, 
Park, & Moon, 2010). No entanto, este tipo de sistemas também apresenta desvantagens. Em 
primeiro lugar, estas plataformas precisam de uma relação entre a rede social e o utilizador. Em 
segundo lugar, hoje em dia, a experiência do utilizador diz que a informação obtida destes canais, 
geralmente é de pouco interesse e muitas vezes considerada como spam por causa da sua baixa 
confiabilidade. 
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Em detalhe, o trabalho descrito em (Chow, Bao, & Mokbel, 2010) aborda as redes sociais. 
Aplicações baseadas no conteúdo das redes sociais têm ganho algum relevo no que diz respeito a 
web services, como por exemplo, o Facebook e o Twitter. Com base nestas duas plataformas mais 
conhecidas, novas plataformas têm tirado proveito da componente social e dos seus dados para 
implementarem o seu próprio conceito. Com a evolução dos sistemas móveis, principalmente na 
área da geolocalização, wireless communication technologies e serviços de mapas, as aplicações 
nestas áreas também tem vindo a evoluir permitindo a criação de funcionalidades mais 
interessantes para uma melhor procura e recomendação de eventos com base nos interesses do 
utilizador.  

Em (Chow, Bao, & Mokbel, 2010) é apresentada a plataforma GeoSocialDB, uma plataforma 
baseada em geolocalização. A implementação do protótipo desta plataforma teve como objetivo 
estudar várias operações na base de dados para otimizarem a performance de pesquisas. Uma das 
conclusões tiradas e de interesse para este trabalho, revela que as plataformas deste tipo podem 
organizar o seu conteúdo através de três funcionalidades: 

• News Feed - cada informação publicada por parte de um utilizador é criada com uma 
localização. Sempre que outro utilizador fica online ou atualiza a lista de conteúdos, o 
serviço apresenta os resultados baseados na localização desse utilizador e do seu raio de 
procura; 

• News Ranking -  dado que o serviço de News Feed pode retornar bastantes resultados, o 
News Ranking propõe apenas apresentar um número de informações mais relevantes de 
acordo com certos domínios, como por exemplo, os interesses do utilizador ou o tempo em 
que a informação foi partilhada; 

• Recommendations: um sistema de recomendações baseado nas preferências do utilizador e 
também através de uma análise das suas preferências sociais. 

Este tipo de análise efetuada em (Chow, Bao, & Mokbel, 2010) permite perceber que os conceitos 
apresentados também podem ser aplicados à plataforma What’s Happening?, podendo esta 
apresentar resultados de acordo com uma análise das características sociais de um utilizador, das 
suas preferências e sobretudo através do contexto em que o utilizador está inserido, nomeadamente 
a sua localização.  

2.2 Social Event Classification 

Uma das principais características na arquitetura da plataforma What’s Happening? é a utilização 
de técnicas de machine learning para classificar eventos provenientes de outros serviços mais 
populares, e.g. Facebook, permitindo melhorar a recomendação de eventos com base nas 
características sociais de um utilizador e as suas preferências. 
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A classificação de eventos sociais é uma das áreas que tem atraído atenção nos últimos anos 
(Zeppelzauer & Schopfhauser, 2016) devido à quantidade de dados existentes nas redes sociais e 
à disponibilidade de datasets públicos. Alguns métodos foram propostos para a classificação de 
eventos sociais baseados em dados textuais. 

Em (Sutanto & Nayak, 2013), os autores participaram numa tarefa de clustering semi-
supervisionada bem como numa tarefa de classificação de eventos sociais. Para a tarefa de 
classificação, eles usaram alguns dos algoritmos mais populares como o k-Nearest Neighbor 
(kNN), Decision Trees e Random Forest com Latent Dirichlet Allocation, uma técnica de feature 
selection para a seleção de atributos. Para proceder aos testes de classificação, usaram o modo de 
teste 10-fold cross validation escolhendo 15% dos dados como dados de treino. Tendo em conta 
que este trabalho teve mais foco na tarefa de clustering, os resultados obtidos para a tarefa de 
classificação apenas indicaram que é necessária uma maior atenção nas distribuições das 
categorias usadas para classificar um evento. 

Ainda relacionado com a classificação de eventos sociais baseados em dados textuais, em (Benson, 
Haghighi, & Barzilay, 2011), os autores estudaram a deteção de eventos nas redes sociais, 
particularmente no Twitter, considerando dados textuais para identificar eventos. O Twitter é 
caracterizado por frases curtas com um discurso fortemente coloquial e para complicar ainda mais 
o processo de classificação, as mensagens individuais podem não expressar a relação completa do 
objetivo dos autores, como é frequentemente assumido num processo de extração de tarefas. Para 
resolver estes problemas, os autores formularam a sua abordagem com um modelo gráfico 
estruturado que analisa simultaneamente as mensagens individuais obtidas das redes sociais e 
induzem um valor canônico para cada propriedade do evento. Aplicaram a sua técnica para criar 
um calendário de uma cidade com eventos de entretenimento e o seu método mostra 85% de 
precisão avaliada manualmente. 

Com a popularidade de redes sociais como o Instagram, a tarefa de classificar e detetar eventos 
sociais também é feita a partir de informação visuais, como por exemplo fotografias. Em (Gupta, 
Gautam, & Chandramouli, 2013), os autores propõem um método para classificar imagens de 
eventos sociais com base numa framework que estes desenvolveram. A estrutura consiste em três 
etapas que incluem pré-processamento, filtragem e por último, classificação e agrupamento 
(clustering) dos dados. A tarefa de classificação foi realizada com a ajuda do WordNet combinado 
com informações textuais de um determinado dataset, onde obtiveram uma pontuação de F1 de 
0,4409. O método apresentado foi apenas restrito à análise de objetos multimédia em vez de 
informações textuais. 

A classificação de eventos também pode ser usada para fins de recomendação. Em (Nguyen & Le, 
2016), os autores acreditam que o problema da recomendação de eventos é um problema diferente 
da recomendação de livros, filmes ou outros tipos de multimédia. Em vez de colocar no topo de 
uma News Feed um maior número possível de eventos adequados aos interesses de um utilizador, 
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é melhor remover aqueles que não são compatíveis com os seus interesses e reordenar os restantes 
eventos com o objetivo de melhorar a experiência do utilizador. A partir deste conceito, os autores 
propõem um novo método para a recomendação dividido em duas etapas – classificação e 
reordenação. Para a primeira fase, usaram vários modelos probabilísticos de classificadores para 
prever as probabilidades positivas e negativas para cada relação utilizador-evento, eliminando 
todos os casos negativos antes de passar para a fase seguinte. Para a segunda fase, os autores 
trabalharam nas probabilidades positivas, compararam os eventos com base em algumas técnicas 
de reordenação e escolheram os melhores eventos de acordo com os interesses do utilizador para 
alimentar as listas de recomendação de eventos. Aplicaram a sua técnica em eventos públicos do 
Facebook, demonstrando eficácia no método proposto. 

Todos estes trabalhos baseiam-se em datasets públicos de eventos e no seu modelo de dados. A 
classificação multilabel usando informação ontológica é umas das áreas de pesquisa emergente e 
combina métodos de machine learning com modelos de conhecimento baseados em ontologias. 
Apesar do trabalho realizado não ser focado em classificação multilabel é possível verificar em 
(Nowak & Lukashevich) que as ontologias podem ser usadas no processo de classificação de 
dados, dado que os resultados são enriquecidos com o uso adicional de informações baseadas nas 
ontologias.  

Estes trabalhos estão focados na classificação e deteção de eventos, com finalidades diferentes. 
Por um lado, existem abordagens que tentam detetar eventos através dos feeds das redes sociais, 
sejam eles baseados em texto ou imagens. Por outro, existem abordagens que tentam melhorar a 
classificação e recomendação de eventos, onde aplicam as técnicas de classificação com outras 
técnicas como agrupamento de dados (clustering) ou reordenação. 

É também possível observar que todos os trabalhos partem do conteúdo das redes sociais, para 
realizarem as suas experiências, dada a grande quantidade de dados que é possível obter a partir 
destas. As avaliações experimentais realizadas neste trabalho partem do mesmo sentido, onde são 
usados dados públicos para serem modelados e posteriormente classificados. No entanto, este 
trabalho apresenta uma abordagem diferente para a classificação de eventos sociais onde, uma 
ontologia é criada para modelar os dados de um evento social e a classificação de eventos é baseada 
apenas em identificadores únicos das propriedades de um evento diferindo da classificação dos 
trabalhos apresentados que classificam os eventos com base no seu conteúdo textual ou 
multimédia. 
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3 What’s Happening? – Uma plataforma de 
eventos 

Cada vez mais somos e estamos a ficar dependentes da Internet e dos serviços que esta 
disponibiliza. Novas plataformas têm surgido para colmatar algumas dificuldades do dia a dia, mas 
ainda existem áreas onde aplicados novos conceitos e tecnologias podem resultar numa melhor 
experiência na procura de informação. 

A procura de eventos é uma dessas dificuldades sendo por vezes necessário uma consulta em 
diferentes serviços para obter as informações que desejamos. Encontrar eventos é desafiante e a 
maioria destes contêm informação ambígua e incompleta o que dificulta a experiência do utilizador 
na procura e obtenção de eventos recomendados do seu interesse. 

A evolução da tecnologia tem permitido o aparecimento de novas plataformas de divulgação de 
eventos com a finalidade de resolver os problemas comuns deste tipo de plataformas e 
proporcionar ao utilizador uma experiência mais consistente. Estas plataformas recorrem aos 
dados de outros serviços similares que albergam milhares de eventos e apresentam-nos de acordo 
com as suas regras de negócio. No ano de 2014, o Live Nation promoveu 220 mil eventos, o Brown 
Paper Tickets promoveu 200 mil, o Eventbrite promoveu 1.7 milhões, o Meetup promoveu 6.6 
milhões e o Facebook informou que estava a criar 16 milhões de eventos por mês segundo (Malkin, 
2015). 

Neste capítulo é apresentado o conceito da plataforma de divulgação de eventos, intitulada de 
What’s Happening?. São descritas as várias funcionalidades da plataforma e como estas se 
distribuem pelos diferentes tipos de utilizadores que a plataforma poderá suportar. É explicada a 
razão da integração de machine learning na arquitetura de uma plataforma deste tipo e apresentada 
a visão geral da arquitetura e os vários componentes que a compõem. Por último, são apresentados 
vários protótipos da plataforma para demonstrar o conceito da plataforma e as funcionalidades 
listadas. 

De salientar, que a plataforma apresentada é apenas conceptual. Os conceitos descritos neste 
capítulo podem ser reaproveitados por plataformas similares, que com uma grande base de eventos, 
podem melhorar a experiência dos seus utilizadores na procura e obtenção de eventos 
recomendados. 
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3.1 Conceito 

As plataformas de eventos são segmentadas pelo seu tipo (funcionalidades ou conteúdo), mas na 
generalidade os eventos são limitados a categorias predefinidas de acordo com as regras de negócio 
destas.  

Este trabalho tem como objetivo propor um novo conceito para uma plataforma de divulgação de 
eventos onde cada evento é categorizado em várias tags, diferenciando-se das plataformas atuais 
que usam categorias predefinidas. Partindo do conceito do WordPress (Automattic, s.d.), as 
categorias servem para organizar os conteúdos. Idealmente, um blog deve ter poucas categorias e 
estas não se devem sobrepor. A principal função das categorias é permitir a distinção dos diferentes 
tipos de artigos. As tags foram criadas no sentido de não permitir longas listas de categorias, 
permitindo uma melhor organização do conteúdo de um website. São termos específicos que 
podem ser associados a um determinado artigo. De seguida, é dado o exemplo para um blog de 
viagens: 

• Categorias: Viagens 

• Tags: Coimbra, Praça da República, Avenida Sá da Bandeira 

Esta organização permite vantagens a nível de organização do conteúdo bem como na pesquisa de 
artigos de um blog. Vários artigos podem estar associados a diferentes categorias, podendo utilizar 
tags idênticas. Facilmente procura-se por artigos referentes a um determinado monumento ou 
cidade sem ter que mencionar a categoria específica do artigo. 

O 8tracks (8tracks, s.d.) é outro exemplo onde o conceito de tags é aplicado. Esta plataforma é um 
serviço de rádio com base em playlists criadas pelos utilizadores onde se pode associar no mínimo 
três tags a cada playlist. Estas tags podem ser referentes ao estilo musical, artistas presentes na 
playlist ou até mesmo estados de espírito que um utilizador procure naquele momento. A pesquisa 
por playlists é feita através de tags. Procurar por uma playlist que tenha como artistas Chopin e 
seja calma é facilmente encontrada devido a este tipo de organização. 

O conceito da plataforma What’s Happening? parte desta organização através de tags, para 
melhorar o processo de procura e recomendação de eventos. Um exemplo simples que pode ser 
aplicado é: 

• Categoria: Música 

• Tags: Rock, Progressive Rock, Blues Rock, Heavy Metal 

Este tipo de categorização do evento pode trazer inúmeras vantagens, tais como: 
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• Criação de listas personalizadas de acordo com as preferências do utilizador, isto é, numa 
fase inicial de registo do utilizador na plataforma, este poderá selecionar as tags do seu 
interesse para obter eventos recomendados; 

• Criação de um mecanismo de pesquisa e filtragem de eventos mais personalizado para 
obter os resultados de acordo com os termos de pesquisa baseados em tags; 

• Possibilidade de categorizar eventos de forma a que as tags descrevam as características 
mais importantes destes eventos; 

• Possibilidade de evoluir a plataforma de eventos sociais para uma plataforma global de 
eventos devido à diversidade de eventos que podem ser criados e categorizados com tags; 

• Filtragem de notificações apenas para tags do interesse do utilizador quando um evento é 
criado na sua localização; 

De forma a demonstrar as vantagens acima citadas, seguem os seguintes eventos como exemplo: 

• Concerto de Música - André Rodrigues no Centro Cultural de Belém, (CCB); 

o Tags: André Rodrigues, CCB, Música Clássica, Contemporânea; 

• Concerto de Música - Manuel Antunes no Centro Cultural de Belém (CCB); 

o Tags: Manuel Antunes, CCB, Música Clássica, Barroco; 

• Peça de Teatro – Violino no Telhado no Teatro Rivoli; 

o Tags: Filipe La Féria, Teatro, Rivoli, Música Clássica, Jazz; 

Na procura de eventos, se o utilizador apenas procurar por eventos de música clássica, a sua 
pesquisa irá retornar os três eventos acima. No entanto, se o utilizador apenas tiver interesse em 
saber os próximos concertos de música clássica contemporânea, a pesquisa irá apenas retornar um 
resultado, o concerto de música de André Rodrigues.  

O mesmo exemplo pode ser aplicado na recomendação de eventos. Se o utilizador apenas tiver 
interesse em eventos de música clássica contemporânea, apenas o concerto de André Rodrigues 
será o recomendado, visto que os outros dois eventos não se enquadram nas preferências do 
utilizador. Em suma, a procura e recomendação de eventos retorna resultados mais precisos com 
base nas tags dos eventos, existindo uma relação intrínseca entre as tags, o evento e o utilizador. 

É de salientar que os exemplos dados foram apenas aplicados a estilos musicais, mas também 
podem ser aplicados ao local do evento, neste caso o CCB ou Rivoli, bem como aos artistas como 
André Rodrigues ou Manuel Antunes porque estes também são tags do evento. 
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Se ao invés de tags fossem utilizadas categorias predefinidas, onde os dois primeiros concertos 
acima fossem classificados na categoria de música e a peça de teatro fosse classificada na categoria 
das artes performativas, a procura e recomendação de eventos não retornaria os mesmos resultados. 
Em primeiro lugar, não haveria uma distinção entre os dois concertos acima. Se o utilizador apenas 
tiver interesse em música clássica contemporânea, as suas listas de recomendação ou resultados 
de uma pesquisa iriam sempre retornar os dois eventos. Por outro lado, se o utilizador quisesse 
saber todos os eventos relacionados com música clássica e tendo em vista que a música clássica 
poderá estar diretamente relacionada com a categoria de música, a peça de teatro nunca seria um 
evento recomendado ou um resultado de uma pesquisa. 

De seguida, são apresentadas as várias funcionalidades da plataforma What’s Happening? que 
visam implementar o conceito acima descrito. 

3.2 Funcionalidades 

What’s Happening? pretende ser uma plataforma simples na procura, divulgação e criação de 
eventos sociais. Esta terá dois tipos de utilizadores, podendo estes serem utilizadores registados 
no sistema ou utilizadores não registados. Como funcionalidades principais, para um utilizador 
não registado, a plataforma permite: 

• Consultar eventos a ocorrer de momento; 
• Consultar eventos futuros; 
• Ver detalhes de um evento; 
• Registo; 
• Pesquisar eventos por tags; 
• Pesquisar eventos por localização; 
• Filtrar eventos por horário (hora, dia, mês). 

Para utilizadores registados, a plataforma irá também permitir: 

• Consultar eventos recomendados para uma determinada localização ou tag específica; 
• Autenticação; 
• Criar eventos; 
• Guardar eventos favoritos; 
• Consultar eventos favoritos; 
• Seguir tags do seu interesse; 
• Receber notificações sobre um novo evento criado para uma determinada localização ou 

tag específica; 
• Receber notificações de eventos recomendados para uma determinada localização ou tag 

específica; 
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• Definir tags para receber notificações sobre eventos criados ou recomendados nas mesmas; 
• Definir localizações para receber notificações sobre eventos criados ou recomendados nas 

mesmas. 

A Figura 1 apresenta o diagrama de casos de uso, descrevendo as funcionalidades propostas para 
uma visão geral dos requisitos da plataforma de acordo com os tipos de utilizadores definidos.  

 

Figura 1: Casos de uso para a plataforma What's Happening? 

No geral, estas funcionalidades são as funcionalidades básicas para um sistema deste tipo. No 
entanto, a pesquisa, filtragem e as notificações apresentam diferenças porque se aplicam ao 
conceito da plataforma. Em suma, é pretendido que com estas funcionalidades a experiência do 
utilizador seja melhorada e a procura, recomendação e notificação de eventos seja mais precisa e 
que vá de encontro aos interesses do utilizador. 

Destaca-se a criação de eventos por parte dos utilizadores como uma das funcionalidades 
principais. As vantagens de adição desta funcionalidade estão relacionadas com uma melhor 
interatividade com os utilizadores, permitindo que estes criem as suas próprias tags no momento 
de criação de um evento. Esta funcionalidade irá permitir que o sistema cubra todos os tipos de 
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eventos com o input do utilizador criando uma relação ativa deste e não apenas passiva. Fazendo 
a comparação com o serviço 8tracks (8tracks, s.d.), no momento de criação de uma playlist, é 
também possível a criação de tags. Isto permite uma grande abrangência de termos de pesquisa na 
procura por playlists, algo que se procura no conceito da plataforma What’s Happening?.  

No entanto, a criação de eventos pode levantar alguns problemas porque leva à criação de conteúdo 
indesejado e inconsistente. Numa fase inicial, o evento submetido poderá passar por um processo 
de validação manual com o objetivo de avaliar a veracidade dos dados deste ou editar a sua 
informação, nomeadamente as tags, para que estas caracterizem de melhor forma o evento. No 
sentido de automatizar este processo, o sistema poderá sugerir ao utilizador várias tags a utilizar 
com base nas informações do evento, como por exemplo local, artista ou horário. Para isso, é 
necessário a inclusão de um mecanismo de aprendizagem automática que permita classificar um 
evento com base nos seus dados.  

3.3 Machine learning numa plataforma de divulgação de eventos 

Machine Learning é um método de análise de dados que automatiza o desenvolvimento de 
modelos analíticos (Mitchell & Hill, 1997). De uma forma simples, esta tecnologia é um conjunto 
de regras e procedimentos que permite que os computadores possam agir e tomar decisões 
baseadas num conjunto de dados ao invés de serem explicitamente programados para realizar uma 
determinada tarefa. 

Numa plataforma de eventos, existe uma relação direta entre o conteúdo e os seus utilizadores 
porque sem conteúdo a plataforma torna-se inútil. Desta forma, a plataforma prevê a integração de 
vários serviços externos que permitam a obtenção de eventos através das APIs públicas dos 
mesmos.  

Cada serviço tem o seu próprio modelo de dados e categoriza os seus eventos com base nas suas 
regras de negócio. Visto que a plataforma What’s Happening? categoriza os eventos com base em 
tags, a obtenção e categorização de um evento obtido a partir de um serviço externo teria que ser 
manual com base na análise dos dados do evento. Este processo traz problemas, porque é um 
processo lento e pode levar a que o evento já tenha ocorrido no momento da sua categorização. 

A fim de evitar a categorização manual dos eventos, é necessário a implementação de um módulo 
de machine learning na arquitetura da plataforma com o objetivo de classificar um evento nas tags 
do sistema de uma forma automatizada. 

Outro objetivo de aplicação destas técnicas prende-se com a funcionalidade de criação de eventos. 
Esta funcionalidade pode permitir a criação de conteúdo indesejado e inconsistente, criando o 
problema em que a informação de um evento possa ser considerada spam dado o grau de pouca 
confiança. Além disso, um evento mal classificado pode traduzir-se em resultados errados numa 
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pesquisa, recomendação ou notificação de eventos. No sentido de resolver estes problemas, as 
técnicas de machine learning também podem ser aplicadas nesta funcionalidade. No momento de 
criação de um evento, o utilizador terá acesso a um conjunto de tags sugeridas pelo sistema às 
quais este é “obrigado” a utilizar para categorizar o seu evento. Assim, o problema de dados 
inconsistentes poderá ser resolvido com base no mecanismo de aprendizagem automática presente 
na arquitetura da plataforma. Existe sempre a possibilidade de introdução de novas tags, mas 
quando existir essa necessidade, o evento terá que passar por um processo de validação manual.   

Em suma, os objetivos de criação de um mecanismo de machine learning na plataforma What’s 
Happening? são: 

• Automatizar o processo de obtenção de eventos provenientes de serviços externos para que 
os eventos sejam classificados nas tags do sistema; 

• Prevenir a criação de conteúdo indesejado e inconsistente na plataforma por parte do 
utilizador no momento de criação de um novo evento. 

3.4 Arquitetura 

Este subcapítulo apresenta o desenho da arquitetura do conceito da plataforma de eventos What’s 
Happening?. São descritos os vários componentes, o processo de comunicação entre ambos bem 
como a integração do módulo de machine learning. Na Figura 2 é possível observar a visão geral 
da arquitetura. 
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Figura 2: Protótipo da Arquitetura 

No geral, a arquitetura da plataforma é baseada num sistema do tipo Cliente-Servidor. Este tipo de 
sistema tem como base uma estrutura de aplicação distribuída onde o servidor fornece os vários 
serviços para que as aplicações cliente possam apresentar a informação aos utilizadores. A 
comunicação entre os clientes e servidor é baseada no protocolo TCP/IP, um dos protocolos mais 
usados neste tipo de sistemas. É também pretendido que a arquitetura da plataforma seja orientada 
a micro serviços, permitindo a criação de módulos independentes para a criação de um sistema 
mais flexível, escalável e com uma manutenção mais simples comparado com sistemas 
monolíticos (Villamizar, et al., 2015) . 

De seguida é descrito cada um dos componentes presentes na arquitetura proposta, nomeadamente 
as Client Applications, Social Networks, o Application Server, as bases de dados bem como as 
External APIs. 

3.4.1 Client Applications 

As Client Applications são aplicações que permitem ao utilizador interagir com as funcionalidades 
da plataforma, descritas no subcapítulo 3.2. Estas aplicações comunicam com o servidor através 
da API desenvolvida através do protocolo Hypertext Transfer Protocol Secure (HTTPS). Os dados 
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enviados estão no formato JavaScript Object Notation (JSON) e são compostos por dados de 
eventos. 

Na Figura 2, estão representadas três aplicações cliente: 

• Aplicação iOS; 

• Aplicação Android; 

• Aplicação Web. 

Com estas três aplicações, What’s Happening? pretende ter presença na Web e nas duas principais 
plataformas de distribuição de aplicações móveis, iOS e Android. 

3.4.2 Social Networks  

São redes sociais que permitem ao utilizador fazer a autenticação no sistema através do protocolo 
de comunicação OAuth (Auth0, s.d.), que permite a autenticação num sistema terceiro através das 
suas contas criadas nas redes sociais e é um dos protocolos mais usados atualmente (Yang, Li, 
Lau, Zhang, & Hu, 2016). As escolhidas são o Facebook, Twitter e Google+ porque são as três 
mais usadas atualmente (Dreamgrow, s.d.). 

As vantagens de permitir apenas a autenticação com base nas redes sociais são: 

• Facilitar o registo do utilizador na plataforma What’s Happening?; 
• Obtenção dos dados do utilizador e suas preferências para que a recomendação de eventos, 

numa fase inicial, seja com base nessa informação; 
• Autenticação mais segura, devido à utilização do protocolo OAuth.  

3.4.3 Application Server 

O Application Server é o módulo responsável pelo componente servidor do sistema orientado a 
micro serviços. Tem como funções principais o suporte às aplicações cliente através de uma API 
RESTful (Kwak, Lee, Park, & Moon, 2010) bem como suportar o módulo responsável pela 
classificação de eventos, o Server Worker Fetcher.  

3.4.3.1 Server Worker Fetcher 

O Server Worker Fetcher é um serviço que tem como função obter e classificar eventos. Este pode 
ser dividido em três módulos: 

• Data Fetcher – este módulo é responsável por obter eventos das várias APIs externas 
integradas na plataforma; 
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• Classifier module – este módulo é responsável por integrar os dados provenientes das APIs 
externas para serem posteriormente classificados através de um algoritmo de machine 
learning. A base de dados PostgreSQL (The PostgreSQL Global, 1996) (Machine 
Learning) serve como base de treino para esta classificação; 

• Persistence module – este componente é responsável por guardar os eventos já 
classificados na base de dados PostgreSQL (The PostgreSQL Global, 1996) (Production). 

A obtenção de eventos é feita através da técnica de polling, ou seja, o módulo Data Fetcher faz 
um request aos serviços integrados e recebe os dados, num período de tempo definido pelo sistema. 
De salientar que a maioria das APIs públicas tem restrições no número de requests por dia, 
podendo limitar o número de eventos obtidos diariamente. 

3.4.4 Databases 

A arquitetura do sistema contempla duas bases de dados. A base de dados PostgreSQL (The 
PostgreSQL Global, 1996) (Production) é a base de dados responsável por guardar todos os 
eventos, já classificados para serem posteriormente consultados pelos utilizadores. A PostgreSQL 
(The PostgreSQL Global, 1996) (Machine Learning) é usada como uma base de treino para o 
algoritmo de machine learning que será usado para classificar os eventos. Esta base de dados será 
atualizada periodicamente no sentido de melhorar progressivamente a classificação. 

A nível dos eventos, ambas as bases de dados têm o mesmo modelo conceptual que pode ser visto 
na Figura 3. 

 

Figura 3: Modelo conceptual da base de dados 

O modelo conceptual apresentado na Figura 3 consiste na seguinte estrutura de tabelas: 

• Event – tabela responsável por armazenar todos os detalhes do evento, tais como nome, 
descrição e horário, entre outros; 

• Artist – tabela responsável por armazenar todos os detalhes do artista, tais como nome, 
descrição e site oficial, entre outros; 

• Location – tabela responsável por armazenar todos os detalhes da localização, tais como 
latitude, longitude, nome e site oficial, entre outros; 
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• Tag – tabela responsável por armazenar todos os detalhes das tags, nomeadamente o seu 
nome. 

3.4.5 External APIs 

As External APIs são APIs públicas onde é possível obter eventos dos seus sistemas. 

3.5 Protótipo de funcionamento 

Para as funcionalidades apresentadas no subcapítulo 3.2, são apresentados de seguida vários 
protótipos para demonstrar a utilização prática do conceito da plataforma What’s Happening? nas 
aplicações clientes descritas na secção anterior.  

A Figura 4  apresenta o protótipo para a página inicial da aplicação. Esta página é composta por 
uma caixa de pesquisa onde o utilizador pode procurar por eventos numa determinada localização 
específica. Se o utilizador não se encontrar autenticado este pode ver uma lista de eventos que 
estão a acontecer de momento e os futuros eventos que irão ocorrer para a sua localização atual.  

 
Figura 4: Protótipo da página inicial para um utilizador não autenticado 

Caso o utilizador esteja autenticado, este pode consultar também uma lista de eventos 
recomendados, como demonstrado na Figura 5. 
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Figura 5: Protótipo da página inicial para um utilizador autenticado 

O utilizador pode filtrar as suas listas por tag ou horário. Para isso, no topo da página inicial, existe 
um botão de pesquisa que permite o utilizador colocar as suas tags de interesse ou um data e 
horário específico para que as listas atuais sejam filtradas consoante os parâmetros de pesquisa. 

Ao selecionar um evento, o utilizador pode obter mais informações sobre este. A Figura 6 
apresenta o protótipo para a página de um evento específico onde o utilizador pode consultar 
detalhadamente toda a informação sobre este. No caso de o utilizador estar autenticado, este pode 
também guardar o evento como favorito. 
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Figura 6. Protótipo da página de um evento  

O utilizador também pode adicionar eventos se este estiver autenticado. A Figura 7 apresenta o 
protótipo para a funcionalidade de adição de eventos, no qual o utilizador pode adicionar as 
informações mais importantes do evento, nomeadamente a hora, localização, uma descrição e as 
tags do evento. Ainda na Figura 7, é possível observar a secção de Suggested Tags que são as tags 
sugeridas para categorizar o evento, baseadas nas informações deste e que são fornecidas pelo 
sistema de aprendizagem automática da plataforma. 

 

Figura 7: Protótipo da página de adição de um evento 

O utilizador também pode aceder às suas preferências podendo fazer um conjunto de operações, 
tais como, editar a sua informação pessoal, adicionar/remover tags do seu interesse, 
adicionar/remover localizações do seu interesse, consultar os eventos favoritos e ver os eventos 
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que adicionou no sistema. A Figura 8 apresenta os protótipos para estas funcionalidades, estando 
estas disponíveis através de um menu lateral.  

 

Figura 8. Protótipo das páginas de preferências de um utilizador  

Se o utilizador não se encontrar autenticado, este pode autenticar-se e registar-se através das redes 
sociais. O protótipo desta funcionalidade é apresentado na Figura 9, onde existem três redes 
sociais, Facebook, Twitter e Google+, nas quais o utilizador poderá autenticar-se. Caso seja a 
primeira vez que o utilizador se autentique no sistema, este é redirecionado para a página das 
preferências para poder editar a sua informação pessoal, efetuando assim o registo na plataforma. 
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Figura 9: Protótipo da página de autenticação e registo de um utilizador 

No sentido de validar a componente de aprendizagem automática na arquitetura proposta, para 
categorizar os eventos provenientes de serviços externos ou para sugerir tags no momento de 
criação de um evento, realizou-se um estudo e trabalho experimental que é descrito nos próximos 
capítulos.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



What’s Happening – Uma plataforma de eventos 

 28 

 



   A ontologia LODE 

 29 

4 A ontologia LODE 

Como forma de validação das técnicas de machine learning na arquitetura proposta, realizaram-se 
duas avaliações experimentais de classificação de eventos. A primeira avaliação experimental teve 
como objetivo comparar diferentes tipos de algoritmos de três métodos de aprendizagem 
automática (Decision Trees, Lazy Classifiers e Function Classifiers) e perceber qual o algoritmo 
que tem uma melhor percentagem de eventos corretamente classificados. A segunda avaliação 
experimental realizada teve como objetivo comparar os modelos de dados baseados nas ontologias 
LODSE e LODE, no processo de classificação de eventos. 

Este capítulo apresenta a ontologia LODE, aplicada na primeira avaliação experimental para 
modelar os dados dos eventos sociais para serem posteriormente classificados. As ontologias são 
utilizadas em diversas áreas, como inteligência artificial ou engenharia de software (Guarino, 
1998), para representarem o conhecimento sobre o mundo ou parte dele. 

Uma ontologia é um modelo de dados que representa um conjunto de conceitos dentro de um 
determinado domínio e é usada para realizar inferência sobre os objetos desse mesmo domínio.  

Em (Shaw, Troncy, & Hardman, 2009), os autores estudam vários modelos de dados de eventos e 
propõem um modelo diferente, que se traduz na ontologia LODE, para encapsular as propriedades 
mais importantes de um evento com base no seu estudo. O objetivo dos autores é permitir a 
modelação intemporal dos aspetos factuais dos eventos, podendo estes ser caracterizados em 
termos com base nos quatro W’s: 

• What happened? 
• Where did it happened? 
• When did it happen? 
• Who was involved? 

Os autores excluíram propriedades que permitam categorizar eventos ou que permitam relacionar-
se com outros eventos através de relações parciais ou casuais porque estas pertencem a uma 
dimensão interpretativa que são descritas de melhor forma através de outros modelos apresentados 
em (Shaw, Troncy, & Hardman, 2009). 

4.1 Classes e propriedades da ontologia LODE 

Uma ontologia geralmente descreve: 

• Indivíduos – os objetos básicos; 
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• Classes – conjuntos, coleções ou tipos de objetos; 
• Atributos – propriedades, características ou parâmetros que os objetos podem ter que 

partilhar; 
• Relacionamentos – entre os vários objetos. 

A ontologia LODE é constituída por uma classe e sete propriedades, que são descritas nas secções 
seguintes: 

4.1.1 Classe Event 

A classe Event pretende representar algo que aconteceu que pode estar relacionado com uma 
notícia ou por algo contado por um historiador. Em (Shaw, Troncy, & Hardman, 2009) os autores 
explicam que um evento consiste em algumas fronteiras temporais e espaciais, subjetivamente 
impostas ao fluxo da realidade ou imaginação que desejam tratar como uma entidade, com o 
propósito de fazer afirmações sobre ela. Em particular, podem ser relacionadas pessoas, lugares 
ou objetos a um evento. 

De salientar que a definição que os autores da ontologia dão à classe Event, não especifica que um 
evento envolva uma mudança de estado, nem tenta distinguir eventos de processos ou estados. 

4.1.2 Propriedade atPlace 

A propriedade atPlace refere-se a um local nomeado ou relativamente especificado onde o evento 
aconteceu. Relaciona um evento a algum lugar significativo, que pode ter um nome, e.g. Coimbra, 
ou pode ser definido em relação a alguma outra entidade ou entidades, e.g. a área não incorporada 
entre a Praça do Comércio e a Ponte De Santa Clara. Um evento pode estar relacionado a um ou 
mais lugares. 

4.1.3 Propriedade atTime 

A propriedade atTime representa um instante ou intervalo de tempo abstrato onde o evento 
aconteceu. Relaciona um evento a alguns limites temporais impostos subjetivamente, isto é, um 
período de tempo. De salientar que um evento pode estar apenas relacionado a um período de 
tempo. 

4.1.4 Propriedade circa 

A propriedade circa representa um intervalo de tempo que pode ser descrito com precisão usando 
para isso datas do calendário ou horários de um relógio. Em particular, esta propriedade expressa 
uma relação temporal expressando proximidade no tempo. 
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4.1.5 Propriedade ilustrate 

O valor da propriedade ilustrate é um evento ilustrado por alguma coisa, tipicamente um objeto 
que pode ser representado através de documentos ou comentários. 

4.1.6 Propriedade inSpace 

A propriedade inSpace representa uma região abstrata do espaço onde o evento aconteceu. Em 
particular, a relação existente entre um evento e uma região de espaço apenas afirma que o evento 
ocorreu num lugar dentro dessa região e não em todos os lugares da região.  

4.1.7 Propriedade involved 

A propriedade involved relaciona um evento a qualquer objeto físico, mental ou social envolvido 
num evento. Não implica qualquer relação casual, de influência ou qualquer outro tipo de relação 
explicativa como criação ou destruição.  

4.1.8 Propriedade involvedAgent 

A propriedade involvedAgent relaciona um evento a um agente seja ele pessoa, grupo, organização 
ou agente computacional. Não implica qualquer relação causal, de influência ou intencionalidade. 

4.2 Aplicação prática da ontologia LODE 

Com base no estudo efetuado à ontologia LODE, verificou-se que esta podia ser reutilizada para 
descrever um evento social. Um evento social possui uma característica distinta: uma relação com 
as artes diferenciando-se de um evento com base na ontologia LODE. Neste caso, compreende-se 
por “artes” uma música, pintura, cinema, desporto podendo ainda ser englobadas peças de teatro, 
festivais, concertos, feiras temáticas entre outros (Duarte, 2009). 

Aplicando a ontologia LODE a um evento social, as propriedades da ontologia podem descrever 
este tipo de eventos. Tendo como exemplo o seguinte evento de Rui Massena, de seguida é 
demonstrado como é que a ontologia LODE pode modelar os dados de um evento social. 

• Evento 
o Concerto de Música de Rui Massena; 
o Local: Convento de São Francisco; 
o Dia: 10 de Maio; 
o Hora: 21h00; 
o Organização: Câmara Municipal de Coimbra. 

• Ontologia LODE 
o Classe Event 
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§ Concerto de Música de Rui Massena; 
o Class atPlace 

§ Convento São Francisco; 
o Classe atTime 

§ Entre as 21h00 e as 23h00 de segunda-feira, dia 10 de Maio; 
o Classe involvedAgent 

§ Rui Massena; 
§ Câmara Municipal de Coimbra. 

Com base neste estudo, os dados dos eventos gerados para a primeira avaliação experimental 
tiveram em conta as propriedades da ontologia LODE para posteriormente serem submetidos no 
processo de classificação de eventos.  
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5 Avaliação dos métodos de aprendizagem 
automática 

Este capítulo apresenta a primeira avaliação experimental que tem como objetivo comparar 
diferentes tipos de algoritmos de três métodos de aprendizagem automática (Decision Trees, Lazy 
Classifiers e Function Classifiers) e perceber qual o algoritmo que tem uma melhor percentagem 
de eventos corretamente classificados. O capítulo começa por explicar como é que os dados foram 
estruturados através da ontologia LODE. De seguida, é explicado o setup experimental, o 
hardware e software utilizado para a realização dos testes e os algoritmos usados. Por último, são 
apresentados os vários testes realizados e os seus resultados. 

5.1 Estruturação dos dados com a ontologia LODE 

Como explicado no capítulo 4, o propósito da ontologia LODE é criar um modelo que permita 
encapsular as propriedades mais importantes para descrever eventos permitindo uma modelação 
intemporal dos aspetos factuais destes. A ontologia é composta por uma classe, a classe Event que 
contêm sete propriedades. 

Após o estudo efetuado à ontologia LODE, realizado no capítulo 4, verificou-se que a ontologia 
podia ser aplicada ao modelo de dados de um evento social, dado que um evento social acaba por 
ser um subtipo de um evento retratado pela ontologia LODE Não foram utilizadas todas as 
propriedades da classe Event, visto que nem todas se enquadram num evento social. As 
propriedades escolhidas da ontologia LODE para modelar um evento social são: 

• atPlace – permite associar um evento social a um local; 
• atTime - permite associar um evento social a um espaço temporal; 
• involved –permite associar um evento social a uma pessoa, grupo ou organização. 

Dado que o foco deste trabalho são os eventos sociais, foi adicionada uma nova propriedade que 
permita representar o conteúdo social de um evento, algo que não é contemplado na ontologia 
LODE. Como mencionado em (Baruah, 2012), os utilizadores gostam de partilhar as suas histórias 
nas redes sociais e obter conteúdos sociais sobre os eventos. Partindo dos eventos criados no 
Facebook, geralmente estes necessitam de uma resposta. Esta resposta é traduzida em R.S.V.P. 
que significa “Répondez S’ill Vous Plaît” em francês. Estes dados permitem saber se o utilizador 
irá participar no evento e podem ser traduzidos nas seguintes variáveis: 

• Attending guests – representa os utilizadores que irão ao evento; 
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• Declined guests – representa os utilizadores que não irão ao evento; 

• Interested guests – representa os utilizadores que tem interesse no evento, mas ainda não 
sabem se poderão ir; 

• No reply guests – utilizadores que não responderam ao convite do evento; 

• Maybe guests – utilizadores que poderão ir ao evento. 

A inclusão desta nova propriedade tem como objetivo perceber se este tipo de informação traz 
vantagens no processo de classificação de eventos. Organizando as várias propriedades escolhidas 
da ontologia LODE com a componente social, foram obtidos os vários atributos listados na Tabela 
1 que irão organizar os dados dos datasets para serem usados no processo de classificação.  

Tabela 1: Atributos organizadas pela ontologia LODE 

Propriedades da Ontologia LODE Atributos 

atPlace 
venue_latitude 

venue_longitude 

atTime 

event_start_hour 
event_end_hour 

event_start_day_of_month 
event_end_day_of_month 

inSpace venue_id 
Involved artist_id 

Social 

event_attending_count 
event_declined_count 

event_interested_count 
event_noreply_count 
event_maybe_count 

 

Com o objetivo de perceber se estes atributos são viáveis para o processo de classificação, 
procedeu-se a um estudo de várias APIs para analisar a informação pública que se pode obter a 
partir destas. Partindo dos atributos definidos na Tabela 1 é possível observar na Tabela 2 que as 
APIs externas retornam dados para todos os atributos definidos. Relativamente aos atributos 
sociais, estes são apenas obtidos na API do Facebook. 

Tabela 2: Presença das características por API 

Características 
APIs 

Facebook Eventful EventBrite Meetup 
venue_latitude X X X X 

venue_longitude X X X X 
event_start_hour X X X X 
event_end_hour X X X X 

event_start_day_of_month X X X X 
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event_end_day_of_month X X X X 
venue_id X X X X 
artist_id X X X X 

event_attending_count X    
event_declined_count X    

event_interested_count X    
event_noreply_count X    
event_maybe_count X    

 

5.2 Setup Experimental 

Este subcapítulo apresenta o setup experimental criado para realizar os testes de classificação. É 
apresentado o hardware e software utilizado para a realização dos testes e os vários datasets com 
uma breve explicação de como estes foram criados. Por último, são apresentados os algoritmos 
usados para obter a melhor percentagem de eventos corretamente classificados e o modo de teste 
utilizado. 

5.2.1 Hardware 

Para a realização da primeira avaliação experimental, foi utilizada uma máquina com as seguintes 
características: 

• Máquina 1 – Processador 1.4GHz Intel Core i5, 8GB de RAM DD3 

5.2.2 Weka 

O Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) (The University of Waikato, s.d.) é um 
workbench de machine learning desenvolvido na linguagem Java, atualmente na versão 8 e 
consiste numa coleção de algoritmos de machine learning para tarefas de classificação de dados.  

A aplicação standalone foi utilizada no processo de classificação de eventos e também na gestão 
dos dados de eventos, nomeadamente para gerir dados em falta nos datasets ou remover atributos 
não relevantes para a classificação. 

O Weka foi o software escolhido porque é open source e é um dos softwares mais usados em 
machine learning (Markov & Russell, 2006).   

5.2.3 Datasets 

Para realizar a avaliação experimental foi necessário a criação de dois datasets de eventos. Na 
Tabela 3 é possível observar o número de eventos criados para cada dataset. 
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Tabela 3: Datasets do setup experimental 

 Facebook Dataset Random Dataset 
Número de eventos 1121 100 000 

 

O Facebook Dataset é um dataset com 1121 eventos, disponível em 
(https://tinyurl.com/ybhdutxv), selecionados aleatoriamente do Facebook. Após a obtenção dos 
eventos, estes foram submetidos a um processo de classificação manual para uma determinada tag 
para corresponderem aos resultados esperados já definidos. 

O Random Dataset é um dataset com cerca de 100 000 eventos, disponível em 
(https://tinyurl.com/y9azre3z) gerados aleatoriamente através de um algoritmo desenvolvido no 
decorrer deste trabalho. 

O objetivo desta avaliação experimental é classificar um evento para um determinado conjunto de 
tags. Ambos os datasets tem as mesmas tags nas quais o evento pode ser classificado, que são: 

• Music 
• Art 
• Gastronomy 
• Sport 
• Social 
• Conference 

5.2.4 Algoritmos 

Foram usados três algoritmos de diferentes métodos de aprendizagem automática para obter o 
melhor resultado de classificação possível. Os algoritmos são: 

• Decision Trees 
o Random Forest 

• Lazy Classifiers 
o k-Nearest Neighbor (IBk) ou (KNN) 

• Function Classifiers 
o Sequential Minimal Optimization (SMO) 

O algoritmo Random Forest (Breiman, 2001) consiste num conjunto de n árvores de decisão 
construídas, considerando k atributos aleatoriamente. Por defeito, n = 100 e k = [log2 (número de 
atributos) +1]. O resultado é obtido por uma votação de todas as árvores que constituem a floresta, 
ganhando a classe mais votada. É um dos algoritmos de aprendizagem que tem sido amplamente 
utilizado nas ciências aplicadas e em problemas de classificação de dados (Oshiro, Perez, & 
Baranauskas, 2012). Tende a apresentar um melhor desempenho do que algoritmos mais simples, 
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lida bem com grandes conjuntos de dados e com um grande número de atributos e tem um bom 
nível de acurácia. No entanto, é um algoritmo que necessita de uma elevada capacidade de 
processamento (Oshiro, Perez, & Baranauskas, 2012). 

O algoritmo k-Nearest Neighbor (IBk) ou KNN é um algoritmo onde a sua aprendizagem é feita 
por analogia. Um conjunto de dados de treino é formado por vetores n-dimensionais e cada 
elemento do conjunto representa um ponto no espaço n-dimensional. Para determinar a classe de 
um elemento, o algoritmo procura k elementos do conjunto de treino que estejam mais próximos 
do elemento desconhecido, ou seja, que tenham a menor distância. Os elementos k são os nearest 
neighbors, nos quais o algoritmo vai verificar quais as classes desses elementos e a classe mais 
frequente é o resultado obtido. É um algoritmo simples e flexível, mas que pode ser 
computacionalmente exaustivo quando lida com grandes conjuntos de dados (Harrington, 2012). 

O algoritmo Sequential Minimal Optimization (SMO) é um algoritmo baseado em Support Vector 
Machines (SVM). Surge no sentido de resolver o problema da programação quadrática (PQ), 
problema matemático de otimização com o objetivo de otimizar a função quadrática de várias 
variáveis ao mesmo tempo (Platt, 1998). Para isso, não usa matrizes de grandes dimensões em 
memória e decompõe o problema PQ em pequenos problemas a partir do teorema de Osuna para 
assumir a sua convergência. Para resolver o problema PQ nas SVM é necessário a utilização de 
multiplicadores de Lagrange para se conseguir otimizar o problema de forma mais reduzida. A 
cada iteração, o SMO escolhe dois multiplicadores para otimizar em conjunto e encontra os 
melhores valores para os multiplicadores (Platt, 1998). Este algoritmo tem a vantagem de ser um 
dos algoritmos mais rápidos e de também lidar com grandes conjuntos de dados (Platt, 1998). 

5.2.5 Modo de Teste 

Esta avaliação experimental tem como objetivo avaliar a percentagem de eventos corretamente 
classificados para os algoritmos acima descritos. Foi usado o modo de teste 10-fold cross 
validation em que 90% dos dados são utilizados para treino e 10% dos dados são usados para 
classificação em cada iteração até 10. O resultado final é a média calculada de todos os resultados 
para cada iteração produzindo assim uma percentagem final de elementos corretamente 
classificados.  

A vantagem deste método é que todos os dados são usados para treino e teste e cada elemento é 
usado para teste uma única vez.  

5.3 Resultados de Classificação e Discussão 

Neste subcapítulo são apresentados os três testes realizados com o objetivo de obter a melhor 
percentagem de eventos corretamente classificados. Para cada teste, são apresentados os objetivos, 
resultados e a análise destes. 



What’s Happening – Uma plataforma de eventos 

 38 

5.3.1 1º Teste 

O primeiro teste teve como objetivo obter a percentagem de eventos corretamente classificados 
para ambos os datasets com o intuito de analisar os resultados para os algoritmos usados. Na 
Tabela 4 é possível observar a diferença de percentagens obtidas entre os vários algoritmos para 
cada dataset bem como a diferença percentual existente entre os dois datasets. 

Tabela 4: Resultados do 1º teste experimental 

Algoritmos 
% de eventos corretamente classificados 

Facebook Dataset Random Dataset 
IBk 50,02% 100% 

SMO 46,67% 100% 
Random Forest 70,28% 100% 

 

Apesar da diferença percentual existente entre os vários algoritmos para o dataset do Facebook, 
torna-se mais importante perceber a diferença percentual existente entre ambos os datasets. 

Para os algoritmos IBk e SMO, a diferença existente entre datasets é de cerca de 50% e para o 
algoritmo Random Forest é de 30%. Após uma análise aos dados de ambos os datasets, esta 
diferença está relacionada com possíveis valores em falta no dataset do Facebook. Uma vez que 
estes datasets são constituídos unicamente por valores numéricos, as APIs nem sempre retornam 
dados para todos os atributos, sendo representados no dataset do Facebook com o valor zero. Para 
confirmar que a existência de valores em falta afeta a classificação de eventos, foi necessário a 
realização de um segundo teste, que permitisse lidar com estes valores com o objetivo de melhorar 
os resultados de classificação. 

5.3.2 2º Teste 

Existem várias técnicas para lidar com os valores em falta que foram consideradas neste segundo 
teste. Analisando o dataset do Facebook ao detalhe, é possível observar que alguns eventos contêm 
para a venue_latitude, venue_longitude, artist_id e venue_id o valor zero. 

Existem três técnicas, segundo (Brownlee, 2017), que podem ser utilizadas para gerir os valores 
em falta, descritas de seguida: 

• Remove missing values (RMV) – esta técnica permite remover todos os eventos que contêm 
valores em falta, produzindo um novo dataset que contêm apenas eventos com todos os 
dados; 

• Mark missing values (MMV) – esta técnica permite marcar todos os dados que se 
encontram em falta através do caractere “?”. É produzido um novo dataset onde todos os 
valores em falta encontram-se assinalados com o caractere acima;  
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• Impute missing values (IMV) – os eventos com dados em falta não necessitam de ser 
removidos. Esta técnica permite substituir estes dados com uma média de distribuição 
genérica calculada com base nos dados do dataset a ser usado para classificação. 

O Random dataset não contêm nenhum valor em falta o que explica os excelentes resultados 
obtidos no 1º teste. A fim de aproximar este dataset com o dataset do Facebook, procedeu-se à 
alteração do algoritmo que permitisse a geração de dados aleatórios com a finalidade de criar 
alguns eventos com valores em falta. 

Para este segundo teste foram aplicadas as várias técnicas acima descritas e os resultados 
encontram-se na Tabela 5. 

Tabela 5: Resultados do 2º teste experimental 

Algoritmos Técnica 
% de eventos corretamente classificados 

Facebook Dataset  Random Dataset 

IBk 
RMV 100% 100% 
MMV 41,60% 62,09% 
IMV 48,12% 68,88% 

SMO 
RMV 100% 100% 
MMV 43,86% 77,96% 
IMV 43,89% 76,33% 

Random Forest 
RMV 100% 100% 
MMV 61,54% 70,45% 
IMV 68,89% 79,44% 

 

Numa análise geral, podemos comprovar que utilizando a técnica RMV os resultados melhoram 
substancialmente obtendo 100% de eventos corretamente classificados em todos os algoritmos. 
No entanto, num ambiente real, esta técnica não pode ser utilizada visto que os serviços integrados 
na arquitetura poderão retornar dados em falta. 

Para as técnicas MMV e IMV, comparando os resultados da Tabela 5 com a Tabela 4, é possível 
verificar que estes pioraram. Para a técnica MMV, dado que os valores em falta são marcados com 
o caractere “?”, os algoritmos acabam por não usar estes valores, havendo menos informação para 
detetar a tag do evento que por consequência leva a que exista mais margem para erros. Para a 
técnica IMV, apesar de ter sido atribuído um valor da média de distribuição genérica, este valor 
nem sempre corresponde à realidade levando também a maiores margens de erros por parte do 
algoritmo no processo de classificação. No entanto, com a técnica IMV é possível obter melhores 
resultados quando comparado com a técnica MMV. 

Podemos também concluir que a adição de valores em falta faz com que a performance dos 
algoritmos e os seus resultados piorem. Torna-se claro que ambas as técnicas MMV e IMV não 
podem ser levadas em consideração no processo de classificação. 
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5.3.3 3º Teste 

Outra abordagem para lidar com os valores em falta passa por remover os atributos que contenham 
esses mesmos dados. No entanto, quase todos os atributos podem ter valores em falta, não fazendo 
sentido ter que removê-los todos. 

Para perceber melhor quais os atributos a eliminar, foi usada a técnica de Feature Selection para 
perceber quais os atributos mais relevantes para o cenário de estudo e remover aqueles que causam 
entropia no processo de classificação. Demasiados atributos podem dificultar o trabalho do 
algoritmo, tornando-o mais lento e até diminuindo a sua exatidão. 

A técnica de Feature Selection ajuda a criar um modelo mais preciso possível consoante os dados 
existentes. Esta técnica ajuda a escolher os atributos que dão uma melhor precisão nos resultados 
mesmo com menos dados (Guyon & Elisseeff, 2002). Pode ser usada para identificar e remover 
atributos redundantes que não contribuem para a precisão do modelo de dados ou que podem 
diminuir a precisão. Menos atributos são desejáveis porque reduzem a complexidade de um 
modelo e um modelo mais simples é sempre mais fácil de entender e explicar. 

O Weka suporta várias técnicas de Feature Selection. A técnica escolhida foi a Information Gain 
Feature Selection. Esta técnica tem como objetivo calcular o ganho de informação baseada no 
conceito de entropia (Yang & Pedersen, 1998). Ela é usada como uma medida de atributos mais 
relevantes numa estratégia de filtragem que avalia cada atributo individualmente (Yang & 
Pedersen, 1998). O ganho de informação é calculado para cada atributo sendo este o resultado 
obtido no final. Os valores de entrada variam entre 0 (sem informação) a 1 (informação máxima). 
Os atributos com mais informação terão um resultado superior aos restantes.  

Como o dataset do Facebook representa os dados reais sobre eventos, esta técnica foi aplicada 
apenas neste dataset para perceber quais os atributos mais importantes. A Tabela 6 apresenta o 
contributo de cada atributo para o estudo em causa. É possível verificar que existem quatro 
atributos que contribuem mais para o processo de classificação. Os atributos são o artist_id, 
event_start_hour, event_end_day_of_month e o venue_longitude. Verifica-se também que os 
atributos event_maybe_count, event_interested_count e event_attending_count, relativos à 
componente social do evento, são os mais relevantes para poderem ser usados na classificação de 
eventos enquanto que os atributos event_declined_count e event_no_reply_count não tem 
relevância no modelo preditivo. 

Tabela 6: Information Gain para os atributos do dataset do Facebook 

Características Information Gain 
artist_id 0.8864 

event_start_hour 0.4246 
event_end_day_of_month 0.4246 

venue_longitude 0.3639 
event_maybe_count 0.1003 
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event_interested_count 0.06 
event_attending_count 0.0423 

venue_id 0.0403 
event_declined_count 0 
event_no_reply_count 0 

event_end_hour 0 
event_start_day_of_month 0 

event_month 0 
venue_longitude 0 

 

Procedeu-se à remoção dos atributos do dataset que têm um ganho de informação igual a zero. 
Realizou-se uma nova sessão de testes de classificação onde os resultados podem ser vistos na 
Tabela 7. 

Tabela 7: Resultados do 3º teste experimental 

Algoritmos % de eventos corretamente classificados 
IBk 77.74% 

SMO 69,74% 
Random Forest 83,33% 

 

A Tabela 7 mostra uma melhoria no processo de classificação comparando os resultados com a 
Tabela 4 e a Tabela 5. O algoritmo Random Forest aumentou cerca de 13,05%, o IBk aumentou 
cerca de 27,02% e o SMO aumentou 23,07%. Esta técnica veio demonstrar que o dataset existente 
continha bastantes atributos irrelevantes confundido os algoritmos, aumentando a complexidade 
de classificação e produzindo resultados menos satisfatórios.  

Em suma, dada a grande diferença nos resultados entre a Tabela 4 e a Tabela 5 em comparação 
com a Tabela 7, é possível verificar que um dos problemas existentes em ambos os datasets estava 
relacionada com os valores em falta. Além disso, a utilização de uma técnica de Feature Selection 
veio demonstrar que a classificação com as características mais relevantes, mesmo com valores 
em falta, trouxe enormes melhorias no processo de classificação.  

Após a finalização dos testes, conclui-se que numa primeira fase de testes, a técnica de Feature 
Selection deve ser aplicada porque permite perceber a redundância e irrelevância de algumas 
características. Mesmo para um grande conjunto de dados, no caso da inexistência de valores em 
falta, os resultados são bastante satisfatórios, atingindo 100% de eventos corretamente 
classificados, ao contrário do que aconteceu quando estes foram adicionados. Verifica-se também 
que o Random Forest é o melhor algoritmo para classificar os eventos sociais neste modelo de 
dados, dado que obteve sempre a melhor percentagem de eventos corretamente classificados em 
todos os testes e o seu melhor resultado foi de 83,3% de eventos corretamente classificados. 
Conclui-se também que relativamente à componente social adicionada, apenas os atributos 
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event_maybe_count, event_interested_count e event_attending_count, são os atributos mais 
relevantes para o modelo preditivo ajudando o processo de classificação a classificar corretamente 
o evento para uma determinada tag. 
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6 A ontologia LODSE 

A primeira avaliação experimental permitiu perceber que o modelo da ontologia LODE pode ser 
aplicado num evento social, conseguindo bons resultados no processo de classificação. Dado que 
a ontologia LODE não possui nenhuma classe ou propriedade que permita categorizar um evento, 
criou-se uma nova ontologia com o objetivo de modelar um evento social inserindo propriedades 
que permitam fazer esta categorização e melhorar o processo de classificação de eventos. Além 
disso, a criação desta nova ontologia tem também como objetivo facilitar a integração dos dados 
obtidos das APIs públicas para um modelo de dados único a ser utilizado na plataforma What’s 
Happening?.  

Este capítulo apresenta a ontologia criada, com o nome de LODSE (Linking Open Descriptions of 
Social Events) para representar o modelo de domínio dos eventos sociais. O capítulo descreve as 
classes da ontologia, as relações entre ambas e as suas propriedades. 

Existem vários métodos que permitem criar uma ontologia com resultados diferentes. Nos 
próximos subcapítulos são apresentadas as principais características da ontologia LODSE baseada 
no método de desenvolvimento definido em (Noy & Mcguinness, 2001) que apresenta conceitos 
de design para a conceção de uma ontologia. 

6.1 O âmbito e domínio da ontologia LODSE 

A ontologia LODSE visa cobrir o domínio dos eventos sociais, mais precisamente, eventos 
musicais, desportivos, artísticos, conferências, entre outros tipos de eventos. O objetivo desta 
ontologia é criar um modelo que permita definir as propriedades mais importantes para descrever 
um evento social, para alcançar melhores resultados na tarefa de classificação de eventos e para 
uma melhor integração dos dados dos eventos provenientes das APIs públicas. 

Segundo (Grüninger & Fox, 1995), um método para definir o âmbito da ontologia é a criação de 
uma lista de perguntas que a ontologia deverá ser capaz de responder. Estas perguntas servem 
como um teste de validação para verificar se a ontologia tem as informações necessárias para 
representar o domínio dos eventos sociais. As questões definidas são: 

• Qual o evento? 
• Qual o nome do evento? 
• Quem é o artista? 
• Quem é o organizador? 
• Onde irá decorrer o evento? 
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• A que horas é o evento? 
• Que tipo de evento é? 

6.2 Os termos importantes da ontologia 

É importante obter uma lista geral dos termos que representam o domínio da ontologia sem nos 
preocuparmos com a sobreposição entre os conceitos que eles representam, as relações entre os 
termos ou quaisquer propriedades que os conceitos possam ter. Desenvolver esta lista de termos é 
uma das vantagens citadas em (Noy & Mcguinness, 2001) porque ajuda a definir as classes e as 
propriedades da ontologia. 

Os termos definidos para a ontologia LODSE são: 

• Evento; 
• Data; 
• Tags; 
• Categoria; 
• Organização; 
• Artista; 
• Preço; 
• Local; 
• Hora de início; 
• Hora de fim. 

6.3 As classes da ontologia e a sua hierarquia 

Existem três métodos para desenvolver as classes e a sua hierarquia de uma ontologia (Uschol & 
Gruninger, 1996): top-down, bottom-up e combination. Para a ontologia LODSE foi aplicada a 
metodologia top-down que visa desenvolver a ontologia partindo dos conceitos mais genéricos do 
domínio e posterior especialização dos seus conceitos. 

No subcapítulo anterior, foi definida uma lista de termos que podem ajudar a definir as classes da 
ontologia e responder às questões apresentadas no subcapítulo 6.1. As classes definidas que 
representam a ontologia LODSE são: 

• Event – classe que descreve um evento e responde às perguntas “Qual o evento?” e “Qual 
o nome do evento?”; 

•  Involved – classe que representa as entidades envolvidas no evento e responde às 
perguntas “Quem é o artista?” e “Quem é o organizador?”;  

o Artist – subclasse que descreve o artista do evento; 
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o Organization – subclasse que descreve o organizador do evento; 
• Date – classe que representa a data do evento e responde à pergunta “A que horas é o 

evento?”; 
o startDate – subclasse que representa a data de início do evento; 
o endDate – subclasse que representa a data de fim do evento; 

• Venue – classe que descreve o local onde o evento será realizado e responde à pergunta 
“Onde irá decorrer o evento?”; 

o City – subclasse que descreve a cidade onde o evento irá ocorrer; 
o Country – subclasse que descreve o país onde o evento irá ocorrer; 

• Taxonomy – classe que representa a categorização de um evento e responde à pergunta 
“Que tipo de evento é?”; 

o Tag – subclasse que representa a tag de um evento; 
o Categoria – subclasse que representa a categoria do evento.  

A  Figura 10 mostra a visão geral das classes da ontologia LODSE, as subclasses e as relações 
entre estas. É também possível observar como esta é criada com base na ontologia LODE, 
percebendo as diferenças entre ambas as ontologias. 

 

Figura 10. Visão geral das classes da ontologia LODSE 

As classes Event, Venue, Date e Involved são propriedades importadas da ontologia LODE, que 
foram transformadas em classes na ontologia LODSE. As restantes são as novas classes 
pertencentes à ontologia LODSE. A Figura 10 também apresenta as relações existentes entre as 
várias classes. É possível observar que a classe Event é a classe principal da ontologia LODSE, 
onde da qual partem todas as relações. As relações existentes são explicadas da seguinte forma: 

• Event – Date: todos os eventos ocorrem numa determinada data. O evento tem uma hora 
de início e uma hora de fim; 
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• Event – Local: todos os eventos ocorrem num determinado local (sempre com uma latitude 
e longitude associados). Este local está localizado numa determinada cidade/país e a cidade 
pertence a um país; 

• Event – Involved: todos os eventos têm alguém envolvido. Dependendo do tipo de evento, 
as entidades que podem estar envolvidas são os artistas ou os organizadores do evento; 

• Event – Taxonomy: O evento é sempre categorizado através de uma taxonomia específica, 
isto é, o evento é classificado ou com uma categoria pré-definida ou com uma tag.  

6.4 As propriedades das classes e os seus tipos 

As classes são o foco da maioria das ontologias e descrevem os conceitos de um determinado 
domínio. Na ontologia LODSE, a classe Event representa todos os eventos sociais. Uma classe 
pode ter subclasses que representam os conceitos mais específicos do que a classe mãe. Por 
exemplo, podemos dividir a classe de todos os eventos sociais em apenas eventos de música devido 
à existência da subclasse Taxonomy ou dividir todos os eventos sociais apenas organizados por 
uma determinada entidade devido à existência da classe Organization. 

No entanto, as classes só por si não fornecem as informações suficientes para responder às questões 
apresentadas no subcapítulo 6.1. Após a definição das classes, é necessário descrever a sua 
estrutura interna, mais concretamente definir as suas propriedades. 

As propriedades das classes da ontologia LODSE foram escolhidas com base nas classes 
previamente definidas, nas questões que a ontologia pretende responder listadas no subcapítulo 
6.1 e também a partir de uma análise de várias APIs públicas, apresentada no subcapítulo 5.1, para 
perceber as propriedades comuns entre estes serviços. 

As propriedades das classes podem ter diferentes facets descrevendo o seu tipo ou os valores 
permitidos. O tipo da propriedade acaba por ser a característica mais importante no 
desenvolvimento de uma ontologia porque define o tipo de cada propriedade que irá definir as 
propriedades usadas no processo de classificação. Os tipos que podem ser atribuídos às 
propriedades são: number, string, boolean, enumerated e instance. 

A Tabela 8 mostra todas as classes, propriedades e seus tipos (facets) da ontologia LODSE. 

Tabela 8: Classes, propriedades e facets da ontologia LODSE 

Classe Propriedades Facets 

Event 

eventID number 
eventName string 

eventDescription string 
eventPrice number 
eventURL string 

eventDateCreated date 
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eventDateModified date 

Involved 
involvedName string 

involvedDescription string 
involvedOfficialWebsite string 

Artist artistID number 
Organization organizationID number 

Date 
StartDate 
EndDate 

date date 
time date 

allDay boolean 

Venue 

venueID number 
venueName string 

venueDescription string 
venueLatitude number 

venueLongitude number 
venueCapacity number 

venuePostalCode string 
City cityID number 

Country countryID number 
Taxonomy name string 
Category categoryID number 

Tag tagID number 
 

Com base neste estudo, os dados dos eventos gerados para a segunda avaliação experimental têm 
em conta as classes e propriedades da ontologia LODSE para posteriormente serem submetidos 
no processo de classificação de eventos.  



What’s Happening – Uma plataforma de eventos 

 48 

 



   Avaliação da ontologia LODSE no processo de 
classificação de eventos 

 49 

7 Avaliação da ontologia LODSE no processo de 
classificação de eventos 

Este capítulo apresenta a segunda avaliação experimental realizada que tem como objetivo 
comparar os modelos de dados baseados nas ontologias LODSE e LODE, no processo de 
classificação de eventos. Foi analisada a percentagem de eventos corretamente classificados, 
memória consumida e o tempo de processamento a fim de verificar se a o modelo de dados baseado 
na ontologia LODSE traz vantagens no processo de classificação de eventos, nomeadamente uma 
melhor percentagem de eventos corretamente classificados, baixo consumo de memória e tempo 
de processamento mais rápido face à ontologia LODE. Esta avaliação experimental contou com 
cerca de 540 testes que demoraram aproximadamente vinte e dois dias e doze horas a serem 
realizados (tempo de CPU).  

O capítulo encontra-se dividido em duas partes. A primeira parte apresenta o setup experimental 
usado para a realização dos testes. A segunda parte apresenta e analisa os resultados obtidos nos 
testes de classificação. 

7.1 Setup Experimental 

Este subcapítulo apresenta o setup experimental usado na segunda avaliação experimental. É 
apresentado o hardware e software utilizado para a realização dos testes, o algoritmo escolhido e 
a estrutura dos datasets de eventos utilizados no processo de classificação.  

7.1.1 Hardware 

Para a realização da segunda avaliação experimental, foram utilizadas duas máquinas com as 
seguintes características: 

• Máquina 1 – Processador 1.4GHz Intel Core i5, 8GB de RAM DD3 
• Máquina 2 – Processador Intel Xeon 2.39 GHz, 40GB de RAM 

Como a primeira máquina utilizada não possuía memória suficiente para realizar todos os testes, 
uma segunda máquina foi adicionada para realizar os testes para datasets onde o número de 
eventos era superior a 10200. 
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7.1.2 Weka 

O Weka, software usado na primeira avaliação experimental apresentada no capítulo 5, foi o 
software novamente escolhido para a realização dos testes de classificação. 

Para esta segunda avaliação experimental, não foi usada a aplicação standalone, mas sim a 
biblioteca de machine learning do Weka, integrada numa aplicação Java desenvolvida no decorrer 
deste trabalho apresentada na seguinte secção.  

7.1.3 Aplicação desenvolvida para a classificação de eventos 

Como mencionado anteriormente, foi desenvolvida uma aplicação Java que integra a biblioteca de 
machine learning do Weka para proceder aos testes de classificação de eventos. Foi aplicada esta 
abordagem para permitir uma melhor recolha dos dados referentes à memória consumida e tempo 
de processamento dos testes de classificação, sem ser necessário recorrer a ferramentas externas, 
que introduziam ruído nos parâmetros a ser avaliados e requeriam uma análise manual destes. Para 
um melhor entendimento da aplicação desenvolvida, a Figura 11 apresenta o fluxo para classificar 
um determinado dataset. 

 
Figura 11. Fluxo da aplicação desenvolvida para classificar um determinado dataset de eventos 

A aplicação começa por ler um determinado dataset de eventos para poder criar o objeto Instances, 
classe da biblioteca Weka usada para manipular um conjunto ordenado de instâncias. Após a 
criação deste objeto, é guardada a hora atual em milissegundos e criado um objeto Runtime que 
permite interagir com o ambiente no qual a aplicação é executada para proceder depois à análise 
da memória consumida e tempo de execução. De seguida, é feita a classificação das instâncias 
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criadas com o algoritmo Random Forest e após esta estar finalizada são obtidos os resultados de 
classificação e os resultados relativos aos parâmetros avaliados, nomeadamente tempo de 
processamento e memória consumida. No anexo C, está disponível o código fonte da aplicação 
desenvolvida para uma melhor compreensão da lógica da aplicação. 

7.1.4 Random Forest 

Na primeira avaliação experimental apresentada no capítulo 5, o Random Forest foi o algoritmo 
que obteve a melhor percentagem de eventos corretamente classificados (83,33%) face aos 
algoritmos IBk e SMO. 

Dado os excelentes resultados por parte do algoritmo, a segunda avaliação experimental apenas 
procedeu aos testes de classificação usando este algoritmo. 

7.1.5 Datasets 

Os datasets criados para esta avaliação experimental são ficheiros ARFF que contêm os dados do 
evento e um conjunto de tags predefinidas para serem usadas nos testes de classificação.  

Um ficheiro ARFF possui duas secções distintas. A primeira secção é a informação do cabeçalho 
que é seguida pelos dados na segunda secção. O cabeçalho contém o nome da relação, a lista de 
atributos (referentes às colunas dos dados) e os seus tipos. De forma sucinta, esta secção define a 
estrutura dos dados a serem utilizados no processo de classificação representando as propriedades 
de um evento social. A segunda secção representa os dados, ou seja, os dados dos eventos para 
propriedades definidas nas informações do cabeçalho. 

Dois tipos de conjuntos de dados foram criados e estes diferem na lista de atributos definidos no 
cabeçalho de um arquivo ARFF. O primeiro tipo de conjunto de dados é relativo ao modelo de 
dados baseado na ontologia LODE e o segundo tipo de conjunto de dados é relativo ao modelo de 
dados baseado na ontologia LODSE. 

A Tabela 9 apresenta os atributos do modelo de dados baseado na ontologia LODE. Esses atributos 
são os mais relevantes e obtiveram 83,33% de eventos corretamente classificados na primeira 
avaliação experimental. 

Tabela 9: Atributos para o modelo de dados baseado na ontologia LODE 

Atributos Tipo 
artist_id Numeric 

event_start_hour Numeric 
event_end_day_of_month Numeric 

event_maybe_count Numeric 
event_interested_count Numeric 
event_attending_count Numeric 
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venue_id Numeric 
venue_longitude Numeric 

 

A Tabela 10 apresenta os atributos do modelo de dados baseados na ontologia LODSE. Visto que 
o algoritmo escolhido para realizar os testes é o Random Forest, os atributos do modelo de dados 
são todas as propriedades das classes da ontologia LODSE com valor numérico, boolean ou 
enumeração porque o Random Forest não suporta valores nominais como strings. 

Tabela 10: Atributos do modelo de dados baseado na ontologia LODSE 

Atributos Tipo 
artist_id Numeric 

category_id Numeric 
event_start_hour Numeric 
event_end_hour Numeric 

event_start_day_of_month Numeric 
event_end_day_of_month Numeric 

event_month Numeric 
date_all_day boolean 
event_price Numeric 

organization_id Numeric 
venue_id Numeric 

venue_latitude Numeric 
venue_longitude Numeric 

city_id Numeric 
country_id Numeric 

 

Os dados dos eventos foram gerados a partir de um algoritmo desenvolvido no decorrer deste 
trabalho. Como não foram encontrados datasets públicos que fossem de encontro ao tipo de dados 
necessários para a avaliação experimental, o algoritmo desenvolvido gerou todos os dados dos 
eventos com base nas tabelas Tabela 9 e Tabela 10. Salienta-se que na criação dos dados, existe 
30% de eventos que contêm valores em falta. Esta escolha pretende simular um ambiente mais real 
relativo aos dados que os vários serviços externos podem retornar através das suas APIs. 

O número de eventos criados varia entre 2040 e 51000. Para cada número específico de eventos, 
vários ficheiros ARFF foram criados, diferindo no número de tags. O número mínimo de tags é 6 
e o máximo é de 96. No contexto de um ficheiro ARFF, as tags representam o valor @class e são 
os valores nos quais um evento pode ser classificado. 

Foram definidos 9 conjuntos de eventos (2040, 4080, 6120, 8160, 10200, 20400, 30600, 40800 e 
51000) e para cada conjunto, foi criado um dataset correspondente a 6, 12, 18, 24, 30 e 96 tags. 
Multiplicando os nove conjuntos de eventos por seis conjuntos de tags e duas ontologias, 
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obtiveram-se 108 datasets que serão utilizados no processo de classificação e estão disponíveis 
para consulta em (https://tinyurl.com/y838r2d6).  

O número de tags foi criado com base em múltiplos de 6. De 6 a 30, o número de tags é linear, 
sendo aumentado depois para 96. A razão deste salto é para provar se existe um comportamento 
linear no processo de classificação ao aumentar o número de tags e conhecer a variação no 
desempenho entre os dois tipos de conjuntos de dados das ontologias para datasets com um 
elevado número de tags. 

Para cada conjunto de dados específico, cinco testes foram realizados. Dado que se obteve 108 
datasets, a avaliação experimental contou com 540 testes de classificação (108 datasets * 5 testes 
para cada). A realização dos cinco testes para o mesmo dataset tem como objetivo obter uma média 
mais precisa da percentagem de eventos corretamente classificados, consumo de memória e tempo 
de processamento.  

7.2 Resultados 

Como referido anteriormente, o objetivo da segunda avaliação experimental é comparar os 
modelos de dados baseados nas ontologias LODSE e LODE, no processo de classificação, 
analisando a percentagem de eventos corretamente classificados, memória consumida e o tempo 
de processamento a fim de verificar se o modelo de dados baseado na ontologia LODSE traz 
vantagens no processo de classificação de eventos face à ontologia LODE. 

A percentagem de eventos corretamente classificados refere-se à quantidade de eventos que foram 
corretamente classificados num ficheiro ARFF. Num dataset com 100 eventos, se 50 eventos 
foram classificados corretamente, a percentagem de eventos corretamente classificados seria de 
50%. O consumo de memória, medido em megabytes durante o processo de classificação, refere-
se ao consumo de memória necessário para construir o modelo de dados por parte do algoritmo 
mais o consumo de memória necessário para classificar os eventos. O tempo de processamento, 
medido em segundos durante o processo de classificação, refere-se ao tempo necessário para 
construir o modelo de dados mais o tempo necessário para classificar os eventos. 

Após a realização dos 540 testes, todos os resultados podem ser consultados no Anexo D. De 
seguida são apresentados apenas os resultados para os números de tags 6, 30 e 96 que dão uma 
visão geral dos resultados obtidos em todos os testes, para os parâmetros avaliados, onde estes são 
analisados e por último discutidos. 

7.2.1 Percentagem de eventos corretamente classificados 

A percentagem de eventos corretamente classificados é a percentagem de eventos que foram 
classificados corretamente num ficheiro ARFF. 
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A Figura 12 apresenta a evolução percentual dos resultados dos testes de classificação onde o 
número de tags foi de 6, 30 e 96. 

 

Figura 12: Evolução da percentagem de eventos corretamente classificados para 6, 30 e 96 tags 

No geral, verifica-se que a ontologia LODSE apresenta uma melhor percentagem de eventos 
corretamente classificados em comparação com a ontologia LODE. Em média, a ontologia 
LODSE obteve mais de: 

• 12,78% de eventos corretamente classificados quando o número de tags é igual a 6; 
• 17,31% de eventos corretamente classificados quando o número de tags é igual a 30; 
• 7,12% de eventos corretamente classificados quando o número de tags é igual a 96. 

Na Figura 12, é também possível observar que a percentagem de eventos classificados diminui à 
medida que o número de tags aumenta. Esta redução percentual é justificada com o aumento do 
número de tags para o mesmo número de eventos, ou seja, o número de possibilidades que um 
evento pode ser classificado aumentou, enquanto que o número de eventos se manteve sempre o 
mesmo. Desta forma, a percentagem de eventos por tag diminuiu, justificando a baixa percentagem 
para os testes de classificação onde o número de tags é de 96.  

7.2.2 Memória Consumida 

O consumo de memória, medido em megabytes durante o processo de classificação, refere-se ao 
consumo de memória necessário para construir o modelo de dados por parte do algoritmo mais o 
consumo de memória necessário para classificar os eventos. 

A Figura 13 apresenta a evolução da memória consumida para os testes de classificação onde o 
número de tags foi de 6, 30 e 96. 
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Figura 13: Evolução da memória consumida para 6, 30 e 96 tags 

No geral, a ontologia LODSE teve um maior consumo de memória face à ontologia LODE. Em 
média, a ontologia LODSE consome: 

• 46,34% mais memória do que a ontologia LODE quando o número de tags é igual a 6; 
• 37,20% mais memória do que a ontologia LODE quando o número de tags é igual a 30; 
• 0,44% menos memória do que a ontologia LODE quando o número de tags é igual a 96. 

A razão de um maior consumo de memória por parte da ontologia LODSE é devido ao número de 
árvores necessárias que o algoritmo Random Forest precisa de criar para serem usadas no processo 
de classificação. No entanto, quando o número de tags aumenta, a média de consumo vai sendo 
reduzida. 

O algoritmo Random Forest cria as suas árvores com base nos atributos, classes e instâncias 
definidas num ficheiro ARFF. Segundo (Oshiro, Perez, & Baranauskas, 2012), à medida que o 
número de árvores aumenta, nem sempre significa um melhor desempenho em comparação com 
menos árvores. Desta forma, o consumo de memória é menor para a ontologia LODE porque, dado 
que esta tem menos atributos do que a ontologia LODSE, o algoritmo cria menos árvores para 
poder classificar os eventos, fazendo com que o consumo de memória seja inferior comparado com 
a ontologia LODSE. 

Através da Figura 13, verifica-se também que o consumo de memória não é linear à medida que o 
número de eventos aumenta. Tendo em conta que a aplicação desenvolvida para proceder aos testes 
de classificação foi desenvolvida na linguagem Java, a gestão de memória é automática através do 
Garbage Collector. O Garbage Collector é uma abordagem dinâmica para fazer a gestão 
automática de memória que processa e identifica blocos de memória inativos realocando o 
armazenamento de memória para reutilização.  
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7.2.3 Tempo de processamento 

O tempo de processamento, medido em segundos durante o processo de classificação, refere-se ao 
tempo necessário para construir o modelo de dados mais o tempo necessário para classificar os 
eventos. 

A Figura 14 apresenta a evolução do tempo de processamento para os testes de classificação onde 
o número de tags foi de 6, 30 e 96. 

 

Figura 14: Evolução do tempo de processamento para 6, 30 e 96 tags 

Em média, a ontologia LODSE levou: 

• 1,64% mais tempo de processamento quando o número de tags é igual a 6; 
• 7,05% menos tempo de processamento quando o número de tags é igual a 30; 
• 12,28% menos tempo de processamento quando o número de tags é igual a 96; 

No geral, a ontologia LODSE demorou menos tempo para classificar dataset do que a ontologia 
LODE. É possível afirmar que à medida que o número de eventos aumenta, o tempo de 
processamento também aumenta, porque existem mais eventos para serem classificados. A 
ontologia LODSE teve um melhor tempo de processamento quando o número de tags foi igual a 
30 e 96. Para um número de tags igual a 6, a ontologia LODE teve um menor tempo de 
processamento por uma percentagem mínima de diferença.  

7.2.4 Discussão dos resultados 

Em suma, o modelo de dados criado com base na ontologia LODSE traz melhorias no processo de 
classificação de eventos sociais, obtendo uma melhor percentagem de eventos corretamente 
classificados e levando menos tempo para classificar os eventos, particularmente para um elevado 
número de tags e eventos. Para a percentagem de eventos corretamente classificados, o melhor 
resultado obtido pela ontologia LODSE foi para um número de tags igual a 30, obtendo mais 
17,31% eventos corretamente classificados. Para o tempo de processamento, o melhor resultado 
obtido pela ontologia LODSE foi para um número de tags igual a 96, levando 12,28% menos 
tempo a classificar eventos do que a ontologia LODE. 
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No entanto, a ontologia LODE teve um menor consumo de memória face à ontologia LODSE, mas 
à medida que o número de tags ia aumentando, a diferença percentual existente foi diminuindo, 
onde a ontologia LODSE consegue consumir menos 0,44% de memória para um número de tags 
igual a 96. 

Estes resultados validam com sucesso o modelo de dados criado pela ontologia LODSE para ser 
usado no processo de classificação de eventos. Embora os dados tenham sido gerados 
aleatoriamente, o uso de mais atributos para determinar a tag de um evento demonstrou melhorias 
na obtenção de mais eventos corretamente classificados.  

É de salientar também a escolha das propriedades da ontologia que fizeram parte do modelo de 
dados no processo de classificação. Como apenas foram escolhidas as propriedades numéricas da 
ontologia LODSE baseados em identificadores numéricos das classes entre outras propriedades, 
pressupõe-se que a classificação de eventos seja menos complexa ao invés de utilizar as 
propriedades da ontologia LODE. Um exemplo prático pode ser a associação da tag “rock-music” 
a um local específico que só tem concertos de música rock. Para o algoritmo, esta associação pode 
ser realizada porque o modelo de dados contempla um atributo, o venueID, que identifica o local 
em questão. Em suma, a abordagem aplicada na classificação de eventos trouxe também bons 
resultados no processo de classificação. 

Em termos de desempenho, a ontologia LODSE apenas fracassou no consumo de memória 
apresentado resultados superiores à ontologia LODE. Como explicado anteriormente, este maior 
consumo está relacionado com a memória necessária para criar o modelo preditivo do algoritmo 
Random Forest. Um maior número de atributos no modelo de dados leva à criação de mais árvores 
do modelo preditivo. Como a ontologia LODSE possui quase o dobro de atributos que a ontologia 
LODE, os resultados dos testes de classificação comprovam este maior consumo de memória. 

Relativo ao tempo de processamento, as melhorias obtidas podem estar relacionadas apenas ao uso 
de atributos numéricos, dado que o algoritmo Random Forest tem um melhor desempenho quando 
o modelo de dados é baseado neste tipo de atributos. De salientar que o algoritmo é conhecido por 
ter bons desempenhos em conjuntos com muitos dados e atributos, confirmando assim o bom 
desempenho para um número de tags igual a 96 por parte da ontologia LODSE. 

Esta segunda avaliação experimental demonstra que a ontologia LODSE trouxe vantagens no 
processo de classificação de eventos sociais, alcançando assim uma melhor percentagem de 
eventos corretamente classificados e um tempo de processamento mais rápido quando comparado 
com a ontologia LODE. Em particular, para um elevado número de tags, a ontologia LODSE 
também apresentou bons resultados, demonstrado que é possível classificar eventos para um 
elevado número de tags com um bom desempenho. No entanto, o consumo de memória foi pior 
dado o número de atributos usados na ontologia LODSE. 
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As duas avaliações experimentais realizadas tinham como objetivo validar o módulo de machine 
learning na arquitetura da plataforma apresentada em 3.4. Com base nos resultados obtidos, o 
módulo de classificação da arquitetura, Classifier Module, que tem como objetivo classificar os 
eventos para serem posteriormente guardados na base de dados do sistema, irá usar o algoritmo 
Random Forest para proceder à classificação dos eventos dado que este foi o algoritmo que obteve 
a melhor percentagem de eventos corretamente classificados. O módulo Data Fetcher, que tem 
como objetivo obter eventos provenientes das APIs públicas irá utilizar a ontologia LODSE para 
modelar os eventos obtidos para depois serem posteriormente classificados pelo módulo Classifier 
Module. Os resultados permitiram também perceber que com o uso da ontologia LODSE e o 
algoritmo Random Forest, obtêm-se uma melhor percentagem de eventos corretamente 
classificados permitindo que as funcionalidades de procura e recomendação de eventos retornem 
os resultados esperados consoante o input do utilizador. Salienta-se também a as melhorias na 
velocidade de classificação (tempo de processamento), principalmente para um número elevado 
de tags para que após a obtenção de eventos, estes possam ser imediatamente classificados e 
guardados na base de dados a fim de estarem disponíveis para serem consultados pelos 
utilizadores. 
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8 Conclusões e Trabalho Futuro 

A procura de conteúdo digital relacionado com eventos, a obtenção de eventos recomendados do 
nosso interesse ou ser notificado a tempo e horas de um evento é difícil nos dias de hoje, exigindo 
o uso de diferentes serviços e geralmente, a maioria dos eventos contêm informação ambígua e 
incompleta. 

A crescente evolução das tecnologias de comunicação e informação tem permitido um acesso à 
informação facilitado com inúmeras plataformas a surgir para tentar melhorar a experiência do 
utilizador no âmbito dos eventos sociais. 

Este trabalho propõe um novo conceito para uma plataforma de divulgação de eventos, intitulada 
de What’s Happening?, com o objetivo de melhorar a experiência do utilizador na procura, 
recomendação e notificação de eventos. A categorização de eventos é baseada em tags, prevendo-
se que o conceito aplicado traga melhorias no processo de procura e recomendação de eventos 
baseado nos interesses dos utilizadores.  

Na arquitetura da plataforma, são utilizadas técnicas de machine learning que tem como objetivo 
classificar os eventos, provenientes de APIs públicas de outros serviços mais populares, e.g. 
Facebook, nas tags guardadas no sistema da plataforma What’s Happening?.  

Tendo em conta que os serviços utilizados para a obtenção de eventos apresentam modelos de 
dados diferentes, foi proposta a ontologia LODSE (Linking Open Descriptions of Social Events) 
tendo como base a ontologia LODE (Linking Open Descriptions of Events). Esta nova ontologia 
teve como objetivo facilitar a integração dos dados obtidos das APIs públicas dos serviços 
utilizados, modelar os dados de um evento social para ser posteriormente classificado e melhorar 
a classificação de eventos. Como forma de validação das técnicas de machine learning na 
arquitetura proposta, realizaram-se duas avaliações experimentais de classificação de eventos.  

A primeira avaliação experimental teve como objetivo comparar diferentes tipos de algoritmos de 
três métodos de aprendizagem automática (Decision Trees, Lazy Classifiers e Function 
Classifiers) e perceber qual o algoritmo que tem uma melhor percentagem de eventos corretamente 
classificados. A avaliação experimental contou com três testes distintos e após a realização destes, 
conclui-se que o melhor algoritmo para classificar eventos é o Random Forest, algoritmo que 
obteve sempre a melhor percentagem de eventos corretamente classificados. 

Com base nesta avaliação experimental, conclui-se também que as APIs de serviços externos 
podem retornar valores em falta que podem levar a maus resultados de classificação. No sentido 
de resolver este problema, podem ser aplicadas várias técnicas que permitem fazer a gestão destes 
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valores. Além disso, o uso de técnicas de Feature Selection é também essencial neste tipo de 
avaliações, permitindo perceber quais os atributos mais importantes num conjunto de dados com 
a finalidade de remover os atributos irrelevantes. Após a aplicação de várias técnicas, o algoritmo 
Random Forest obteve 83,33% de eventos corretamente classificados, sendo o algoritmo escolhido 
para realizar uma segunda avaliação experimental. 

A segunda avaliação experimental teve como objetivo comparar os modelos de dados baseados 
nas ontologias LODSE e LODE, no processo de classificação. Foi analisada a percentagem de 
eventos corretamente classificados, memória consumida e o tempo de processamento a fim de 
verificar se a o modelo de dados baseado na ontologia LODSE traz vantagens no processo de 
classificação de eventos. A partir da análise dos resultados, conclui-se que a ontologia LODSE 
trouxe melhorias no processo de classificação. Os testes realizados demonstraram bons resultados, 
especialmente em datasets onde existia um elevado número de eventos e tags. No geral, os testes 
demonstraram uma melhoria média percentual de 12,40% na percentagem de eventos corretamente 
classificados e uma melhoria média percentual de 5,89% no tempo de processamento para a 
ontologia LODSE face à ontologia LODE. No entanto, houve um maior consumo de memória por 
parte da ontologia LODSE devido à memória necessária para criar o modelo preditivo do algoritmo 
Random Forest. De acordo com os resultados obtidos, conclui-se também que é possível classificar 
eventos sociais com base em identificadores numéricos em vez de dados textuais. A criação da 
ontologia LODSE ajudou a perceber quais as propriedades mais importantes de um evento social 
e escolher apenas as propriedades numéricas para serem usadas no modelo de dados na 
classificação para um melhor desempenho. 

Apesar dos bons resultados, existe a necessidade de validar a segunda avaliação experimental com 
datasets de eventos com dados reais. Como trabalho futuro pretende-se realizar uma nova 
avaliação experimental com dados do Facebook. Os dados devem estar de acordo com a ontologia 
LODSE e os mesmos testes devem ser realizados para perceber se os resultados se mantêm ou 
melhoram face aos resultados obtidos neste trabalho. Tendo em conta que a memória consumida 
foi o único parâmetro onde os resultados foram piores, deve-se aplicar as técnicas de feature 
selection no sentido de perceber quais os atributos mais importantes no modelo preditivo a fim de 
melhorar não só a percentagem de eventos corretamente classificados, mas também reduzir a 
memória necessária para classificar eventos. 

Após a realização da avaliação experimental acima, se os resultados se mantiverem ou 
melhorarem, o módulo de machine learning na arquitetura da plataforma What’s Happening? 
encontra-se validado para que a plataforma possa ser implementada como trabalho futuro e 
colocada à disposição dos utilizadores a fim de melhorar a experiência destes na procura e 
recomendação de eventos.  
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Anexo A – An Event Search Platform Using 
Machine Learning 

Artigo publicado na SEKE 2017, The Twenty-Ninth International Conference on Software 
Engineering and Knowledge Engineering (SEKE 2017), Pittsburgh, USA. 
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Anexo B – LODSE: A new ontology for social 
event classification 

Artigo em revisão para ser posteriormente ser submetido. 



What’s Happening – Uma plataforma de eventos 

 74 



   Conclusões e Trabalho Futuro 

 75 



What’s Happening – Uma plataforma de eventos 

 76 



   Conclusões e Trabalho Futuro 

 77 



What’s Happening – Uma plataforma de eventos 

 78 



   Conclusões e Trabalho Futuro 

 79 



What’s Happening – Uma plataforma de eventos 

 80 



   Conclusões e Trabalho Futuro 

 81 

 

 



What’s Happening – Uma plataforma de eventos 

 82 

 



   Conclusões e Trabalho Futuro 

 83 

Anexo C – Código fonte da aplicação 
desenvolvida para classificação de eventos  

public class EventsClassifier { 
 
 public static void main(String[] args) throws Exception { 
 
  String fileName = "resources/8160 eventos/6 Categorias/Original Dataset - 6 Categories - 
Old.arff"; 
 
  System.out.println("FileName: " + fileName); 
 
  BufferedReader reader = new BufferedReader(new FileReader(fileName)); 
 
  long startSystemTimeNano = getSystemTime( ); 
  long startUserTimeNano   = getUserTime( ); 
   
  Instances data = new Instances(reader); 
  reader.close(); 
 
  // Setting class attribute 
  data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1); 
 
  System.out.println("Num of instances: " + data.numInstances()); 
  System.out.println("Num of attributes: " + data.numAttributes()); 
  System.out.println("Num of classes: " + data.numClasses()); 
 
  long startTime = System.currentTimeMillis(); 
 
  int mb = 1024 * 1024;  
  Runtime instance = Runtime.getRuntime(); 
 
  classifyWithRandomforest(data); 
 
  System.out.println("\nTime"); 
  System.out.println("---------------------------\n");  
 
  long estimatedTime = System.currentTimeMillis() - startTime; 
 
  System.out.println("Total Time: " + estimatedTime / 1000); 
 
  System.out.println("\nMemory Results"); 
  System.out.println("---------------------------\n"); 
 
  System.out.println("***** Heap utilization statistics [MB] *****\n"); 
 
  // available memory 
  System.out.println("Total Memory: " + instance.totalMemory() / mb); 
 
  // free memory 
  System.out.println("Free Memory: " + instance.freeMemory() / mb); 
 
  // used memory 
  System.out.println("Used Memory: " + (instance.totalMemory() - instance.freeMemory()) / 
mb); 
 
  // Maximum available memory 
  System.out.println("Max Memory: " + instance.maxMemory() / mb); 
 
  // Time Results 
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  System.out.println("\nTime Results in seconds"); 
  System.out.println("---------------------------\n"); 
   
 
 //http://nadeausoftware.com/articles/2008/03/java_tip_how_get_cpu_and_user_time_benchmarking#Timin
gasinglethreadedtaskusingCPUsystemandusertime 
   
  long taskUserTimeNano    = getUserTime( ) - startUserTimeNano; 
  long taskSystemTimeNano  = getSystemTime( ) - startSystemTimeNano; 
   
  System.out.println("User Time: " + taskUserTimeNano / 1000000000.0); 
  System.out.println("System Time: " + taskSystemTimeNano / 1000000000.0); 
   
  System.out.println("----------------------------------------------------------------------
----------------------------"); 
  System.out.println("----------------------------------------------------------------------
----------------------------\n"); 
 } 
 
 public static void classifyWithRandomforest(Instances trainInstance) { 
 
  try { 
 
   System.out.println("\nClassify with Random Forest"); 
   System.out.println("---------------------------\n"); 
 
   RandomForest randomForest = new RandomForest(); 
 
   randomForest.setNumIterations(30); 
    
   System.out.println("Num Iterations: " + randomForest.getNumIterations()); 
 
   // max num iterations by default = 100 
   // max depth = 0 = unlimited 
 
   randomForest.buildClassifier(trainInstance); 
   showResults(trainInstance, randomForest); 
 
  } catch (Exception e) { 
   // TODO Auto-generated catch block 
   e.printStackTrace(); 
  } 
 } 
 
 public static void showResults(Instances trainInstance, Classifier classifier) { 
 
  try { 
 
   System.out.println("\nResults"); 
   System.out.println("---------------------------\n"); 
 
   Evaluation evaluation = new Evaluation(trainInstance); 
   evaluation.crossValidateModel(classifier, trainInstance, 10, new Random(1)); 
   System.out.println(evaluation.toSummaryString("\nResults\n", true)); 
   System.out.println(evaluation.fMeasure(1) + " " + evaluation.precision(1) + " " + 
evaluation.recall(1)); 
 
  } catch (Exception e) { 
 
   // TODO Auto-generated catch block 
   e.printStackTrace(); 
  } 
 } 
  
 /** Get CPU time in nanoseconds. */ 
 public long getCpuTime( ) { 
     ThreadMXBean bean = ManagementFactory.getThreadMXBean( ); 
     return bean.isCurrentThreadCpuTimeSupported( ) ? 



   Conclusões e Trabalho Futuro 

 85 

         bean.getCurrentThreadCpuTime( ) : 0L; 
 } 
   
 /** Get user time in nanoseconds. */ 
 public static long getUserTime( ) { 
     ThreadMXBean bean = ManagementFactory.getThreadMXBean( ); 
     return bean.isCurrentThreadCpuTimeSupported( ) ? 
         bean.getCurrentThreadUserTime( ) : 0L; 
 } 
 
 /** Get system time in nanoseconds. */ 
 public static long getSystemTime( ) { 
     ThreadMXBean bean = ManagementFactory.getThreadMXBean( ); 
     return bean.isCurrentThreadCpuTimeSupported( ) ? 
         (bean.getCurrentThreadCpuTime( ) - bean.getCurrentThreadUserTime( )) : 0L; 
 } 
} 
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Anexo D - Resultados completos da segunda 
avaliação experimental 
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