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Resumo. O trabalho trata da implementacdo de um sistema de recomendacdo base-
ado em filtragem colaborativa, utilizando técnicas de Machine Learning e Deep Le-
arning. Esse sistema, diferentemente de outros do tipo, ndo depende de avaliacoes de
clientes e infere a popularidade dos produtos com base em seu volume e recorréncia
de venda. Nesse estudo, as recomendacées geradas sdo analisadas a fim de obter
insights sobre as lojas virtuais das quais se originaram.

1. Introducao

Atualmente, vem se tornando popular a utilizagdao de abordagens de Inteligéncia Artificial (IA)
e Machine Learning (ML) como meios para, através da analise de hibitos de compra e carac-
teristicas de produtos, determinar quais produtos podem interessar a um determinado cliente ou
grupo de clientes em servigos de e-commerce [Rheude 2019]. Nesse contexto, este trabalho des-
creve o desenvolvimento de um sistema de recomendacgdo capaz de gerar resultados através da
andlise dos historicos de compra dos clientes de uma loja virtual, levando em conta um critério
para categorizacao dos mesmos.

O artigo esté estruturado da seguinte maneira: a Se¢ao 2 trata dos diferenciais das abor-
dagens de recomendagdo propostas nesse trabalho em relagdo a outras similares. A Secdo 3
detalha os métodos de avaliacdo e datasets, enquanto a Se¢do 4 descreve a estrutura de rede
neural utilizada. A Secdo 5 trata da andlise das recomendagdes produzidas e insights em relagao
aos datasets. Finalmente, a Secdo 6 traz a conclusdo e propostas de trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

No contexto de e-commerce, ha trabalhos académicos descrevendo diferentes abordagens de
geracdo de recomendacdes, tais como sistemas de filtragem colaborativa (FC) que sugerem
itens ’de acordo com o comportamento de usudrios similares” [Fressato 2019]. A anélise e
correlagdo do histérico de compra de clientes pode ser feito através de técnicas como a fatoragdo
de matrizes, que permite inferir se um usudrio se interessa por determinado produto com base
em avaliacdes numéricas dadas por ele e usudrios similares [He et al. 2017].

Outros tipos de avaliagdo podem ser também considerados, tais como resenhas escritas
por usudrios [Shoja and Tabrizi 2019], criticas do usudrio em relagdo as recomendagdes gera-
das [Burke 2002], bem como a relacdo desses feedbacks com sazonalidade e inten¢ao de com-
pra [Hwangbo et al. 2018]. Neste trabalho, em vez de trabalhar com avaliagdes dadas pelos
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usudrios, as recomendagdes serdo produzidas com base somente na frequéncia da ocorréncia de
pedidos para um produto em um determinado segmento de clientes. Isso permite que a geracao
ocorra mesmo em aplicagdes com cadastros simplificados ou que nio coletam dados sobre a
satisfacao do consumidor no contexto pds-venda.

3. Proposta

Primeiramente, foram selecionados 3 datasets de pedidos: Online Retail 1 e 2 (ambos prove-
nientes do repositorio UCI ML) e Brazilian E-commerce (proveniente do Kaggle). Todos os
conjuntos escolhidos contém mais de 100 mil registros; nenhum deles contém avaliacdes de
clientes, somente dados bésicos sobre o produto comprado e o comprador. O estado/pais dos
clientes € utilizado como critério de categorizagao.

Foram definidos 2 métodos para inferir as avaliacOes de usudrios, ambos baseados na
relacdo entre volume de venda de um produto e o histérico dos compradores: FC Geral e FC
por Categoria (Tabela 1). Ambos levam em consideracao os 10 produtos mais pedidos em um
dado conjunto, porém, enquanto o método por Categoria considera cada estado/pais como um
agrupamento separado, o método Geral contempla o dataset como um todo.

A légica desses métodos foi representada em scripts Python, a fim de avaliar cada registro
do conjunto em relacdo as condicdes definidas na Tabela 1, designando a este uma notade 1 a
4. Os conjuntos foram entdo processados por esse script, resultando em um terceiro dataset no
qual estdo relacionados os produtos com as avaliacoes inferidas para cada cliente.

Os métodos de avaliagdo foram definidos de forma a dar evidéncia a recomendacdo de
produtos que ja sejam populares com uma parcela dos usudrios, mas nao ainda com todos
(nota 4). Ao mesmo tempo, produtos pouco vendidos ganham também certo destaque, embora
secunddrio (nota 3). Essa estratégia € aplicada como maneira de equilibrar a visibilidade dos
produtos, visto que em uma loja com um vasto catdlogo os usudrios visualizardao apenas uma
fracdo dos itens disponiveis na maior parte do tempo.

Tabela 1. Logica dos métodos de avaliagao

Produto/Cliente Ja comprou | Nunca comprou
E popular na categoria ) 4
Nao € popular na categoria 1 3

Finalmente, o conjunto resultante foi utilizado para treinar uma Rede Neural Artificial
(RNA). As recomendagdes geradas por esse modelo foram analisadas no que se refere a sua
distribui¢do de frequéncia e densidade de probabilidade, de forma a determinar se o processo
de avaliacao foi consistente, bem como visando extrair insights dos datasets estudados.

4. Metodologia

Os métodos de avaliagdo, descritos em scripts Python, foram aplicados sobre os registros dos
datasets e o conjunto de avaliacdes resultante foi utilizado para alimentar uma RNA criada com
a biblioteca Keras com base na estrutura proposta por Tanner (2018). Esta é constituida por sete
camadas, sendo quatro delas utilizadas para pré-processamento.

A primeira camada € do tipo Input, na qual sdo definidos hiperparametros como di-
mensoes e batch size. As entradas sao transformadas em embeddings na camada seguinte. A



terceira, do tipo Flatten, planifica a matriz de embeddings, transformando-a em um vetor. Esse
processo € repetido para cada conjunto que deseja-se utilizar como entrada, nesse caso, para
codigos de clientes e produtos.

O pré-processamento é concluido por uma camada do tipo Concatenate, que combina
os vetores de embeddings. O conjunto resultante € entdo designado como entrada para uma
camada do tipo Dense, que por sua vez é seguida por mais duas do mesmo tipo.

Os tempos de treinamento foram muito similares, independente do método de avaliacao
aplicado. Para o dataset Online Retail 2, que possui por volta de 1 milhdo de registros, o tempo
total foi de aproximadamente 10 minutos utilizando uma CPU Intel Core i5-8300H com clock
de 2,3 GHz. Também para ambos os métodos, a perda média do modelo para 10 treinamentos
com quatro épocas foi de 0,0116.

5. Resultados
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Figura 1. Densidade de avaliacoes para os 3 datasets analisados

Os gréficos da Figura 1 mostram a densidade de avaliacdes para os trés datasets sele-
cionados. A altura dos picos representa, ndo a quantidade absoluta de ocorréncias, mas sim
a densidade de probabilidade, ou seja, a probabilidade relativa de que um determinado va-
lor na distribuicao ocorra no intervalo dado. Embora os gréificos aqui mostrados representem
as avaliagOes geradas através do método de FC Geral, os resultados por categoria seguiram a
mesma tendéncia.

Em todos os datasets, as avaliagdes com valores iguais a 3 e 4 sdo as mais frequentes.
Isso indica que o alto volume de venda dos produtos populares € resultado dos pedidos de uma
pequena parcela dos clientes. Portanto, pode-se concluir que em todos os conjuntos a maior
parte dos usudrios compra com pouca frequéncia e recorréncia. Esse comportamento pode
ter diversas causas, como o tipo de produto vendido pela loja, o periodo ou perfil de clientes
considerado. Contudo, ha pouca informacao que identifique o cliente nos conjuntos e por esse
motivo ndo € possivel chegar a uma conclusdo quanto a causa da baixa recorréncia.

Além disso, a alta incidéncia de avaliagdes com valor igual a 3 revela que, assim como 0s
produtos populares, muitos dos produtos nao-populares também venderam pouco. Entretanto,
diferente do que ocorre para os datasets Online Retail, na base Brazilian E-commerce hd um
maior equilibrio entre as propor¢des de venda dos produtos populares e ndo-populares, visto
que a diferenca de altura entre as curvas nao € tao acentuada.



6. Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema de recomendacao de produtos para
e-commerce com utilizacao de técnicas de IA, ML e andlise estatistica. O estudo alcangou o
objetivo de gerar sugestdes e permitir a compreensdo do comportamento dos consumidores nos
datasets analisados.

Em trabalhos futuros, pretende-se validar esse modelo através de sua implementagcdao em
um e-commerce em producdo, avaliando as interacoes de usudrios com o sistema e posteriores
avaliagdes dos mesmos quanto ao pedido realizado. Nesse contexto, torna-se possivel testar
diferentes abordagens para geracdo de avaliagdes e recomendagdes, e sistemas de filtragem
baseados em conteddo podem ser utilizados a fim de complementar ou refinar os resultados
produzidos pelos métodos descritos neste estudo.
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