
Sistema de sugestão de produtos para e-commerce utilizando
Inteligência Artificial*

Gabriel C. Ullmann1, Cristiano A. Künas1, Leandro P. Heck1, Edson L. Padoin1

1Universidade Regional do Noroeste do Estado do Rio Grande do Sul (UNIJUI)
Santa Rosa – RS – Brasil

{gabriel.cavalheiro, cristiano.kunas, leandro.h}@sou.unijui.edu.br,

padoin@unijui.edu.br

Resumo. O trabalho trata da implementação de um sistema de recomendação base-
ado em filtragem colaborativa, utilizando técnicas de Machine Learning e Deep Le-
arning. Esse sistema, diferentemente de outros do tipo, não depende de avaliações de
clientes e infere a popularidade dos produtos com base em seu volume e recorrência
de venda. Nesse estudo, as recomendações geradas são analisadas a fim de obter
insights sobre as lojas virtuais das quais se originaram.

1. Introdução
Atualmente, vem se tornando popular a utilização de abordagens de Inteligência Artificial (IA)
e Machine Learning (ML) como meios para, através da análise de hábitos de compra e carac-
terı́sticas de produtos, determinar quais produtos podem interessar a um determinado cliente ou
grupo de clientes em serviços de e-commerce [Rheude 2019]. Nesse contexto, este trabalho des-
creve o desenvolvimento de um sistema de recomendação capaz de gerar resultados através da
análise dos históricos de compra dos clientes de uma loja virtual, levando em conta um critério
para categorização dos mesmos.

O artigo está estruturado da seguinte maneira: a Seção 2 trata dos diferenciais das abor-
dagens de recomendação propostas nesse trabalho em relação a outras similares. A Seção 3
detalha os métodos de avaliação e datasets, enquanto a Seção 4 descreve a estrutura de rede
neural utilizada. A Seção 5 trata da análise das recomendações produzidas e insights em relação
aos datasets. Finalmente, a Seção 6 traz a conclusão e propostas de trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados
No contexto de e-commerce, há trabalhos acadêmicos descrevendo diferentes abordagens de
geração de recomendações, tais como sistemas de filtragem colaborativa (FC) que sugerem
itens ”de acordo com o comportamento de usuários similares” [Fressato 2019]. A análise e
correlação do histórico de compra de clientes pode ser feito através de técnicas como a fatoração
de matrizes, que permite inferir se um usuário se interessa por determinado produto com base
em avaliações numéricas dadas por ele e usuários similares [He et al. 2017].

Outros tipos de avaliação podem ser também considerados, tais como resenhas escritas
por usuários [Shoja and Tabrizi 2019], crı́ticas do usuário em relação às recomendações gera-
das [Burke 2002], bem como a relação desses feedbacks com sazonalidade e intenção de com-
pra [Hwangbo et al. 2018]. Neste trabalho, em vez de trabalhar com avaliações dadas pelos
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usuários, as recomendações serão produzidas com base somente na frequência da ocorrência de
pedidos para um produto em um determinado segmento de clientes. Isso permite que a geração
ocorra mesmo em aplicações com cadastros simplificados ou que não coletam dados sobre a
satisfação do consumidor no contexto pós-venda.

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

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

A lógica desses métodos foi representada em scripts Python, a fim de avaliar cada registro
do conjunto em relação as condições definidas na Tabela 1, designando a este uma nota de 1 a
4. Os conjuntos foram então processados por esse script, resultando em um terceiro dataset no
qual estão relacionados os produtos com as avaliações inferidas para cada cliente.

Os métodos de avaliação foram definidos de forma a dar evidência à recomendação de
produtos que já sejam populares com uma parcela dos usuários, mas não ainda com todos
(nota 4). Ao mesmo tempo, produtos pouco vendidos ganham também certo destaque, embora
secundário (nota 3). Essa estratégia é aplicada como maneira de equilibrar a visibilidade dos
produtos, visto que em uma loja com um vasto catálogo os usuários visualizarão apenas uma
fração dos itens disponı́veis na maior parte do tempo.

Tabela 1. Lógica dos métodos de avaliação

Produto/Cliente Já comprou Nunca comprou
É popular na categoria 2 4

Não é popular na categoria 1 3

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

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

A primeira camada é do tipo Input, na qual são definidos hiperparâmetros como di-
mensões e batch size. As entradas são transformadas em embeddings na camada seguinte. A



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

O pré-processamento é concluı́do por uma camada do tipo Concatenate, que combina
os vetores de embeddings. O conjunto resultante é então 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 avaliação
aplicado. Para o dataset Online Retail 2, que possui por volta de 1 milhão 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

Figura 1. Densidade de avaliações para os 3 datasets analisados

Os gráficos da Figura 1 mostram a densidade de avaliações para os três datasets sele-
cionados. A altura dos picos representa, não a quantidade absoluta de ocorrências, mas sim
a densidade de probabilidade, ou seja, a probabilidade relativa de que um determinado va-
lor na distribuição ocorra no intervalo dado. Embora os gráficos aqui mostrados representem
as avaliações geradas através do método de FC Geral, os resultados por categoria seguiram a
mesma tendência.

Em todos os datasets, as avaliações com valores iguais a 3 e 4 são as mais frequentes.
Isso indica que o alto volume de venda dos produtos populares é resultado dos pedidos de uma
pequena parcela dos clientes. Portanto, pode-se concluir que em todos os conjuntos a maior
parte dos usuários compra com pouca frequência e recorrência. Esse comportamento pode
ter diversas causas, como o tipo de produto vendido pela loja, o perı́odo ou perfil de clientes
considerado. Contudo, há pouca informação que identifique o cliente nos conjuntos e por esse
motivo não é possı́vel chegar a uma conclusão quanto à causa da baixa recorrência.

Além disso, a alta incidência de avaliações com valor igual a 3 revela que, assim como os
produtos populares, muitos dos produtos não-populares também venderam pouco. Entretanto,
diferente do que ocorre para os datasets Online Retail, na base Brazilian E-commerce há um
maior equilı́brio entre as proporções de venda dos produtos populares e não-populares, visto
que a diferença de altura entre as curvas não é tão acentuada.



6. Conclusões e trabalhos futuros
Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema de recomendação de produtos para
e-commerce com utilização de técnicas de IA, ML e análise estatı́stica. O estudo alcançou o
objetivo de gerar sugestões e permitir a compreensão do comportamento dos consumidores nos
datasets analisados.

Em trabalhos futuros, pretende-se validar esse modelo através de sua implementação em
um e-commerce em produção, avaliando as interações de usuários com o sistema e posteriores
avaliações dos mesmos quanto ao pedido realizado. Nesse contexto, torna-se possı́vel testar
diferentes abordagens para geração de avaliações e recomendações, e sistemas de filtragem
baseados em conteúdo podem ser utilizados a fim de complementar ou refinar os resultados
produzidos pelos métodos descritos neste estudo.
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