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Abstract. Artificial intelligence is being used by a wide variety of areas for data
analysis, like recommendation, predictions, etc. One of the most popular tech-
niques in that process is k-nearest neighbors, whose objective is to classify new
data based on the classification of the most similar data. The data similarity is
measured by a distance function, which calculates the difference between values
of the new data and every other data in the database. The k-nearest neighbors
algorithm is commonly used on data classification due to his simplicity and
quality, which is directly linked to previous training as a supervised algorithm
feature. This paper purposes an algorithm using k-nearest neighbors techniques
to recommend new beauty focused courses to existing clients in the database.

Resumo. A inteligéncia artificial vem sendo utilizada nas mais diversas dreas
para fins de andlise de dados, recomendacdo de itens, previsoes, entre ou-
tros. Uma das técnicas utilizadas neste processo é o uso do k-vizinhos mais
proximos, cujo objetivo é classificar um novo dado com base na classificagcdo
dos individuos mais parecidos com ele. Medidos por uma funcdo de cdlculo
da distancia entre os valores do novo individuo e cada outro existente na base
de dados. O algoritmo k-vizinhos mais proximos é comumente utilizado para
classificacdo de dados devido a sua simplicidade e qualidade, sendo esta di-
retamente ligada ao treinamento prévio do algoritmo como caracteristico nos
algoritmos supervisionados. Este trabalho propde um algoritmo que utiliza as
técnicas do k-vizinhos mais proximos para recomendar novos cursos na drea de
estética a clientes jd existentes na base de dados.

1. Introducao

Com os avangos tecnoldgicos, cada vez mais utilizamos maquinas conectadas como fa-
cilitadoras em nosso dia-a-dia, estas que por sua vez geram uma enorme quantidade de
dados todos os dias. Aproximadamente 2,5 quintilhdes de bytes de dados sdo criados
diariamente a partir de postagens em redes sociais, upload de fotos e videos, registros de
transagdes comerciais, sinais de GPS, rastros de navegagdo e sensores de diversos tipos
[Sodré 2016].

Tendo em vista a quantidade de informagdo gerada pelos mais diversos meios
diariamente, podemos afirmar que com o passar dos anos a andlise humana de tanta
informacao se tornard invidvel e serd necessario o desenvolvimento de algoritmos capa-
zes de adquirir conhecimento automaticamente, por meio da andlise de dados em massa
[Vianna and Dutra 2016].



Para criagdo de tais algoritmos utilizamos um conjunto de técnicas, chamadas de
inteligéncia artificial (IA), que permitem a simulacdo da inteligéncia humana por um com-
putador. Sendo uma das ramificacdes da ciéncia da computagdo, a inteligéncia artificial
compreende sistemas inteligentes modelados com caracteristicas presentes no comporta-
mento humano [Braga 2002]. Dentre suas diversas aplicagdes, a atividade de classificacao
de dados € a mais comum, pois permite uma tomada de decisdo ou previsao de resultado
a partir de um conhecimento obtido anteriormente. [Braga 2002].

Por conta de seu custo-beneficio no mundo digital, um setor que estd adotando
cada vez mais técnicas de IA é o de marketing organizacional, especialmente de pequenas
empresas que anteriormente eram bloqueadas dos canais de marketing tradicionais. Estas
técnicas de andlise de dados estruturados e nao estruturados permitem que as empresas au-
mentem a eficicia e eficiéncia de seus anuncios por meio de estratégias de recomendacao,
direcionando os mesmos a um publico alvo seleto [Stanton and Stanton 2019].

Dentre as técnicas utilizadas em algoritmos de recomendacdo, a k-vizinhos mais
proximos (KNN) se destaca pela facilidade de implementagdo e qualidade de resultados,
pois busca classificar um dado individuo com base na classificacdo mais comum dentre
os individuos mais préximos dele. Este tipo de algoritmo € amplamente utilizado em
tarefas analiticas, como reconhecimento de padrdes, andlises textuais e reconhecimento
de objetos, além de apresentar resolucdes intuitivas e facilmente compreensiveis por meio
da visualizacdo da vizinhanga [Le et al. 2021].

Vide a capacidade de reconhecimento de padrdes e classificacdo do algoritmo
KNN e as necessidades de direcionamento de anincios do marketing organizacional surge
a questdo: Existe a possibilidade de recomendar servigos personalizados utilizando KNN?

Diante do contexto acima, a presente pesquisa tem por objetivo introduzir um
algoritmo de recomendacao, estruturado com uma base de dados reais de clientes e cursos
de uma escola na drea da estécica e que utiliza as técnicas do KNN para classificacio de
novos cursos e, por fim, recomendar os mesmos a clientes especificos com base nesta
classificagdo. O termo classificacdo consiste na criacdo de um procedimento capaz de
aprender e agrupar dados com base em um conjunto de atributos ligados a ele.

Na préxima secdo serdo apresentados os objetivos da pesquisa, seguido da meto-
dologia, do referencial tedrico, da proposicdo de um algoritmo de recomendacio e das
consideragdes finais da pesquisa.

2. Objetivos
2.1. Objetivo geral

Desenvolver um algoritmo de recomendagdo com uso da técnica KNN a fim de utiliza-lo
em uma base de dados real durante o lancamento de novos cursos na drea de estética.
Onde o algoritmo deve classificar o curso e, com base nesta classificacdo, identificar po-
tenciais clientes para recomenda-lo.

2.2. Objetivo especificos

¢ Analisar os dados de clientes existentes e centraliza-los em uma base de dados
¢ Normalizar os dados existentes
* Estudar formas de implementa¢do do algoritmo KNN



Estudar sobre a integracdo com softwares de mensageria e e-mail
* Escolher a linguagem de programacao mais adequada

Definir os critérios de classificagao

* Documentar as principais funcionalidades do algoritmo

3. Metodologia

Tendo em vista que este artigo visa introduzir um algoritmo, caracteriza-se como uma
pesquisa aplicada a solu¢do de um problema especifico de retenc¢do e captacao de clien-
tes por meio do uso de um algoritmo classificador. A pesquisa aplicada € definida pela
utilizacdo, aplicacdo e consequéncias de conhecimentos cientificos na resolucio de pro-
blemas variados [Assis 2009].

Sendo assim, este trabalho apresentara um algoritmo capaz de identificar padroes
em uma base de dados e com estes classificar novos cursos, a fim de fazer uma ligacao
entre os melhores clientes possiveis para um determinado curso, com objetivo de au-
mentar a retencdo de clientes e as vendas, onde o resultado estd diretamente ligado a
acurdcia da classificagdo. Caracterizando-se como uma pesquisa qualitativa que ndo pos-
sui comprovacao numérica e estatistica, mas propde uma interpretacao por meio de uma
andlise detalhada e consistente das afirmagdes, assim como em argumentacoes logicas de
ideias [Michel 2005].
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Calculo de Encontro de
distancias k vizinhos

Votacdo

Figura 1. Diagrama de um algoritmo KNN basico

No KNN, um individuo é um determinado dado a ser classificado. Sendo ne-
cessdrio a presenca de uma solugdo inicial ou base de dados, como caracteristica dos al-
goritmos supervisionados, para que se possa classificar novos individuos. Apods a inclusao
de um novo dado ao conjunto existente, deve-se calcular a distincia entre ele e cada in-
dividuo j4 existente na solu¢cdo. Durante sua execugao, deve ser determinado um valor k
de individuos a serem comparados na classificacdo do novo individuo, sendo este valor
de suma importancia para a acurdcia do algoritmo pois a classificacdo do novo individuo
serd a mesma da maioria dentre os comparados. Em caso de empate a classificacdo deter-
minada serd a do individuo mais préximo.

Um mesmo algoritmo pode ser aplicado a diversas solug¢des, desde que se tenha
uma base de dados confidvel e a representacdo de um individuo esteja clara. As seguintes
secOes explicardo a representacdo de um individuo e o funcionamento de cada fase da
implementagdo do algoritmo, sdo elas: solucdo inicial, inclusdo de um novo individuo,
célculo de distancias, encontro dos vizinhos mais proximos e votacgao.



4. Referencial Teorico

4.1. K-Vizinhos mais Proximos

O algoritmo k-vizinhos mais préximos é um algoritmo supervisionado de aprendizagem
de maquina que, utiliza da experiéncia adquirida através da fase de treinamento para
gerar mais conhecimento e ser capaz de prever informacdes faltantes em novos dados
[Shalev-Shwartz and Ben-David 2014]. Apods a defini¢do da base de testes, o algoritmo
utiliza a classificagdo mais comum entre os individuos/vizinhos mais préximos do novo
para classificd-lo. A Figura 1 representa as etapas para execu¢ao de um algoritmo KNN
simples.

4.1.1. Representacao de um Individuo

Um individuo dentro do contexto do KNN € um dado j4 classificado ou a ser classificado,
onde um conjunto de individuos ja classificados representa a solucao inicial. Ele pode ser
visto como uma tradu¢do do problema original para o mundo digital, possuindo cada ca-
racteristica da solu¢do dividida em um vetor por exemplo, onde cada coluna representa um
possivel fator determinante na classificagdo do individuo e portanto indicard sua posi¢ao
na solugdo. A representacdo de um individuo pode ser traduzida como uma anélise de
um problema real, ligando-o ao mundo digital por meio da transformacdo de conceitos
em dados que permitam a exploracdo do espago de busca delimitado pelas definicdes
[Eiben and Smith 2003]. Abaixo teremos a Figura 2 representando um individuo simples
no formato de um vetor de dados, contendo tradugdes de caracteristicas de um diagndstico
de exemplo.
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Figura 2. Individuo simples como um string de valores reais

Ap0s a classificagdo de um individuo ele passard a fazer parte da base de dados e
podera ser utilizado para classificar novos individuos.

4.1.2. Solucao Inicial

O algoritmo KNN € um exemplo de algoritmo supervisionado. Sendo assim, deve-
mos partir de um treinamento em uma base de dados com caracteristicas definidas
e pré-rotuladas para que se possa reconhecer padroes e classificar novas informacdes
[Silva 2017]. Para permitir uma visualizacdo dos dados da solucdo inicial e do funcio-
namento do algoritmo, podemos alocar o conjunto de dados em um plano onde a posi¢ao
de cada individuo depende de suas caracteristicas, vale ressaltar que o posicionamento
€ independente da classificacdo. A Figura 3 demonstra os dados de uma solugdo inicial
traduzida a um plano.
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Figura 3. Solucao inicial em um plano

4.1.3. Inclusao

Assim como os individuos da solu¢do inicial, ao incluirmos um novo individuo nao clas-
sificado na base ele terd uma posi¢ao baseada em suas caracteristicas. O algoritmo KNN
trabalha com o conceito de aprendizagem em instancia, onde a classificagdo de um novo
individuo dependera de sua similaridade com os demais ja classificados que compdem a
base de testes [Buani et al. 2009]. A Figura 4 representa a inclusdo de um novo individuo
na base de dados.
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Figura 4. Inclusdo de um novo individuo em uma base de dados

4.1.4. Calculo de Distancia

Ap0s a inclusdo de um novo individuo na base, para poder seguir com a classificacao deve-
se calcular a distancia entre os demais dados ja classificados e o novo. Na implementacdo
do algoritmo KNN se utiliza o cdlculo da distancia euclidiana, baseada no teorema de
Pitdgoras [Amaral 2016]. Onde quanto mais préxima a distancia entre dois individuos
mais parecidos eles serdo e quanto menor a distancia maior serd a acurécia na classificagao
de um novo individuo [Silva 2017].
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Figura 5. Fungao de calculo da distancia Euclidiana [Silva 2005]
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Figura 6. Demonstracao da distancia entre os dados existentes e o novo

4.1.5. Encontro dos vizinhos e votacao

O algoritmo k-vizinhos mais proximos utiliza a classificacdo mais comum dentre os vi-
zinhos do novo individuo para definir seu rétulo. Portanto € necessario determinar uma
quantidade k de vizinhos a serem comparados nesta classificacdo, buscando utilizar valo-
res muito menores que a quantidade total de individuos [Silva 2017].
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Figura 7. Demonstracao dos k-vizinhos mais préximos para k = 3

A Figura acima apresenta a classificagdio de um novo dado levando em
consideragao os 3 vizinhos mais proximos (k = 3). Como existem 2 vizinhos de
classificacdo B e apenas 1 de classificagdo A, o novo registro serd classificado como B.
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Figura 8. Demonstracao dos k-vizinhos mais préoximos para k = 9

A Figura acima apresenta um caso atipico onde o valor de k estd muito acima do
normal, ocasionando uma redug¢@o na acuricia do algoritmo. Foi levado em consideracao
os 9 vizinhos mais proximos (k = 9) para classificar um novo dado. Como existem 5
vizinhos de classificagdo A e apenas 4 de classificagdo B, o novo registro sera classificado
como A.

5. Implementacao e Testes

Nesta se¢ao do artigo serd apresentada a implementacao do algoritmo, que utiliza a técnica
KNN no cadastro de novos cursos para identificar semelhancas entre o curso sendo inse-
rido e os existentes na base de dados e assim encontrar potenciais clientes, sendo estes 0s
clientes dos 'k’ cursos mais semelhantes ao novo. Abaixo temos as principais tecnologias
utilizadas, as defini¢cdes para entendimento do protétipo seguido da implementacdo das
principais fungdes e resultados obtidos.

5.1. Python

A linguagem de programacao utilizada no algoritmo foi python, na versao 3.7, devido a
grande quantidade de bibliotecas de inteligéncia artificial disponiveis na linguagem e sua
performance [Python 2018]. Dentre as disponiveis, foram utilizadas as bibliotecas:

a) pandas para manipulacdo da base de dados [Pandas 2022];
b) numpy para cdlculos [NumPy 2022];
¢) scikit-learn para treinamento e avaliacdo do modelo [Scikit-learn 2019].

5.2. Base de Dados

A base de dados escolhida para implementacdo inicial do algoritmo foi utilizar arquivos
de extensdo .CSV, sendo estes arquivos de texto onde a °,” separa os valores. Utilizando
a biblioteca pandas, disponivel no python, é possivel manipular facilmente este tipo de
arquivo com fungdes especificas para .CSV [Pandas 2022].
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Figura 9. Modelagem da base de dados

A Figura 9 apresenta a modelagem da base de dados, onde foram criadas as enti-
dades curso e cliente. Ambas estdo conectadas pela chave estrangeira (FK) curso, onde o
atributo curso na entidade cliente representa o identificador (ID) de um curso existente.

5.2.1. Cursos

Id Nome Valor Tipo Duragdo

Figura 10. Representacao de um curso em vetor

A Figura 10 representa uma aproximac¢do da entidade de cursos, traduzida a um vetor.
Onde um curso possui um identificador inteiro, um nome do tipo texto, um valor decimal,
um tipo texto e uma duragdo do tipo inteiro. A base inicial possui 13 cursos cadastrados,
distribuidos nos tipos olhos, cabelos e unhas.

e Valor Tipo Duracdo

|

Inteiro

Figura 11. Normalizagao da entidade curso

A Figura 11 apresenta a normaliza¢ao da entidade curso, preparando-a para uso no
algoritmo. Foram retirados os campos Id e Nome pois ndo tem relevancia na classificacao
e manté-los pode prejudicar os resultados. Como o campo tipo € um texto, € necessario
traduzi-lo ao tipo inteiro por necessidade da biblioteca numpy durante o calculo de
distancia de cada atributo [NumPy 2022].



5.2.2. Clientes

Id Mome curso Contato

Figura 12. Representacao de um cliente em vetor

A Figura 12 representa uma aproximacao da entidade de clientes, traduzida também a um
vetor. Onde um cliente possui um identificador inteiro, um nome do tipo texto, um curso
do tipo texto ligado ao identificador de um curso existente € um contato do tipo texto. A
base inicial possui 44 clientes cadastrados, distribuidos entre os cursos existentes. Como
os clientes nao serdo classificados pelo algoritmo nao € necessario normalizar a entidade.

5.3. Funcoes

5.3.1. Inclusao

incluir

Figura 13. Funcao de inclusao

A Figura 13 apresenta a funcao de inclusdo, cujo objetivo € incluir um novo curso na base
de dados ’cursos’, de acesso global, e recomendé-lo aos clientes dos cursos mais proximos
deste, sendo necessario unir todas as demais funcdes para isto. Para criar um vetor que
representard um novo curso, a fungdo recebe por parametro o valor, tipo e duracao dele,
nota-se que o nome do curso ndo € informado pois seu valor ndo tem importincia na
determinacdo dos vizinhos. Abaixo temos a implementacdo das fung¢des de calculo de
distancia e encontro de vizinhos, chamadas apds a criacdo do vetor e necessdrias para
determinar os clientes da recomendacao, que serdo retornados pela funcao.

5.3.2. Calculo de Distancia

Figura 14. Funcao de calculo de distancia



A Figura 14 apresenta a fungdo de calculo de distancia, que utiliza a biblioteca numpy
(np) e sua classe de algebra linear (linalg) para encontrar a norma vetorial da diferenca
entre os valores dos cursos na base de dados e o novo curso sendo inserido. Retornando
por fim a distancia entre o novo curso e os demais.

5.3.3. Encontro dos vizinhos

Figura 15. Funcao de encontro de vizinhos

A Figura 15 apresenta a fun¢@o de encontro dos vizinhos, que recebe o vetor de distancias
e utiliza a funcdo argsort da biblioteca numpy para ordenar as distancias. Esta ordenagao
€ necessdria para determinar quais sdao os k, acessado de forma global, valores mais
proximos do curso sendo inserido. Seu retorno € um recorte do vetor de distancia, sendo
retornados apenas os k valores mais proximos.

5.3.4. Correlacao dos valores

Figura 16. Funcao de correlacao

A Figura 16 apresenta a funcdo de correlacdo dos valores, que recebe uma coluna a ser
analisada como parametro e utiliza a funcao corr da biblioteca pandas para determinar o
quao relacionados estdo os valores da coluna analisada com os valores das demais colunas
na base de dados. Esta fung¢do ndo é utilizada na rotina de inclusdo mas fornece uma
informacao importante pois estd diretamente ligada ao resultado da mesma, pois apresenta
os valores mais impactantes na determinacdo dos vizinhos mais préximos de um novo
curso. Seu retorno é um vetor contendo valores decimais entre 0 e 1, onde quanto mais
proximo de 1 mais relacionadas as colunas estao.



5.4. Resultados

Dados do Curso Resultado
Valor Tipo Duracao Olhos | Cabelos | Unhas | Clientes
500 Cabelos 12 2 0 1 3
800 Olhos 80 1 1 1 11
1100 Cabelos 100 0 2 0 15
300 Unhas 10 1 0 2 20
350 Olhos 10 1 0 2 16
300 Olhos 20 1 0 2 20
450 Unhas 20 2 0 1 5

Figura 17. Tabela de Resultados

A Figura 17 apresenta os resultados obtidos nos testes do algoritmo, onde em apenas 2
resultados de um total de 7 a recomendacao foi feita, em sua maioria, a clientes do mesmo
tipo de curso do que estava sendo inserido. Isto ocorre devido ao peso que os campos
de valor e duracdo tem atualmente na base de dados, sendo praticamente irrelevante o
valor inserido no tipo pois este tem pouca correlagdo com os demais. Para melhorar os
resultados pode-se balancear a base de dados, melhorar o peso de cada atributo do curso
e revisar o treinamento do algoritmo.

Dados do Curso - Pds Normalizagdo Resultado Detalhado por Curso
Valor (Faixa) Tipo Duracao (Faixa) Valor (Faixa) Tipo Duracao (Faixa)
2 Olhos 2
2 Cabelos 2 2 Olhos 2
2 Unhas 2
5 Olhos 5
3 Olhos 4 2 Olhos 2
4 Cabelos 3
5 Olhos 5
4 Cabelos 5 5 Cabelos 5
4 Cabelos 3
2 Unhas 2
1 Unhas 1 1 Unhas 1
2 Unhas 1
1 Olhos 1
2 Olhos 1 2 Olhos 2
2 Olhos 1
1 Olhos 1
1 Olhos 2 2 Olhos 2
2 Olhos 2
2 Unhas 2
2 Unhas 2 2 Unhas 2
2 Unhas 1

Figura 18. Tabela de Resultados Detalhada - Pos Balanceamento

A Figura 18 exibe os resultados obtidos apds a normalizacao e balanceamento dos
dados. Para isto, foram definidas 5 faixas nos campos valor e dura¢do para reduzir seu
peso durante a classificacio de um novo curso. Observa-se que apds esta alteracdo na
base, em apenas | resultado de um total de 7 a recomendacgdo foi feita incorretamente,
sendo consideravelmente superior a aproximacdo anterior e enfatizando a importancia
do balanceamento de varidveis em algoritmos de inteligéncia artificial. Como forma de
melhorar ainda mais a acurdcia da solucao, pode-se utilizar uma base de dados com mais
dados disponiveis para treino do algoritmo.



6. Consideracoes Finais

Este artigo propde um algoritmo que utiliza a técnica KNN para, a partir de uma base
de dados inicial, recomendar um curso novo na drea de estética para os clientes dos cur-
sos mais proximos a este sendo inserido. Seu objetivo € encontrar potenciais clientes e
melhorar a retencdo de clientes anteriores.

Em trabalhos futuros pode-se implementar uma forma de contato automatica com
os clientes, via email ou whatsapp. Também pode-se implementar uma interface para
facilitar a inser¢ao de dados com telas de acesso aos cursos, clientes e resultados, além de
utilizar um banco de dados real a fim de melhorar a manipulacdo dos dados.
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