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Abstract. This work is part of the study of recommender systems with content-
based filtering, having as motivation the observation of user behavior in an
Enterprise Resource Planning (ERP). The main contribution of the work is the
development of Barbieri Distance, a metric whose purpose is to measure the
similarity between buyers based on their purchase history. The metric is for
situations where there is no buyer valuation data for the product purchased.
Since it does not require ratings for items, because similarity happens when
buyers buy too much or too little of the same product, it is possible to identify
the similarity of the consumer profile based on their purchase history. In order
to perform the metric validation experiments, a comparison method between
buyer profiles is used, which presented satisfactory results in the calculation of
similarity.

Keywords. Content-based filtering; Levenshtein distance; Recommender systems; Similarity.

Resumo. O presente trabalho insere-se nos estudos de sistemas de
recomendagdo com filtragem baseada em conteudo, tendo como motivagdo
para seu desenvolvimento a observagdo do comportamento de usudrios em um
sistema de gestdo empresarial. A principal contribuicao do trabalho é o
desenvolvimento da Distancia de Barbieri, uma métrica cujo proposito é medir
a similaridade entre compradores com base em seu historico de compras. A
métrica foi desenvolvida para situacoes nas quais ndo existem dados de
avaliagdo do comprador para o produto adquirido. Como ndo necessita de
ratings para os itens, pois a similaridade acontece quando compradores
adquirem muito ou pouco de um mesmo produto, é possivel identificar a
similaridade do perfil de consumidores com base em seu historico de compras.
Para realizar os experimentos de valida¢dao da métrica, utilizou-se um método
de comparagdo entre perfis de compradores, que apresentou resultados
satisfatorios no calculo da similaridade.

Palavras-Chave. Distancia Levenshtein; Filtragem baseada em conteudo,; Similaridade;
Sistema de recomendacdo.
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1. Introducao

A area de sistemas de recomendagdo tem avancado no contexto de recomendagdo de
produtos e servigos. Tais sistemas sdo amplamente aplicados em muitos dominios, como
bancos, celulares, musicas, livros e assim por diante [Yao et. al. 2019].

Um sistema de recomendagdo combina varias técnicas computacionais para
selecionar itens personalizados com base nos interesses dos usuarios e conforme o
contexto no qual estdo inseridos [Ricci et. al. 2011]. O tipo de sistema de recomendagao
baseado em contetido utiliza palavras-chave para descrever itens e construir um perfil de
usudrio com base nos itens que representam as preferéncias e os interesses do usudrio.
Nesta perspectiva, os algoritmos desenvolvidos para tais sistemas visam recomendar itens
similares aqueles que determinado usuario gostou no passado ou estd examinando no
presente. Por meio da comparagdo entre itens previamente classificados, os itens com
maior correlagao sdo recomendados [Aggarwal 2016].

Neste trabalho ¢ apresentada a Distancia de Barbieri, um algoritmo que tem por
objetivo identificar a similaridade entre compradores em cendrios onde nao ha ratings.
Aplicando a Distancia de Barbieri, buscou-se identificar a similaridade entre perfis de
compradores com base nas quantidades de produtos comprados pelos compradores
experimentados. No decorrer deste artigo, serd explicado o funcionamento do algoritmo,
cujo surgimento se deu pela percepg¢ao de uma lacuna nestes cendrios em que nao se
dispde dos ratings. Com base em analises de dados adquiridos por meio do uso de sistema
de gestdo empresarial, identificou-se que neste contexto os compradores tendem a
comprar de forma recorrente. Nas recorréncias, identificou-se também que os
compradores, frequentemente, repetem a compra de um determinado produto. Com a
recompra de determinado produto nota-se a formacao de um perfil de compra implicito.

Nas abordagens convencionais, como nos sistemas de recomendacdo da Amazon
(www.amazon.com) e da Netflix (www.netflix.com), o modelo de perfil gerado ¢ sobre
um usudrio que estd utilizando o sistema. Um perfil de usudrio consiste, principalmente,
de conhecimento sobre as preferéncias individuais que determinam o comportamento do
usuario [Barth 2010]. Diferentemente das abordagens convencionais, o presente trabalho
visa identificar a similaridade de perfil entre compradores dentre um conjunto de
compradores, tendo como fonte de dados o historico de vendas proveniente do sistema de
gestdo empresarial do estabelecimento.

Na secdo 2, serdo discutidos conceitos e abordagens da literatura, os quais
fundamentam este trabalho. Na se¢do 3, dar-se-a énfase no detalhamento da abordagem
proposta. Na secdo 4 constam os experimentos e resultados obtidos, isto €, a fase de testes.
Por fim, na se¢do 5 constam as consideragdes finais do trabalho.

2. Fundamentacao Teorica

Os sistemas de recomendacdo, conforme definidos nos trabalhos de Herlocker (2000) e
Vieira (2013), tém um foco especifico: prever quais itens ou informac¢des um usudrio
acharé interessante ou 1til, com a fungdo de conduzir o usuério na escolha de um produto
ou servigo ao disponibilizar sugestdes personalizadas e individuais de acordo com os
interesses do mesmo. Resnick e Varian (1997) e Santana (2018) caracterizam como tipico
o sistema de recomendac¢do no qual as pessoas fornecem recomendacdes como entradas,
que o sistema agrega e dirige aos destinatarios apropriados.
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Os sistemas de recomendacao sao utilizados em diversos contextos, como ressalta
Maria (2017), podendo ser aplicados na venda de produtos, sugestoes de servigos e/ou de
pessoas, educagdo, entre outros. O assunto manifestou-se claramente como area de
pesquisa independente em meio a década de 1990, momento em que os pesquisadores
passaram a focar em problemas de recomendacdo que nitidamente se utilizavam de
estruturas de avaliagdo (ratings). Este impulso na discussdo se deu por meio do sistema
de recomendacdo Tapestry [Goldberg et al. 1992] e do surgimento dos primeiros artigos
sobre filtragem colaborativa, que ¢ uma das técnicas utilizadas para realizar a
recomendacao.

Outra técnica ¢ a filtragem baseada em contetido. O proposito deste método ¢
recomendar itens que pertengam a um grupo de itens que o usudrio esteve recentemente
interessado. De acordo com Meurer (2014), essa filtragem analisa diferentes informacdes
armazenadas sobre os itens com o objetivo de encontrar aqueles de particular interesse ao
usuario. Podemos afirmar que o presente trabalho se insere nesta técnica, afinal, sdo
usadas as ultimas transa¢des do historico do perfil do usuario com a finalidade de
abranger as mudangas comportamentais do usudrio. Dentro de cada transag¢do o grupo de
itens que tiver mais acessos tem um peso maior que os restantes. E uma técnica de
aprendizagem supervisionada, onde o perfil serve como dados de treino e os itens podem
ser avaliados como relevantes ou ndo [Croft 2010] segundo uma medida de similaridade.

A modelagem de perfil ¢ uma técnica utilizada para identificar preferéncias e
interesses de um usudrio com base em caracteristicas significativas ou estereotipos que o
insiram em um grupo que demonstra um comportamento similar em uma coleg¢do de
usudrios [Plumbaum 2015]. Estas preferéncias sao todas aquelas informagdes diretamente
necessarias para a adaptagdo do comportamento do sistema aos interesses do usuario,
possibilitando prever quais produtos o usuario poderia gostar.

O estudo sobre modelagem de perfil de usuario se deu no final da década de 1970
com o trabalho de Rich (1979). O trabalho descreve os problemas envolvidos na
constru¢do e exploragdo de modelos de usudrios individuais, a fim de orientar o
desempenho de um sistema interativo. Nele, um sistema chamado Grundy, que
recomenda romances para pessoas, ¢ descrito e analisado como um féorum no qual essas
questdes sao exploradas.

Outro estudo que também trabalha a modelagem de perfil sdo os de Cervi, Galante
e Oliveira (2013a; 2013b), no qual ¢ abordada a questdo de identificar o perfil de
pesquisadores e medir sua reputacdo. O estudo resultou na definicio de um modelo
chamado Rep-Model e de uma métrica chamada Rep-Index. A métrica utiliza o modelo
de perfil para identificar individualmente a reputacao de pesquisadores.

Para gerar uma modelagem de perfil € preciso capturar caracteristicas do usuario.
A modelagem de perfil pode ser dividida em trés tipos de detec¢do: Modelagem Explicita,
na qual o usudrio possui interagdo direta, como a captura de informagdes de questionarios
respondidos ou avaliagdes do usudrio sobre produtos; Modelagem Implicita, que captura
os dados e a forma de navegacao do usudrio para modelar seu perfil, que pode se dar com
a observacao do comportamento de um usudrio, seja analisando o tempo que um usuario
observa um produto ou a quantidade de vezes que ele interage com o mesmo [Barth 2010];
e Modelagem Hibrida, que utiliza as duas modelagens anteriores. Para que a
recomendacao seja eficaz e precisa, ¢ importante ter uma boa medida de similaridade
[Henriques 2016]. A similaridade, especialmente entre perfis de usudrios, ¢ essencial para
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a geracao de uma boa recomendagdo, pois as caracteristicas de preferéncias e interesses
dos usuarios sao levadas em consideragao.

O coeficiente da correlagdo de Tanimoto (também conhecida como Similaridade
de Jaccard) e a medida de similaridade Log-Likelihood podem ser utilizadas para
identificar a similaridade de dois conjuntos de dados, sendo que a tltima se diferencia da
primeira por calcular também o qudo provavel € a sobreposi¢do dos elementos dos
conjuntos [ Vivian 2017]. Apesar de semelhantes a métrica proposta no presente trabalho,
ndo se aplicam ao mesmo. A correlagdo de Tanimoto, bem como a similaridade Log-
Likelihood apresentam seu resultado de similaridade buscando identificar a intersecao
dos elementos dos conjuntos comparados. Ja no presente trabalho, busca-se identificar a
similaridade do perfil do usuéario comparando os elementos de mesma posicao do vetor.
Ou seja, dado dois conjuntos de valores com 6 elementos cada, serdo comparados o
elemento da primeira posi¢do do primeiro vetor com o primeiro elemento do segundo
vetor. Em seguida ¢ comparado o segundo elemento do primeiro vetor com o segundo
elemento do segundo vetor e assim consecutivamente até chegar ao ultimo elemento.
Desta forma ¢ possivel identificar o quao similar dois compradores foram ao realizar a
compra dos mesmos produtos. Assim, enquanto as medidas de Tanimoto e Log-
Likelihood apresentam maior similaridade quando encontram mais elementos iguais
independente de sua posicdo, a Distancia de Barbieri ird apresentar maior similaridade
quando os elementos de mesma posi¢ao dos diferentes vetores forem mais proximos
dentre o conjunto de elementos comparados.

Considerando modelagens que geram um perfil com base em palavras-chave, a
identificacdao da similaridade entre esses perfis se da pela comparacao de quao proximas
sdo as palavras-chave. A Distancia de Levenshtein (1966) ¢ uma das formas utilizadas
para se verificar a similaridade entre palavras por meio do método de comparagdo por
proximidade, ou seja, ela se dd pelo nimero minimo de passos necessarios para
transformar uma palavra na outra. Para ser utilizado como indice de similaridade, ¢
preciso dividir a distancia de Levenshtein obtida pelo comprimento da maior palavra e
depois subtraindo o resultado de um. O indice varia de zero a um, sendo zero quando for
necessario substituir todas as letras da palavra e um para palavras iguais [Bastos 2009].

Em cendrios nos quais se dispde do histoérico de compras dos compradores,
nenhuma das abordagens sozinha ¢ capaz de suprir a demanda deste cendrio, pois
observa-se que a filtragem colaborativa ¢ insuficiente quando nao se possuem dados de
avaliagdo dos usuarios, ¢ a filtragem baseada em contetido necessita de palavras-chave
para identificar similaridade entre perfis. Propde-se uma abordagem que, baseada no
conteudo que € o histérico de compras, modele o perfil dos compradores identificando a
similaridade entre os mesmos.

3. Distancia de Barbieri

Contrapondo situac¢des nas quais o perfil é formado por palavras-chave, neste trabalho o
perfil foi modelado com base no historico de compras do comprador. Cada comprador
possui seu historico de compras, dispondo da informacao de qual produto e quantas
unidades foram adquiridas pelo mesmo. As similaridades entre os perfis obtém-se
identificando os compradores que adquiriram quantidades similares dos mesmos
produtos.
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Observando que a Distancia de Levenshtein identifica a similaridade entre
palavras-chave com base no nimero minimo de passos para igualar duas sentengas,
aplicou-se a mesma logica visando identificar o nimero minimo de passos para igualar
quantidades. Observa-se também que ndao ¢ necessario que compradores tenham
adquirido exatamente a mesma quantidade para torna-los similares, mas sim uma
quantidade aproximada. Para identificar o quao aproximado sdo dois valores dentre um
conjunto de valores, ¢ gerado um vetor de cem posi¢des, onde cada posi¢cdo representa
um conjunto de valores. Todas as posi¢des possuem o mesmo alcance e compreende-se
que dois valores sdo iguais dentre o conjunto (cem por cento de similaridade) quando
estdo na mesma posi¢ao do vetor. Assim, quanto mais proximas as posi¢oes de vetor dos
valores comparados, mais similares eles sdo.

Visto que a Distancia de Levenshtein somente ¢ aplicavel a palavras,
manifestou-se a necessidade de uma nova abordagem que informa a distancia entre dois
valores. Para se obter a similaridade entre os valores origem V (0) e valor alvo V(a)
dentre uma colecao de valores, foi proposta a

Equacdo 1, denominada Distancia de Barbieri.

s=1 b
0 max(V,, V)

Equacédo 1. A similaridade entre dois valores é igual a normalizacio da distancia
entre os valores origem e alvo, dividida pelo valor maximo entre ambos e tendo
seu resultado subtraido de 1 (um).

Primeiramente ¢é preciso calcular a distdncia D = |P(V,) — P(V,)| entre os
valores, sendo esta o resultado absoluto da subtragdo entre a posi¢do do valor origem
P(V,) e a posicdo do valor alvo P(V,). Para encontrar a posi¢ao, ¢ preciso antes gerar um
arranjo de nameros reais R, chamado de Torre. O tamanho ¢ da torre R ¢ o resto absoluto
Z da subtragdo entre o valor méximo da colegdo V;,,,, = max R e o valor minimo da
colegdo V,,,;, = min R, assim sendo representado por tg = Z(Viax — Vinin)-

A torre tem seus elementos definidos pelo quociente resultante da divisdo entre o
resto do valor maximo subtraido pelo minimo, dividido pelo tamanho da torre e somado
pelo valor do indice anterior. Um elemento de posi¢do i > 0 na torre tem seu valor

Vimax— Vi ~
representado por R; = R;_; + (w) , com a observagdo de que o elemento de
posicao 0 possui o valor minimo Ry = V,ip,.

A posi¢ao de um valor na torre € o indice no qual o valor € maior que o valor do
elemento que se estd buscando saber a posi¢ao V > R; e menor ou igual ao valor do
elemento posterior ao elemento que se busca saber a posi¢do V < R;, 4, representado pela
formula P, = R; <V < R;;;. Assim, a distancia ¢ obtida através do resto absoluto entre
a posi¢do do valor origem na torre, subtraido pela posi¢ao do valor alvo na torre. O
exemplo a seguir ilustra o funcionamento da férmula. Dado um conjunto de elementos
igual a

_[52 06 69 1,1 6,6 11,4

R= 91 7 14 3,7 7 12

Identifica-se o min R como o menor valor
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minR = 0,6

e max R como o maior valor

max R =12

visto que o tamanho t ¢ a diferenca inteira da subtragao do maior pelo menor

t = Z(max R —min R)

t=17Z(12 - 0,6)
t =Z(11,4)
t=11

Assim, um arranjo de 11 elementos ¢ montado, com o elemento de indice 0 o valor
igual a min R e seus elementos posteriores com valor representado pelo resultado da

formula R; = R;_; + (M)

Tendo o elemento de indice 0 o valor de min R que ¢ 0,6, o elemento de indice
i = 1 pode ser calculado como

R = Rioy + (eoee)

o= (22

11,4
&=&+Gﬂ
R, = 0,6 + (1,03)
R, = 1,63

Para calcular ao elemento de indice i = 2 aplica-se a mesma formula

RZ — ]Rz_l + (12—0,6)

11
11,4
&=&+Gﬂ
R, = 1,63 + 1,03

R, = 2,66
E assim sucessivamente até completar todos os elementos. Dessa forma, obtém-
se uma torre como a da Tabela 1.

Tabela 1. Tabela que representa o arranjo obtido aplicando a formula que gera
a torre das distancias entre os elementos.

Indice | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Valor | 0.6 | 1,63 | 2,66 | 3,69 | 472 | 5,75 | 6,78 | 7,81 | 8,84 | 9,87 | 10,9

A posic¢ao de qualquer valor do arranjo pode ser encontrada seguindo a férmula
P(V) = f; <V < f;,1. Assim, sabe-se que a posi¢do do valor 5,2 no arranjo € 4, pois 5,2
esta entre os valores 4,72 e 5,75, que pertencem respectivamente as posigoes 4 e 5.
Considerando que se procura saber a posi¢do de 5,2 atribuimos a V o valor de 5,2. Logo,
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P(52)=f,<52<f,

Substituindo f, pelo valor que representa o indice de 0 e f; pelo valor que
representa o indice de 1, obtém-se a seguinte afirmacao

P(52)=06<5,2<1,63

Vé-se que a posicao do valor na torre ndo ¢ 0, pois, 5,2 ndo € menor ou igual a
1,63, tornando a afirmacao falsa. O teste pode ser repetido sucessivamente até chagarmos
em i = 4, onde

P(52) = 4,72<52<5,75

Assim, para saber qual a similaridade entre 5,2 e 9,1 dentre o conjunto de

elementos proposto aplicando a féormula § =1 — e considerando que V, = 5,2

max(Vo,Va)
eV, = 9,1, encontramos a distancia com D = |P(5,2) — P(9,1)|
D = |P(V,) — P(V,)I
Sabemos que P(5,2) = 4, e que P(9,1) = 8, pois
PO =f3<91<f,
Substitui-se fg = 8,84 e fy = 9,87, assim

P(9,1) = 8,84 < 9,1 < 9,87

Logo

D =14 —8|
D = |—4|
D=4

Também se sabe que max(V,,V,) = 9,1, pois, 9,1 é maior que 5,2, sendo assim é
o valor méximo entre ambos. Seguindo a métrica

S=1-—

9,1
S=1-044
S =056

Ou seja, considerando o conjunto de elementos R, a similaridade entre 5,2 € 9,1 €
de 0,56 ou 56%.

4. Experimentos e Resultados

Esta secdo apresenta os experimentos realizados e tem como objetivo avaliar a Distancia
de Barbieri para verificar se ela atende aos propositos planejados. Para isso, apresenta-se
uma introduc¢do acerca do baseline utilizado, o detalhamento dos experimentos, assim
como a analise dos resultados obtidos.

4.1. Base de Dados

Para realizar os experimentos, foram utilizados dados provenientes de empresas usuarias
do ERP360, que ¢ um sistema de gestdo empresarial desenvolvido pela Ren9ve
Softwares. O desenvolvimento da metodologia se deu em parceria com a Ren9ve
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Softwares, que intermediou a liberagao do uso dos dados para fins académicos, os quais
foram disponibilizados pelas empresas usudrias do sistema.

Os dados sdo provenientes de uma das empresas usudrias do ERP360. Foram
escolhidos cinco compradores de forma aleatéria na base de dados de determinada
empresa, com a restricdo de que o comprador houvesse comprado no méaximo sete
produtos distintos. A restricdo de compras de produtos se deu para que os resultados
pudessem ser transcritos em sua totalidade no presente trabalho. Coletou-se entdo o
historico de compras dos compradores selecionados, sendo que o histérico ¢ composto
pelo produto, quantidade de itens e data em que ocorreu a compra. O Unico tratamento
realizado nos dados foi a substitui¢do dos nomes dos compradores e dos produtos por
nomes ficticios.

4.2. Abordagem de Uso da Distancia de Barbieri

Para realizar os experimentos, desenvolveu-se um algoritmo na linguagem C#. Tal
algoritmo recebe por pardmetro os dados, sendo estes a lista de compradores com seu
historico de compras, o comprador base que serd utilizado como parametro para
identificacdao da similaridade e um arranjo de dados que ¢ obtido conforme descrito na
secdo 3, representando a torre utilizada na Distancia de Barbieri.

Considerando que o histérico de compras possui uma quantidade volatil de
elementos, que a Distancia de Barbieri ¢ aplicada para cada produto comprado por ambos
compradores e assim ¢ obtido como resultado uma lista de N similaridades, € preciso
realizar uma média aritmética com a finalidade de obter um valor percentual tinico que
represente a similaridade entre os compradores comparados, pois sem o valor resultante
nado ¢ possivel observar a similaridade geral entre os compradores.

1. ngYE 1 ﬁ
—~

,, ERPG60 . =Q A A~ J

v
(

D =’
.,.p
—

Figura 1. Fluxograma seguido nas experimentacdes.

Conforme ¢ possivel observar na Figura 1, a Ren9ve Softwares (1) ¢ detentora do
sistema de gestdo empresarial ERP360 (2). Atualmente o sistema ¢ utilizado por mais de
setecentas empresas, sendo que cada empresa possui a sua base de dados (3). A base de
dados (4) possui informacdes de todas as vendas realizadas pela empresa usuaria (5). Nos
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registros, encontram-se informagdes como os dados do comprador, produtos vendidos,
datas das vendas, quantidades adquiridas, entre outras. Com uma base de dados em maos
(6), ¢ realizada uma selegdo aleatéria de cinco compradores e coletado o histérico de
compras dos mesmos. Na etapa (6) um tratamento nos dados abstrai informacgdes
sensiveis como o nome dos compradores e produtos, visando manter a privacidade das
informacdes. Na sequéncia, os dados sdo enviados ao algoritmo (7) que faz o
processamento destes dados, tendo como objetivo identificar a similaridade dos
compradores com base em seu historico de compras. Por fim, o algoritmo apresenta como
retorno os resultados (8), sendo estes a representagdo da similaridade percentual entre os
compradores comparados.

Para a realizagdo dos experimentos, utilizou-se os dados disponibilizados e,
mediante um conjunto de compradores, cada um com sua lista de compras e com
respectivas quantidades, aplicou-se a métrica da Distancia de Barbieri. O objetivo foi
identificar o comprador com maior similaridade a dois usudrios: Ana e Noemi. Para isso,
duas situagdes distintas foram experimentadas. Na primeira situagao, Experimentos 1 e
2, foi considerada a singularidade entre os compradores, ou seja, para identificar o V.,
e o V,in €, consequentemente, o tamanho t do arranjo foram consideradas apenas as
compras dos compradores comparados.. Na segunda situagdo, Experimentos 3 e 4, a
singularidade ¢ desconsiderada, ou seja, para identificar os valores V,,,,, € Vinin, toda a
lista de compras ¢ considerada e ndo mais apenas a lista de compras dos compradores
comparados.

A seguir, na Tabela 2, apresenta-se os dados dos compradores e o historico de
compras de cada um deles.

Tabela 2. Lista de compradores e seus respectivos histéricos de compras.

Ana Noemi Eugénio Mauro Larissa

Produto A 3 369 3 13 318
Produto B 4 171 4 0 167
Produto C 7 437 8 16 354
Produto D 1 107 3 28 173
Produto E 6 159 5 2 0

Produto F 31 194 20 24 326
Produto G 12 31 11 26 0

A seguir, os experimentos sao apresentados em detalhes.

4.3. Experimento 1

No primeiro experimento, considerando a singularidade dos compradores, ao comparar
Ana com Noemi foi identificado V4, = 437 € V,,;;, = 1. Assim, gera-se um arranjo de
tamanho 436. Ao comparar os valores de Ana e Noemi para o Produto A, observa-se que
0s mesmos possuem uma similaridade de 0,81%, enquanto a mesma comparagdo para o
Produto G gera uma similaridade de 38,7%. A similaridade dos demais produtos podem
ser observados na Tabela 3.
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Tabela 3. Similaridade entre os itens comprados por Ana e Noemi

considerando a singularidade do histérico de compras entre ambas.

A B C D E F G
Ana 3 4 7 1 6 31 12
Noemi 369 171 437 107 159 194 31
Similaridade | 0,81% | 2,33% | 1,83% | 0,93% | 3,77% | 16,00% | 38,7%

Usando a Distancia de Barbieri, é possivel obter o percentual de similaridade de
cada um dos itens comprados por ambos os compradores. Para se obter a similaridade
entre os perfis dos compradores utilizados na comparagdo, ¢ preciso considerar a
similaridade de todos os produtos comprados.

E necessario considerar que a quantidade de itens comprados pelos perfis
comparados ¢ variavel. Assim, realiza-se a soma da similaridade de cada um dos itens
comprados e a divide pela quantidade de itens comparados. Isto tem a finalidade de
identificar a média da similaridade do historico de compras dos perfis comparados.
Portanto, constata-se que a similaridade entre Ana e Noemi € de 9,19% com base na média
aritmética das similaridades dos itens, isto €, sdo perfis pouco similares, o que significa
que as compradoras possuem interesses distintos.

Ao realizar a comparacdo entre os perfis de Ana e Eugénio, considerando a
singularidade dos perfis, foi identificado V},,, =31 e V,,;, = 1. Neste caso, o arranjo ¢ de
tamanho 30. Com isso, realizando a comparacdo entre os valores de Ana e Eugénio para
o produto A, observa-se uma similaridade de 100%, visto que ambos compraram a mesma
quantidade do produto em questdo. A menor similaridade neste caso € para o produto D,
no qual ¢ possivel observar uma similaridade de 33,33%. Usando média aritmética,
observa-se neste caso uma similaridade de 80,51% para o perfil de Ana com Eugénio,
conforme valores apresentados na Tabela 4.

Tabela 4. Similaridade entre os itens comprados por Ana e Eugénio
considerando a singularidade do histérico de compras entre ambos.

A B C D E F G
Ana 3 4 7 1 6 31 12
Eugénio 3 4 8 3 5 20 11
Similaridade | 100% | 100% | 87,5% | 33,33% | 83,33% | 67,74% | 91,66%

Apos realizar a comparagdo de Ana para com todos os demais compradores,
obtém-se um resultado conforme o apresentado na Tabela 5.

Tabela 5. Similaridade entre Ana e os demais compradores, considerando a
singularidade entre o historico de compras do comprador base e o comprador

comparado.
Comprador Noemi Eugénio Mauro Larissa
Similaridade 9,19% 80,51% 32,93% 2,23%

Com isso, ¢ possivel afirmar que o comprador com perfil mais similar a Ana ¢
Eugénio, com uma similaridade de 80,51%. Assim, pode-se afirmar que ao oferecer um
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produto que Ana tenha comprado e Eugénio ndo, existe 80,51% de chance que Luiz
compre o produto oferecido. J4 o comprador com perfil menos similar a Ana é Larissa,
com uma similaridade de 2,23%. Neste caso, ao oferecer um produto que Ana comprou
e Larissa ndo, a chance de que Larissa compre o produto oferecido € de 2,23%.

4.4. Experimento 2

No segundo experimento, o objetivo ¢ identificar qual dos compradores tem o perfil mais
similar ao de Noemi. Para isso, aplicou-se a métrica de similaridade comparando Noemi
com cada um dos demais compradores.

Novamente, considerando a singularidade dos compradores, ao comparar Noemi
com Mauro foi identificado V,,,,,, =437 € Vi, = 0. Assim, gera-se um arranjo de tamanho
437. Ao comparar os valores de Noemi e Mauro para o Produto A, observa-se que os
mesmos possuem uma similaridade de 3,52%, enquanto a mesma comparacao para o
produto G gera uma similaridade de 83,87%. A similaridade dos demais produtos podem
ser observados exemplificados na Tabela 6.

Tabela 6. Similaridade entre os itens comprados por Noemi e Mauro
considerando a singularidade do histérico de compras entre ambos.

A B C D E F G
Noemi 369 171 437 107 159 194 31
Mauro 13 0 16 28 2 24 26
Similaridade | 3,52% 0% 3,89% | 26,16% | 1,25% | 12,37% | 83,87%

Com a média aritmética aplicada, constata-se uma similaridade de 18,72% entre
Noemi e Mauro.

Ao realizar a comparagdo entre os perfis de Noemi e Larissa, considerando a
singularidade dos perfis, foi identificado V;,,,,, = 437 € Vi, = 0. Novamente o arranjo ¢é
de tamanho 437. Comparando os valores de Noemi e Larissa para o produto A, observa-
se uma similaridade de 86,17%. Ja a menor similaridade neste caso € para os Produtos E
e G, onde ¢ possivel observar uma similaridade de 0%, visto que Larissa ndo comprou os
produtos em questdo. A similaridade para os perfis de Noemi e Larissa ¢ de 55,2%,
conforme valores apresentados na Tabela 7.

Tabela 7. Similaridade entre os itens comprados por Noemi e Larissa
considerando a singularidade do histérico de compras entre ambas.

A B C D E F G
Noemi 369 171 437 107 159 194 31
Larissa 318 167 354 173 0 326 0
Similaridade | 86,17% | 97,66% | 81,23% | 61,84% 0% 59,50% 0%

Apos realizar a comparacao de Noemi para com todos os demais compradores,
obtém-se um resultado conforme o apresentado na Tabela 8.
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Tabela 8. Similaridade entre Noemi e os demais compradores, considerando a
singularidade entre o historico de compras do comprador base e comprador

comparado.
Comprador Ana Eugénio Mauro Larissa
Similaridade 9,19% 8,13% 18,72% 55,2%

Desta forma, € possivel afirmar que o comprador com perfil mais similar a Noemi
¢ Larissa, com uma similaridade de 55,2%. Afirma-se que ao oferecer um produto que
Noemi tenha comprado e Larissa ndo, ha 55,2% de chance que Larissa compre o produto
oferecido. Ja o comprador com perfil menos similar a Noemi é Eugénio, com uma
similaridade de 8,13%. Neste caso, ao oferecer um produto que Noemi comprou e
Eugénio ndo, a chance de que Eugénio compre o produto oferecido ¢ de 8,13%.

4.5. Experimento 3

No terceiro experimento, a singularidade de Ana com os demais compradores e Noemi
com os demais compradores nao ¢ considerada. Isso significa que o valor méximo, valor
minimo e consequentemente o tamanho do arranjo serdo os mesmos para calcular a
similaridade entre todos os perfis. Todos os demais passos do experimento foram
seguidos da mesma forma que o anterior, exceto o de encontrar o valor maximo, minimo
e tamanho do arranjo. Ou seja, considera-se V4 = 437 € Vi = 0 em todas as
comparagdes. Também ¢ considerado 437 o tamanho do arranjo em todas as
comparacoes.

Tabela 9. Similaridade entre Ana e os demais compradores, desconsiderando a
singularidade entre o historico de compras do comprador base e o comprador

comparado.
Comprador Noemi Eugénio Mauro Larissa
Similaridade 9,19% 80,05% 32,47% 2,19%

Apds comparar Ana com os demais compradores, ¢ possivel observar a
similaridade apresentada na Tabela 9.
Tabela 10. Comparativo entre os resultados obtidos quando aplicada a métrica

da Distancia de Barbieri considerando e desconsiderando a singularidade entre
0 historico de compras de Ana com o histérico de compras dos compradores

comparados.
Comprador Sigliiliagl;li& ide Simgi:igade Diferenca
Noemi 9,19% 9,19% 0%
Eugénio 80,51% 80,05% -0,57%
Mauro 32,93% 32,47% -1,4%
Larissa 2,23% 2,19% -1,79%

E possivel observar que ndo hd mudanca significativa entre a similaridade
calculada considerando a singularidade ou ndo, visto que a diferenga de resultados ¢é
infima, conforme pode-se observar no comparativo feito na Tabela 10.
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4.6. Experimento 4

No quarto experimento a singularidade de Noemi com os demais compradores ndo ¢
considerada. Observam-se as similaridades apresentadas na Tabela 11.
Tabela 11. Similaridade entre Noemi e os demais compradores,

desconsiderando a singularidade entre o histérico de compras do comprador
base e o comprador comparado.

Ana
9,19%

Larissa

55,2%

Mauro

18,72%

Comprador Eugénio

8,13%

Similaridade

Neste caso foi possivel observar a total nulidade de diferenca entre a comparagao
considerando a singularidade ou ndo, visto que ndo houve diferenca nos resultados,
conforme pode-se observar na Tabela 12.

Tabela 12. Comparativo entre os resultados obtidos quando aplicada a métrica
da Distancia de Barbieri considerando e desconsiderando a singularidade entre
o histdrico de compras de Noemi com o histérico de compras dos
compradores comparados.

Comprador Sim.ilaridade Similaridade Diferenca
Singular Geral
Ana 9,19% 9,19% 0%
Eugénio 8,13% 8,13% 0%
Mauro 18,72% 18,72% 0%
Larissa 55,2% 55,2% 0%

Com isso constata-se que ¢ possivel obter a similaridade de perfil entre os
compradores considerando ou ndo a singularidade entre os perfis comparados.

5. Consideracoes Finais

Considerando que a metodologia proposta neste trabalho visa identificar a similaridade
entre compradores e recomendar qual comprador possui maior probabilidade de adquirir
um produto, pode-se afirmar que os resultados dos experimentos se mostram positivos.

O desenvolvimento desta metodologia foi impulsionado pela percep¢ao de uma
lacuna neste cenario, vindo a contribuir para identificar a similaridade de perfis de
consumidor com base no historico de suas compras. A Distancia de Barbieri vem a
contribuir também com quaisquer necessidades de identificar similaridade entre valores
em um conjunto.

A representacao do funcionamento do algoritmo da Distancia de Barbieri utilizada
nos experimentos demonstra a funcionalidade e a relevancia da abordagem proposta.
Acredita-se que ela possa ser implementada num cendrio de gestdo empresarial real, onde
permitird ao gestor conhecer de forma objetiva quais sdo os interesses de seus clientes,
fornecendo ofertas personalizadas e remodelando as relagdes entre empresa e cliente.

A aplicacdo deste método neste cendrio viria a reforcar a eficacia da métrica como
forma de identificar similaridade entre perfis de consumidores em que ndo se dispde das
avaliacdes ou ratings para os produtos comprados. Outra possibilidade a ser explorada ¢
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o desenvolvimento de um sistema que identifica um produto com baixo giro de estoque,
identifica o ltimo comprador deste produto, identifica compradores com o perfil similar
ao do ultimo comprador, e recomenda o produto com baixo giro aos potenciais
compradores, com base na similaridade dos perfis.
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