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O estudo de sistemas de recomendacdo é relativamente novo, razdo inicial
para a motivagao desta dissertagao. Ao estudar melhor o mercado de varejo de moda
no Brasil, percebe-se o vasto espaco para a aplicacdo dessas solucbGes. Basta
correlacionar as pegas e os clientes para que isso fique ainda mais evidente. Em
contrapartida, o estudo faz perceber a falta de aplicacbes desse tipo de sistema em
ambientes off-line. Este trabalho parte da revisdao tedrica do tema em questao e
propde a aplicacdo de solugcGes de recomendacdo nas redes de varejo de moda, como
forma de melhor aproveitar os investimentos em marketing e aperfeigoar a reposi¢ao

dos estoques das lojas.
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A RECOMMENDER SYSTEM TAXONOMY AND PROPOSAL
FOR THE FASHION RETAIL INDUSTRY
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The study of recommender systems is relatively new, which provided the early
reason for this dissertation. While studying the fashion retail industry in Brazil, it
became clear that there is room for the application of such solutions. The correlation
of the articles and the customers makes it even more apparent. On the other hand
such solutions are not commonly used on off-line environments. This work goes from
the basic revision of concepts and proposes the use of recommender systems in the
fashion retail networks obtaining better profits from marketing investments and

optimizing the stock reposition in stores.
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1. INTRODUCAO

“The way to maximize freedom is to maximize choice.”” -
Barry Schwartz, 2005 (informagdo verbal).

Quando os primeiros homens comegaram a fazer o registro de suas atividades - por
exemplo, sobre qual seria a melhor forma de cacar ou plantar -, observou-se a

passagem de um conhecimento tacito para a sua forma explicita.

Pode-se também dizer que, no caso acima, o autor recomendou uma forma de cacar
ou plantar para a proxima pessoa que visse aquele registro. Assim, ele transmitiu a
informagdo de que “um local tem peixes em abundancia”, ou “boas condi¢des de

plantio”.

Essencialmente falando, o que ele fez foi uma recomendagdo. Ndo foi uma
recomendacdo solicitada por outrem, nem tampouco foi uma recomendacdo

personalizada, mas foi essencialmente uma recomendagao.

Recomendacao s.f. 1) ato ou efeito de recomendar. 2) Derivagdo: por metonimia.
Aquilo que adverte; conselho, adverténcia, aviso Ex.: esquecia com freqliéncia as
recomendagbes da mde. 3) qualidade de recomendavel. Ex.: a grande clientela é
sua melhor recomendagdo.

Quadro 1 — Uma definigdo de recomendacao.
Fonte: dicionario Houaiss da Lingua Portuguesa.

No mundo real, a recomendacdo de produtos, servicos ou qualquer tipo de item se
constitui em uma pratica muito antiga, podendo ser feita por meio do que Shardanand
e Maes (1995) chamaram de “recomendacdo boca-a-boca” (ou word of mouth no

original).

A criagdo do alfabeto, a invengao da prensa, e a popularizagao da Internet permitiram
grandes saltos na comunicacdo, a partir do momento em que as informacles se

tornaram, em cada um desses eventos, disponiveis a um publico cada vez maior.

1 .. . 2, .. ~
A forma de maximizar a liberdade é maximizar as op¢ées.



No entanto, o progresso das tecnologias de comunicacdo e informagdo (alfabeto,
prensa e Internet), nunca foi tdo grande quanto o observado nos ultimos anos. Esse
fato levou a um fendmeno conhecido como sobrecarga de informacdo (ou information
overload em inglés), onde se tem acesso a um numero de informag¢Gdes muito maior do

gue se pode consumir.

As primeiras solugdes para resolver o problema de sobrecarga de informagdo foram os
sistemas de recuperacdo e indexacdo de dados. Nestes sistemas, é preciso que se saiba
exatamente qual dado se deseja recuperar. E preciso que se saiba como perguntar,

pois cada sistema de recuperagao de informagdo possui sua prépria sintaxe.

O que permite perguntar: em um cendrio onde a oferta de dados cresce de forma
exponencial, como se pode obter algo quando ndo se sabe exatamente o que é que

estd se buscando?

Foi nesse ambiente de excesso de informagdo que surgiram os primeiros estudos sobre

sistemas de recomendacdo personalizada.

Cabe dizer que a principal diferenga entre uma recomendagao pura e simples e uma
recomendacdo personalizada estda no fato de que, no primeiro caso, o emissor
recomenda algo para varios receptores indiscriminadamente. Ndo importa se os

receptores possuem recursos ou interesses diferentes, a recomendacéo é geral.

O marketing de massa trabalha essencialmente dessa forma. Um anunciante
recomenda que todos comprem o seu produto. Quanto mais pessoas receberem a
mensagem, maior a chance de sucesso. E o mesmo principio aplicado aos meios de
comunicacdo de massa, onde o que importa é o nimero de receptores da mensagem,

e nao as particularidades deles.

No caso da recomendacao personalizada, o diferencial esta no fato de que ela sera

feita somente aqueles que, por alguma razdo (que pode advir da aplicacdo de um
2



algoritmo ou da execug¢do de um método), tenham interesse na informag3o. E como se
0 anunciante, em vez de se preocupar em alcangar o maior nimero de pessoas,
voltasse sua atengdo e recursos para o maior numero de pessoas com potencial

interesse em seu produto.

Segundo Montaner (2003), as pesquisas na area de inteligéncia artificial tém
empregado varios recursos na solugdo do problema de busca e recomendagao da
correta informacdo. Tais recursos oferecem uma extensdo aos motores de busca,
utilizando como exemplo: motores personalizaveis; sistemas de recomendacdo;

agentes de software;e a mineracdo de dados na Internet.

1.1 Motivacao

A motivacdo para essa dissertacdo adveio do fato de que grande parte dos autores que
escreveram e estudaram os sistemas de recomendagao se basearam em cendrios on-

line.

Tal abordagem é absolutamente compreensivel, uma vez que a coleta de informagdes

pela Internet confere diversas vantagens, tais quais:

*= Permite alcangar um grande numero de pessoas de forma rapida;

= Cada pessoa pode fornecer os dados de entrada na hora e local que lhes forem
mais convenientes; e

* Os dados seguem o padrdo estabelecido pela interface da ferramenta de

coleta, podendo ja ser tabulados em sua origem.

No entanto, como o foco deste trabalho sdo as redes de varejo de moda, observou-se
gue a maioria da entrada dos dados é realizada por outro meio, uma vez que nem

todas as redes possuem um canal de venda baseado na Internet.



O meio mais freqliente de entrada de dados usados nessas redes sdo os terminais de
ponto de venda, ou popularmente conhecido como POS, point of sale em inglés. Por
meio dos dados coletados nesses terminais, os lojistas sdo capazes de saber quais
produtos estdo sendo vendidos e em quais lojas, além de uma série de dados

derivados.

Em termos praticos, calcular as recomendacdes a partir dos dados coletados nos
pontos de venda das redes representa uma grande vantagem, uma vez que se trabalha

com transac0es ja realizadas.

No mundo real ndo se mede o fato do consumidor “ter visto” uma peca, nem
tampouco o consumidor pode “marcar a pega como favorita” da mesma forma como

ocorre na Internet.

Assim, as informacdes coletadas no mundo real sdo muito mais fiéis ao real padrdo de
compra dos clientes, uma vez que ndo consideram os diversos fatores que

representam as inten¢des de compra.

Esse fato, por si sO, é a grande motivagdo para este trabalho. Aplicar a mecanica dos
sistemas de recomendac¢do usando dados reais em um ambiente fora da Internet, ndo
somente é algo pioneiro, como de fundamental importancia para que os lojistas
conhecam melhor seus padrdes de venda e possam programar seus esforcos de

marketing de maneira mais inteligente.

Em vez de criarem promogdes dando descontos em toda a sua grade, ou mesmo em
parte da grade, os lojistas poderdo criar promog¢Oes personalizadas, predizendo

inclusive, as chances de venda de cada agao para cada consumidor em particular.



1.2 Objetivos

Pode-se afirmar que o principal objetivo deste trabalho é mostrar que o campo para
aplicacdo de sistemas de recomendacdo personalizada ndo se restringe a sistemas on-
line, mas que também a recomendagao pode, e deve ser cada vez mais, aplicada a

processos de negdcio off-line.

Outro objetivo é mostrar um possivel caminho para a construcdo de sistemas de
recomendacdo baseados em bases de dados transacionais do varejo de moda off-line.
Além disso, pretende-se ressaltar os principais problemas que podem surgir, e indicar

algumas solucdes para o fato de trabalhar somente com dados transacionais.

Finalmente, essa dissertacdo se propde a discutir, por meio de um protétipo, a criacdo
e as vantagens dos sistemas de recomendagdo baseados em dados reais de venda,

utilizando por base o procedimento metodoldgico proposto no capitulo 3.

1.3 Justificativa e relevancia do trabalho

Dois fatores foram preponderantes na escolha em se trabalhar com o varejo de moda
off-line: o primeiro é o fato da maioria dos sistemas de recomendacdo ser voltada a

recomendagado de livros, filmes, musicas e outros artigos comuns em lojas virtuais.

O segundo, é que poucos sdo os sistemas de recomendacdo voltados para ambientes
fora da Internet. O desafio de demonstrar os ganhos diretos e indiretos ao se aplicar os

modelos de recomendacdes a tais sistemas é, no minimo, excitante.

1.4 Delimitagdo da dissertagdo

O texto define o que sdo sistemas de recomendacdo, desde sua origem histdrica e os

seus principais conceitos correlatos por meio de uma revisao da bibliografia. Em



seguida, explica a metodologia de trabalho adotada para a criagdao do protdtipo do

sistema a ser aplicado no varejo de moda.

E importante ressaltar que aspectos como escalabilidade, desempenho, bem como
outros aspectos da arquitetura de hardware e software nao sdo vistos como relevantes
a pesquisa, uma vez que seu foco é demonstrar as vantagens do uso de sistemas de

recomendagdo fora do ambiente da Internet.

1.5 Organizacao do texto

O texto foi organizado de maneira relativamente simples. Apds esta introdugdo, o
segundo capitulo trata das origens e principais conceitos associados aos sistemas de
recomendacdo. Em seguida apresenta-se a taxonomia adotada nesse trabalho para
descrever o sistema de recomendagdo. E por fim, outros aspectos associados a

filtragem colaborativa sdo vistos em um nivel maior de detalhe.

O terceiro capitulo emprega uma abordagem indutiva para descrever a metodologia
de pesquisa utilizada, quais foram os passos seguidos e de que forma a taxonomia

explicada no capitulo anterior foi aplicada ao protétipo.

J4 o quarto capitulo, de carater eminentemente dedutivo, trata da construgao do
protétipo, comecando por uma explicacdo sobre o mercado de varejo de moda;
passando pela especificagao das fungdes de entrada e saida desenhadas; continuando
no comentario da interface construida; e finalizando com os experimentos e resultados

obtidos.

Finalmente, o ultimo capitulo encerra esse trabalho revelando as conclusbes e
resultados obtidos em cada etapa do trabalho, e sugerindo um caminho para a

realizacdo de pesquisas no futuro.



1.6 O que foi visto neste capitulo

Neste capitulo foram expostos os aspectos introdutdrios deste trabalho, explicando:
de que forma a motiva¢do guiou o autor; quais sdao os objetivos a serem alcancados;
qual é a sua a justificativa e sua relevancia para a comunidade académica; qual é a

delimitacdo do texto; e como ele esta organizado.



2. SISTEMAS DE RECOMENDAGAO

Tandis que les siécles s'écoulent, la masse des ouvrages s'accroit sans
cesse, & l'on prévoit un moment ol il serait presqu'aussi difficile de
s'instruire dans une bibliothéque, que dans I'univers, & presqu'aussi
court de chercher une vérité subsistante dans la nature, qu'égarée
dans une multitude immense de volumes; il faudrait alors se livrer,
par nécessité, a un travail qu'on aurait négligé d'entreprendre, parce
qu'on n'en aurait pas senti le besoin. — Dennis Diderot, Encyclopédie
(1755)

2.1 Apresentagao

A literatura mostra que os sistemas de recomendacdo tiveram origem nos sistemas de
filtragem que buscavam resolver o problema do excesso de informagdo presente nos
ambientes de mensagens eletronicas (MALONE et al., 1987). Ainda de acordo com

Malone, é preciso estabelecer o conceito de filtragem no ambito desses sistemas:

Even though the term has a literal connotation of leaving things out,
we use it here in a more general sense that includes selecting things
from a larger set of possibilities. [...] this positive kind of filtering (i.e.
selection) may be much more important in information sharing
systems than the negative kind of filtering (i.e. removal).> (MALONE
et al, 1987, p.3)

Assim, o autor contrapGe duas formas cldssicas de filtragem: a positiva e a negativa. Na
primeira, selecionam-se os itens mais relevantes a partir de regras pré-estabelecidas;

enquanto que na segunda os itens menos relevantes sdo retirados do espago amostral.

A partir dessa abordagem, s3ao sugeridas trés formas de filtragem: a filtragem

cognitiva; a filtragem social; e a filtragem econ6mica.

> Na medida em que os séculos passam, a massa de obras cresce sem cessar e pode-se prever um
momento no qual serd quase tao dificil se instruir em uma biblioteca quanto no universo; e quase tao
curto (sic) buscar uma verdade subsistente na natureza, que afastada em uma pléiade de volumes. Seria
necessdrio entdo dispor, por necessidade, de um trabalho que teriamos negligenciado empreender,
porque nao teriamos sentido a necessidade.

* Ainda que o termo tenha uma conotacdo literal no sentido de deixar as coisas de fora, nds o usamos
aqui em um sentido mais geral que inclui a selecdo de coisas a partir de um conjunto maior de
possibilidades. [...] esse tipo de filtragem positivo (i.e. sele¢do), pode ser muito mais importante em
sistemas de compartilhamento de informac&do do que o tipo negativo (i.e. remocao).
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A filtragem cognitiva se da pela correspondéncia entre caracteristicas do item
pesquisado (por exemplo: palavras-chave, formato, e data de criacdo), e os parametros

da pesquisa.

A filtragem social complementa a cognitiva incluindo como parametros de pesquisa
dados sobre as pessoas e comunidades que trabalharam com o item (seja atribuindo

uma nota ao item, ou comentando-o ou enviando-o para outrem, por exemplo).

E, finalmente, a filtragem econbmica considera as relacdes de custo-beneficio
implicitas ou explicitas como, por exemplo, o tamanho da descricdo de um item (que
consumiria tempo para ser lido); ou o numero de pessoas para os quais um item foi
enviado (o que demonstraria pouca preocupacdo com a personalizacdo, reduzindo em

tese o valor do item).

2.1.1 A origem dos sistemas de recomendagao: o boca a boca

O problema da sobrecarga de informagdes ndao é necessariamente recente, ja tendo

sido comentado por Diderot em sua Enciclopédia (DIDEROT, 1755).

O fato de haver um grande nimero de fontes de informagao disponivel, ou o fato de
ndo se saber avaliar qual a melhor informacdo para resolver um dado problema, pode
fazer com que as pessoas sintam-se desamparadas no momento em que devem tomar

uma decisao.

Antes da popularizacdo das tecnologias de informacdo e comunicagdo (TICs), recorria-
se a opinido de pessoas melhor informadas para cada assunto. Assim, era comum ter
uma pessoa que pudesse recomendar um mecanico, outra para recomendar um

pediatra, e assim em diante de acordo com a necessidade. Eram os chamados experts.



Esse tipo de pratica foi identificado por Maes e Shardanand como recomendagado boca-
a-boca, ou word-of-mouth (WoM)do original em inglés (SHARDANAND e MAES, 1995).
Ainda que tenha sido a primeira forma de recomendagdo usada em uma escala maior
do que entre duas pessoas, cabe esclarecer que o WoM continua a evoluir apoiado,

sobretudo, nas TICs.

Uma definicado para o WoM é fornecida pela agéncia PQ Media, que o define como
uma estratégia alternativa de marketing, apoiada em pesquisa e tecnologia a fim de
incentivar os consumidores a dialogar sobre produtos e servicos. Ele é entregue por
meio de diversas tdticas tanto on-line quanto off-line, freqliientemente auxiliadas por

parceiros influentes, comunidades e diversos defensores da marca.

Segundo uma pesquisa divulgada em agosto de 2009, ainda pela PQ Media, os gastos
com o marketing baseado no WoM subiram 14,2% nos Estados Unidos alcangando
1,54 bilhGes de ddlares em 2008, apesar da maior recessdao econdémica dos ultimos 70
anos. A pesquisa prevé também um ritmo de crescimento na ordem de 10,2% para o
ano de 2009, colocando-o como um dos segmentos de propaganda e marketing que
cresce mais rapidamente. A titulo de comparacdo, estima-se que a economia
americana, assim como o setor de propaganda e marketing, devam se retrair em 2009

pela primeira vez desde a recessao que seguiu a quebra da bolsa de 1929.

Entre o WoM original (sem o apoio das TICs), e a primeira aplicacdo efetiva de um
sistema de recomenda¢do, muito tempo se passou. Até que surgiu o Tapestry como

sera visto a seguir.

2.1.2 Tapestry: usando filtragem colaborativa

Pode-se dizer que o Tapestry é o exemplo da primeira aplicacdo de sistema de
recomendacdo baseado em filtragem colaborativa. Ele foi criado para ser um sistema

de correio eletronico no qual as pessoas nao precisassem se preocupar em criar filtros,
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ou organizar as mensagens em pastas, para poder localizar facilmente aquelas que lhes

interessavam (GOLDBERG, NICHOLS, OKI, 1992, RESNICK, VARIAN 1997).

Ele parte do pressuposto que as opinides e comentarios da comunidade de usudrios do
sistema de correio eletronico sdo suficientes para auxiliar a ferramenta na atividade de
recomendar as mensagens com maior possibilidade de atender as demandas dos

usuarios.

Cabe notar que a filtragem colaborativa é uma das formas de gerar recomendacdes.
Este e outros aspectos especificos envolvendo sistemas de recomendagdes serdao

tratados adiante.

E valido fazer uma pausa para analisar que recuperar uma informacdo de uma base de
dados, e filtrar um subconjunto de informagdes a partir dessa mesma base de dados

sdo duas coisas bastante distintas.

2.1.3 Da diferenga entre recuperagdo e filtragem de informacgoes

Os termos recuperacao e filtragem de informagdes podem gerar confusao uma vez que

possuem muitas semelhancas (BELVIN e CROFT, 1992)

De inicio, cabe dizer que a recuperacdo de informacdes atende as pessoas que sabem
exatamente o que procuram, e é baseada em tecnologias de indexagdao de conteudo
tais como construcdo de taxonomias, thesaurus e ontologias. Seu principal objetivo
pode ser transcrito segundo Robertson (apud Belvin, 1992) como aquele que tem “a
funcionalidade de conduzir o usuario para aqueles documentos que melhor irdo

habilita-lo a satisfazer as suas necessidades de informagao”.

As ferramentas de busca disponiveis na Internet constituem um dos melhores

exemplos de sistemas de recuperagdo de informagao. Tudo o que o usudrio precisa é
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conhecer algumas palavras que descrevam o que estd buscando, e informa-las ao

sistema.

J& um sistema de filtragem de informacdo remove os dados redundantes ou
indesejaveis de um conjunto de dados antes de entrega-los ao usudrio. E o faz
comparando o perfil do usudrio a algumas caracteristicas de referéncia, que podem ser
atributos do item (abordagem baseada em conteudo), ou dados dos usudrios

(filtragem colaborativa).

Os sistemas de recomendacdo sdo sistemas de filtragem que buscam oferecer itens
gue possam interessar aos usuarios. Eles geralmente sdo baseados na filtragem

colaborativa, ou na combinacdo desta com a filtragem baseada em conteudo.

A figura abaixo recupera o que foi visto até o momento sobre as origens dos sistemas

de recomendacdo, e estabelece a base para seguir adiante.

(oo -
Positiva: Recuperacao
de Informacao

Filtragem < Baseada em contetdo
Negativa: Fltragem de

(informacao Filtragem colaborativa

Figura 1 - Origem dos conceitos de filtragem.
Fonte: elaborado pelo autor.

2.2 Taxonomia de sistemas de recomendagao

Entende-se que os sistemas de recomendacdo podem ser divididos em trés entidades
principais (TORRES, 2004a). A figura a seguir ilustra estas entidades (itens disponiveis,

sistema de recomendacdo e usuario), e como elas estdo relacionadas.
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ltens disponiveis . Usuario
P Sistema de

Recomendagao

Figura 2 - Principais entidades dos sistemas de recomendagao.
Fonte: elaborado pelo autor.

Uma descricao sucinta destas entidades pode ser dada por:

= Qs itens disponiveis sdo aqueles sobre os quais as avaliacGes sdo feitas pelos
usuarios, e dentre os quais o sistema de recomendacado seleciona os que ira
recomendar aos usuarios;

= O sistema de recomendagdo per se, é o sistema que serve de elo entre os
usuarios e os itens; e

*= O usudrio é aquele quem avalia os itens e recebe as recomendacdes.

O trabalho de Manouselis e Costopoulou (MANOUSELIS e COSTOPOULU, 2007),
unificou diversas taxonomias ja disponiveis e as agrupou nas seguintes categorias:
justificativa, abordagem e operacdo. Essa parte do texto trata da explicacdo da
taxonomia proposta pelos autores supracitados e adotada por tratar-se de uma

revisdao mais abrangente das taxonomias propostas em trabalhos anteriores.
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Atividades suportadas

Gustiﬁcativa
Problematica de deciséo

rRe resentacdo Método
P 999 Tipo
- , < o Inicial
Perfil dos usuarios Geracao .
! ustlan rag Aprendizado
.. | Método
Atualizacdo ..
L Tecnica
Sistemas de < .
= < Abordagem < ~ | Método
Recomendacao Caracteristicas Representagao Tipo
dos itens Geracio
Grau
M&
Entrega eto?lc_) Tipo
o Algoritimo ‘.
, Técnica
Saida
Arquitetura
Operagao Localizacdo
N
Modo

Figura 3 - Taxonomia dos sistemas de recomendacao.
Fonte: elaborado pelo autor a partir de Manouselis et al. (2007)

A) Justificativa

No que concerne a justificativa para o sistema de recomendacdo, o modelo de
taxonomia identifica as categorias das atividades suportadas e da problematica de

decisdo. A figura a seguir mostra a estrutura hierarquica da taxonomia proposta:

Apresentar anotagdes contextuais
- Encontrar itens interessantes
Atividades suportadas Encontrar todos os itens interessantes
Receber uma sequencia de itens
Escolha
Ordenagéo
Classificagéo
Descrigdo
Figura 4 — Classificagdo da justificativa do sistema.
Fonte: elaborado pelo autor a partir de Manouselis et al. (2007)

Justificativa

Problematica de deciséo

i) As atividades suportadas refletem os tipos de resultados que as pessoas
podem obter dos sistemas de recomendagao. Como principais exemplos tém-

se, 0 que a taxonomia adotada identifica como:
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a) Anotagles contextuais
Quando o sistema de recomendacdo é uma funcionalidade adicional
que faz parte de outro sistema e possui como objetivo ajudar ou
informar melhor ao usuario final sobre um determinado item. Um
exemplo dessa aplicacdo pode ser encontrado nos quadros de
comentarios disponiveis para os usuarios se expressarem sobre os itens

em um sitio web.

A figura 4 ilustra de que forma uma anotacdo contextual pode ser
realizada em um sitio de comércio eletronico. No exemplo a seguir, o
usuario tem acesso as opinides ja registradas por outros consumidores e
é convidado a emitir uma opinido sobre determinado produto do

catalogo (item).

Opinido dos Clientes Dé sua opinido sobre o produto

Resultado(s) 1- 10 de 27 Péginae: 230

Maravilhoso.... 26/07/2008
rodrige marchon, casimire de abreu - RJ
um livro emocionante, g trata da inocencia de um menino e de muitas viagens.... uma historia g emociona jovens e adulos.

v v oo oo vis

Otimo Livro 23/07/2008

Ricardo Inacio, URUSSANGA - SC | kadeinacio@gmail.com

Livro impecawvel e com o tempo de entrega otimo, faciidade no pagamento. Aconselho a compra desde produto.

v v wis oo oils

Muito Bom! 04/06/2008

Amanda Oliveira, Cleveldndia - PR

0 livro & excelente. Ja tinha lido e resolvi comprar porque & daqueles que vocé tem de ter para si. Trata de temas importantissimos de
maneira inocente. Muitos acham gue & um livro infanti, mas, muito pelo contrario. Ele & para todas as idades e na minha opinido todos
deveriam I&-lo ao menos uma vez. Acho que Se mais pes=0as PENSassem cOmo 0 peguenc principe o mundo estaria muito melhor.

o ol o oo 1

para criangas de todas as idades 02/06/2008

Ricardo Tacire, MANAUS - AN | rtaciro@hotmail.com

muitas vezes queremos voltar a ser criancas, pois achamos gue resolver os problemas de criangas seria mais simples, mas a resposta
estd em encarar os problemas com os olhos de uma crianca.

vl v oo o vis

Um Classico 11/04/2008

Pablo Alexandre Rodrigues, BELO HORIZONTE - MG

E um livor que deve ser lido por todos. Um classico interessante.

Figura 5 - Consulta as anotagGes do livro “O Pequeno Principe” no sitio Submarino.
Fonte: sitio http://www.submarino.com.br, acessado em junho de 2009.
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b) Encontrar itens interessantes
Nesse exemplo o sistema sugere itens especificos ao usuario. E o caso
classico de sistemas de recomendacao, onde para um determinado item
sdo dadas sugestdes de outros itens que também possam agradar ao
usuario final. Um exemplo sdo os quadros “veja também” disponiveis

em sitios de comércio eletronico.

O exemplo a seguir (figura 6) ilustra trés sugestdes de produtos que
combinam com a camisa que esta sendo visualizada pelo comprador no

sitio de comércio eletronico da Richards.

RI CHARDS COMHECA A RICHARDS | COLECAO | LOUAS | COMPRAS ON LINE | [ sacoLa

MASCULINO CAMISA BUSINESS SUGESTOES
premogio de farias
Camisas Seclals
Camisas Casuals
Sweater

Malhas

Polos

Jaquetas
Calgas

Bermudas De R$ 230,00 por R$ 159,00
Shorts

Sungas

Calgados

Acessorlos
intima
Selaria
Ténis RCH

FEMINING

OFF MASCULING

Figura 6 - Sugestdes do tipo "veja também" no sitio da Richads.
Fonte: sitio http://www.richards.com.br, acessado em junho de 2009.
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Na literatura, essa aplicagdo é conhecida como algoritmos de
recomendacgao top-n4 posto que, dentro de um universo de diversos

itens, o sistema seleciona os mais relevantes e os oferece ao usudrio.

c) Encontrar todos os itens interessantes
Em alguns casos ndo convém selecionar somente os primeiros n itens
mais préximos ao item pesquisado. Isso € comum com bases de dados
médicos ou legais, em que todas as possibilidades conhecidas devem
ser oferecidas ao usuario final, juntamente com o coeficiente de
similaridade, para que seja dele a decisdo sobre quais itens sao

relevantes para o caso dele.

d) Receber uma seqiiéncia de itens
Esse tipo de recomendagao é bastante encontrado em situagdes onde o
usuario precisa receber os itens sugeridos de forma seqiiencial, como

ocorre, por exemplo, com servigos que oferecem conteldo audiovisual.

Um exemplo bastante comum pode ser encontrado no sitio de videos
Youtube (ver figura 7 abaixo), que exibe os videos relacionados de
forma seqliencial (dois a dois em um total de seis videos) logo apds a

exibicao do video corrente.

* Recomendagio top-n é um termo comum na area de sistemas para indicar que os n
primeiros registros serdo trabalhados ou retornados pela fungao.
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Samba de Béncéo - Vinicius de Moraes e Toquinho [ A ]

& ) 3

compartilhar assistir novamente Respond

Baden Powell - "Samba da Bengao” -
Programa Ensaio

De:: TramaTV
i Visualizactes:: 19922 Featured Video

Vinicius de Moraes

De:: avozdapoesia
Visualizagbes:: 10515

p ——ee—sssssss—————ssenn®) 5151918 |« (B =0 | €9

Figura 7 - Interface do sitio Youtube que oferece uma seqiiéncia de itens.
Fonte: sitio http://www.youtube.com, acessado em junho de 2009.

No que diz respeito a recomendacdo, o objeto de decisdo é um item i que

pertence a um conjunto de todos os itens provaveis 1.

A fim de expressar a justificativa por trds da decisdao Roy faz referéncia ao
conceito de problematica da decisao (ROY, 1996). Os quatro tipos mais comuns

e que podem ser considerados validos no contexto de recomendacao, sao:

a) Escolha
Quando o usudrio do sistema tiver que escolher uma das opgdes
fornecidas pelo sistema de recomendacdo para que o seu trabalho

possa continuar a ser realizado.

Um exemplo desse tipo de decisao pode ser encontrado nos produtos
da empresa italiana BeeTV (o sitio esta disponivel no endereco
http://www.bee.tv). O que eles oferecem é um sistema para
recomendar programas de TV em funcdo das informacgdes fornecidas

pelo usuario. Para que ele possa assistir a um programa, ele devera
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selecionar um dos itens que foram oferecidos em uma tela, como por

exemplo, a da figura abaixo:

0K to Select

SIX FEET UNDER

CarPix TV
S

Tim Kring

Figura 8 - Exemplo de tela da solugdo BeeTV.
Fonte: sitio http://www.wired.com/gadgetlab/2008/09/beetv-gets-in-y/, acessado em junho 2009.

b) Ordenagao
E caso onde o sistema de recomendacdo ordena os resultados seguindo
critérios pré-estabelecidos (por exemplo: data de validade, grau de
relevancia, confiabilidade do dado, ou uma categorizacdo ja definida

pelo sistema).

O usuario pode ser compelido a decidir pelo item em uma lista
ordenada, por exemplo, quando ele obtém a lista dos produtos mais
vendidos em um sitio de comércio eletronico, como ilustrado na figura a

seguir:
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Figura 9 - Exemplo de itens oferecidos por ordenagao.
Fonte: sitio http://www.shoptime.com.br, acessado em junho de 2009.

c) Classificagdo
Aqui os itens sao apresentados do mais relevante ao menos relevante.
Embora muito parecido com a ordenacdo supracitada, a principal
diferenca é que no caso do ranking o resultado é classificado de acordo
com a sua relevancia para o item em questdo e ndo por outro critério

estipulado.

A relevancia pode ser obtida de varias formas, sendo que normalmente
cada servico, determina a forma que utilizarad. Neste trabalho, usou-se o
coeficiente de Pearson, como sera visto mais adiante. No caso da
Amazon, por exemplo, a fdrmula da relevancia constitui um segredo de

negdcio.

A Amazon é exemplo de um sitio de comércio que emprega de forma
eficaz a classificacdo dos resultados ao oferecer itens para seus
usuarios. A figura 10, por exemplo, permite visualizar quais foram os
livros que as pessoas compraram apos comprar determinado livro. Com
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isso, estes livros sdo recomendados de acordo com a sua relevancia em

relacdo ao livro que esta sendo consultado.

Customers Who Bought This Item Also Bought

;-j_ L
“FIFTEEN

Finger Lickin' Fifteen First Family The Defector Cemetery Dance The Doomsday Key: A
{Stephanie Plum by David Baldacci by Daniel Silva by Douglas Preston Novel (Sigma Force
Novels) Fodedodey (161) $18.47  $15.85 Fodrdedery (122) $17.81  Novels)

by Janet Evanovich by James Rollins

(238) 516.77 (68) $16.79

Figura 10 - Exemplo de como a Amazon oferece produtos.
Fonte: sitio http://www.amazon.com, acessado em junho de 2009.

d) Descrigdo
Nesse caso os itens sdao descritos em funcdo de suas caracteristicas
como, por exemplo: posicdo no ranking, categorias associadas, data em

que foram avaliados, ou nimero de avaliacdes.

Novamente a Amazon faz uso de maneira exemplar dessa abordagem,
fornecendo um grande numero de informagbes ao comprador, de

forma que ele sinta-se confortavel ao comprar um item em seu sitio.

B) Abordagem
Em termos de abordagem, os sistemas de recomendac¢do podem ser divididos em
trés categorias que serdao examinadas nesta secdo. A figura abaixo ilustra os

critérios para classificacdo segundo a abordagem:
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Método

Representacao :
Tipo

K_H

. . ) Inicial
Perfil dos usuarios < Geracao ,
Aprendizado
. Metodo
Atualizacao .
- Técnica
Abordagem { o N Meétodo
Caracteristicas Representacao Tioo
dos itens Geracéo P
’Gr‘au
Meétodo _
Entrega < N Tipo
Algoritimo Teon
. écnica
Saida

Figura 11 — Classificagdo da abordagem do sistema.
Fonte: elaborado pelo autor a partir de Manouselis et al. (2007)

i) Perfil do usudrio
Este primeiro critério se refere as caracteristicas gerais que o usuario do

sistema possui.

Por exemplo, ao preencher um cadastro, ele (o usudrio) pode ser perguntado
sobre sua faixa etaria, ou sobre o seu gosto musical. Essas informacdes farao
parte do seu perfil e poderdo ser levadas em consideracdo no processo de
geracado das recomendacdes.

E importante notar que dependendo da funcdo projetada para o sistema, o
perfil do usuario poderd ser inexistente ou ndo ser levado em consideracao,
pelo mecanismo de recomendacdo. Entende-se que o fato de haver o perfil do
usudrio, pretende-se alcancar um objetivo determinado, seja ou nao,

recomendar alguma coisa.
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A figura a seguir ilustra quais sdo as classificacdes relativas ao perfil dos

usuarios.

[ Caracteristicas demograficas

Matrizes de avaliacdes dos usuarios

Modelos baseados em classificadores

Modelos baseados em valores

_ Modelos baseados em vetores
Meétodo Modelos de desagregacao

Modelos de otimizacao

Modelos historicos

_ Redes associativas
Representacao < Redes semanticas

| Relacdes de exclusao

[ Baseadas em funcionalidades
Fuzzy

Mensuréaveis

|_Probabilisticos

Jipo

[Vazios

Manual

Inicial Baseada em esterectipos
Aprendizagem

. . _ Heuristica
Perfil dos usuarios< Geracao — )
Desnecessaria

Machine learning
Aprendizado | Segmentacao

Técnicas de classificacao
| Reducao de dimenséo

[ Sem atualizacao
Implicito
Explicito

| Hibrido

sAtuahzacao Manual

Meétodo

Inclusao de informacdes
Técnica Descarte gradual
Selecao natural
| Vinculado ao tempo
Figura 12 — Classificagado do perfil do usuario.
Fonte: elaborado pelo autor a partir de Manouselis et al. (2007)

Neste trabalho, onde somente as caracteristicas das pecas vendidas serdo
consideradas, os dados do perfil do usuario sdo irrelevantes. No entanto, é

importante descrever a forma como a taxonomia adotada trabalha tais dados.

a) Representagdo
Reflete a forma como o perfil do usudrio pode ser representado
considerando o método e o tipo de representacdo que se deseja

realizar.
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(i)  Para abordar a representagdo do perfil do usudrio, identificam-se

os seguintes métodos:

1)  caracteristicas demograficas;

2)  matrizes de avaliagdes dos usuarios;
3) modelos baseados em classificadores;
4) modelos baseados em valores;

5) modelos baseados em vetores;

6) modelos de desagregacao;

7)  modelos de otimizacdo;

8)  modelos historicos;

9) redes associativas;

10) redes semanticas; e

11) relagbes de exclusdo (ou outranking).

(ii) Ja no tocante ao tipo de representacdo do perfil do usudrio,
Manouselis e Costopoulou (2007) sugerem a adog¢dao de um dos

seguintes tipos:

1) baseadas em funcionalidades;
2) ldgica difusa (fuzzy);
3) mensuraveis; e

4)  probabilisticos.

b) Geragao
Dependendo dos objetivos, o perfil do usuario precisara ser alimentado

com seus dados. Esse processo pode ser dividido em duas fases:

(i)  Uma fase inicial onde a criacdo do perfil do usuario é realizada por
meio do preenchimento de seus dados. Identificam-se as quatro

formas seguintes:
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(ii)

1)

2)

3)

4)

Os perfis comegcam vazios e vao sendo gradativamente
preenchidos pelos usudrios na medida em que utilizam o

sistema.

Os perfis sdo integralmente fornecidos pelo usuario logo ao se

cadastrar no sistema.

A base de perfis é preenchida de acordo com algum
esteredtipo com o qual o usudrio se identifica. Esse
procedimento é bastante comum em servigos de
recomendagdo de musica onde o usuario classifica os géneros
musicais que mais gosta e se identifica como um fa do género

aoub.

Os perfis sdo preenchidos por meio das respostas dadas pelo
usuario a um conjunto pré-estabelecido de perguntas
formuladas para montar o seu perfil. E uma forma mais sutil e

menos invasiva, no entanto também é menos precisa.

A geragao do perfil do usudrio também pode ser realizada pela

aprendizagem, que pode ser feita a partir de diversas técnicas

usando os dados que ja foram coletados. Dentre as técnicas,

destacam-se as enumeradas a seguir:

1)
2)
3)

4)

aprendizagem de maquina (machine learning);

segmentacao;

técnicas de classificacdo (arvores de decisdo, baseadas na
resolucdo de casos (case-based reasoning), redes neurais, e
redes Bayesianas); e

técnicas de reducdo de dimensao.
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c) Atualizacao

Uma vez a base de dados tenha sido alimentada com o perfil do usudrio,

é feita a escolha quanto ao método e a técnica para manter esses dados

em dia.

(i) O método de atualizacdo pode ser classificado como:

1)

Implicito

As informacdes sdo coletadas sem que o usuario precise
interagir com o sistema, por exemplo, por meio da analise dos
registros de navegacdo, ou do histérico de compras, dentre

outras formas.

A figura abaixo ilustra a forma adotada pelo o sitio da Amazon
para fornecer ao usuario o resultado dos dados coletados de

forma implicita.

Your Recent History (whst's this?)

Recently Viewed Items

e

ﬁ Harry Potter and the Deathly Hallows (Book 7} (... by 1.K. Rowling

e .l!

{ | The lost Symbol by Dan Brown

Figura 13 - Exemplo de dados coletados de forma implicita.
Fonte: sitio http://www.amazon.com, acessado em junho de 2009.

2)

Explicito
J4 no modo explicito o usuario indica formalmente os itens
gue gosta ou ndo, atualizando a base de dados sempre que

achar necessario. Ele pode fazé-lo respondendo a um
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(ii)

3)

questionario ou declarando as suas preferéncias em um

formulario, mas sempre de forma explicita.

Hibrido
Finalmente no modelo hibrido ocorre a combinagao dos dois
métodos supracitados mediante as necessidades especificas

de cada caso.

No tocante a técnica para manter os dados do perfil do usuario

atualizados, o modelo propde cinco opcdes:

1)

2)

3)

4)

Na primeira o usuario atualiza os seus dados manualmente,
ou seja, parte dele a iniciativa de informar o que mudou em

seu perfil, mantendo-o atualizado.

O sistema também pode acrescentar novos dados ao perfil do
usuario a partir das interacées que ele teve com o sistema.
Por exemplo, pode-se coletar o dia da semana ou o horario
em que o usudrio usa o sistema com mais freqliiéncia e

armazena-los de modo automatico.

Outra técnica emprega o descarte gradual de informacdes
antigas. No passado usuario poderd ter dito que gostava
bastante de determinada empresa ou servico que ndo exista

mais, devendo ser descartada.

Técnicas de selegao natural, onde um curador determina

quais dados devam permanecer e quais devam ser

descartados também podem ser usadas.
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5) Por fim, o estabelecimento de um periodo de tempo no qual
alguns dados serdo levados em consideracdo é uma das

técnicas para manter o perfil atualizado.

ii) Caracteristicas dos itens
De forma analoga ao perfil do usudrio, as caracteristicas dos itens representam
os atributos dos itens pertencentes ao sistema de recomendacdo. A figura
abaixo ilustra a forma como essas caracteristicas sdo classificadas de acordo

com a taxonomia adotada.

[Tndice/lista
Meétoda | Taxonomia
. | Ontalogia
Representacéo [Mensuravel
Tipo Ordinal/Funcionalidades
Fuzzy
Caracteristicas dos itens < | Probabilistico

[ Manual

Machine learning
Geracao Segmentacao

~ ar
Classificadores

_Reduc,:éo dimensional

Figura 14 — Classificacdo das caracteristicas dos itens.
Fonte: elaborado pelo autor a partir de Manouselis et al. (2007)

a) Representagao
A representacdo indica de que forma essas caracteristicas serdo
apresentadas ao usuario do sistema. Para efeitos de classificagao,
subdivide-se a representacdo em um método e um tipo. O método
descreve como as caracteristicas dos itens serdo apresentadas,

enquanto que o tipo determina:

(i)  Ositens que fazem parte do sistema de recomendacdo costumam

ser apresentados de trés formas (métodos) aos usudrios.
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1) A primeira delas é sob a forma de uma a lista de itens, onde
os itens s3o apresentados sem uma hierarquia ou

classificagdo.

2) A segunda forma de apresentar os itens é por meio de uma
taxonomia, na qual os itens sdo distribuidos
hierarquicamente segundo conceitos pré-estabelecidos. Este
método de representacdo é bastante comum em lojas virtuais

que costumam separar seus artigos por categorias.

Atendimento ¢ Meus Pedidos + Ajuda Online (4 100% sequro

Seja bem-vinda! e\ fanr Atardirmanta
PONTOFRIO.COM Toca seu login ou cadastre-se leleVendas Atendimento Mau carrinho
4002-3050 4002-3388
Eletrénicos  Eletrodomésticos  Eletroportdteis D“ﬂﬁggﬁz;s Cine & Foto TE‘:ﬁJﬂlgf;& Informdtica Games Moveis BE'EEGZ;E&
L@ U Todo o site ﬂl MQ BUSCA POR MAR(AIM LISTA DE (ASAMENTO.

Figura 15 - Exemplo de apresentagdo de itens por meio de taxonomia.
Fonte: sitio http://www.pontofrio.com.br, acessado em junho de 2009.

3) Por ultimo tém-se as ontologias nas quais os itens recebem
atributos, também pré-determinados, que servirdo a
descrevé-los e distingui-los dos demais itens que compdem o
acervo. Tom Gruber (2008) define ontologia como sendo “a
set of representational primitives with which to model a

domain of knowledge or discourse”’.

(ii) Ja no tocante ao tipo de representacdo a literatura sugere a

adoc¢ao dos seguintes tipos:

1) Baseados em métricas (i.e. mensuraveis), como a avaliacao

(ratings) por parte dos usudrios e de curadores.

Um conjunto de primitivas representativas com as quais se modela um dominio de conhecimento ou
discurso.
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Neste caso, os usuarios avaliam os itens atribuindo-lhes uma
nota, e esses itens sao apresentados de acordo com as notas

que foram atribuidas.

Um exemplo de utilizacdo deste tipo de representacdo pode
ser observado na figura a seguir. Nela observa-se que foram

selecionadas as cinco noticias melhor avaliadas.

#+ AS + RECOMENDADAS

mﬁ Ladrao cria apareiho

- para roubar caixas
MEDIA: 5,0 eletrmico _

m Policia soluciona apenas
- 15% dos homicidios
MEDIA: 5,0 ocorri-

m Ciclone pode provocar

- ventos de até 100 km/h
MEDIA: 4,8 1o Ri.

m A Bovespa, o dolar 2 as

- bolzaz mundiais neste
MEDIA: 4,7 dia-
m Juiz aceita demincia e
- Damiel Dantas e mais 13
MEDIA: 4,6 pes_

Figura 16 - Exemplo de apresentagdo de itens usando avaliagOes.
Fonte: sitio http://www.oglobo.com.br, acessado em julho de 2009.

2)

Baseados em caracteristicas e/ou atributos (i.e. ordinal ou
funcional), pré-definidos para representar o item em questado
como, por exemplo, a data em que foi incorporado ao acervo,

ou a classe a qual pertence.

A figura abaixo é um exemplo onde os editores (i.e., os
curadores) selecionaram 50 discos com preco de até USS 5,00.
Nela, pode-se concluir que a sele¢do foi feita com base no

preco e no fato do disco ter sido marcado pelo editor.
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50/%$5: 50 Albums for $5 Fach

This month, our editors picked 50 great albums to share with you for just $5 each. Check back next month for a new
set of featured $5 albums.

50/%5: 50 Albums for $5 Each for July 2009

o~ af
Pl i
Night In The Ruts Invaders Must Die Conversation With A Ray Sings, Basie Innovative Life

by Aerosmith by The Prodiay Devil [Explicit Swings by Arabian Prince
Price: $5.00 Price: $5.00 by Andre Nickatina by Ray Charles Price: $5.00
aka Dre Dog Price: $5.00

Price: $5.00

Figura 17 - Exemplo de itens selecionados com base em atributos.
Fonte: sitio http://www.amazon.com, acessado em junho de 2009.

3) Baseados em ldgica difusa (fuzzy) que atende a necessidade
de representar os itens com atributos ndao quantificaveis,
indicando, por exemplo, se um video é bom, mais ou menos,

ou ruim.

4) E por fim, a representacdo baseada em probabilidades, utiliza

modelos probabilisticos para representar os itens do acervo.

b) Geragao

(i) A criacdo do acervo de itens é freqientemente feita de modo

manual, onde os itens devem ser incluidos um a um na base de

dados.

Entende-se que caso os itens sejam migrados de uma base de
dados pré-existente para a base de dados do sistema de
recomendacdo, esse processo podera ser automatizado. No
entanto, ainda assim, sera necessdria a inclusdo dos itens na base

de dados de origem.

Existem outras formas descritas na taxonomia: aprendizagem de

mdquina (machine learning), segmentagdo, classificadores e
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reducdo dimensional. No entanto, elas ndo serdo tratadas neste
trabalho haja vista o fato de que o acervo de pecas do varejo ser

essencialmente fornecido pelo lojista.

O sistema ndo tem, em nenhum cendrio, autonomia para criar ou
aprender quais sdo as pecas, sem que elas tenham sido

manualmente informadas pelo lojista.

iii) Entrega
Esta categoria trata da forma como o sistema apresenta as recomendacdes aos
usudrios. A entrega pode ser classificada quanto ao grau, ao método, algoritmo

empregado, e formato de saida.

. _I\Iéo-personalizada
Grau Efémera
Persistente

_F%ecupera(;éo pura
Selecdo manual
Filtragem baseada em estereotipos
Meétodo Filtragem baseada em conteudo
Filtragem colaborativa
Filtragem baseada em conhecimento
| Hibrido
Entrega < [ Baseado em casos
Baseado em modelo
Baseado em memoria
| Hibrido
[ Baseado em casos
Baseado em modelo
Baseado em memoria
| Hibrido
_Sugestéo
Saida Predicao
\ T
Avaliacao

Figura 18 — Classifiggéo da entrega.
Fonte: elaborado pelo autor a partir de Manouselis et al. (2007)

( .
Tipo

Algoritimo <

Técnica
Y
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a) Grau
(i) A recomendacdo pode ser ndo-personalizada quando os mesmos
itens forem recomendados para todos os usuarios sem distingcao.
Isso pode acontecer, por exemplo, quando o curador desejar
divulgar determinado item independentemente do interesse que

o usuario tenha sobre ele.

A figura 17 (p.31) mostrou os discos que foram selecionados pelo
curador. Nesse exemplo, a entrega foi feita sem considerar o

interesse do usudrio nos itens. Logo, ela nao foi personalizada.

(i) A recomendacdo também pode ser considerada como efémera
guando realizada tomando por base somente os dados de um
curto espaco de tempo. Normalmente esse espaco é o tempo de

uma sessao de interacao.

A figura abaixo exemplifica uma recomendacdo efémera, feita
guando o usudrio ndo havia se identificado e valida somente no

contexto da sessdao em questao.

You looked at You might also consider

i i

=

Harry Potter and the Deathly Hallows Paperback by 1.K. Rowling Harry Potter Paperback Boxed Set Paperback by 1.K. Rowling
$44:00 $8.24 $26-03 $52.16

Figura 19 - Exemplo de recomendacgdo efémera.
Fonte: sitio www.amazon.com, acessado em junho de 2009.

(iii) Ja as recomendacles persistentes, consideram praticamente

todas as interacdes do usuario na hora de recomendar um novo
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item. Em fungdo disso, essas recomendagdes tendem a ter mais

qgualidade, pois compreendem um nimero maior de ag¢oes.

A Amazon é a empresa que fornece bons exemplos de
recomendacdes persistentes. Ao acessar seu sitio de forma
identificada, ou seja, apds ter realizado o login, sdo oferecidas

recomendacdes que consideram todo o histérico do usuario.

Isso permite que o usuario receba uma lista rica de produtos, mas
também pode mascarar outros problemas, que serdo vistos

adiante no item 2.3.

b) Método

(i)

(ii)

O primeiro e um dos mais simples métodos para gerar
recomendacdes é chamado de recuperagdo pura de dados (raw
retrieval). Ele representa os resultados sem nenhuma forma de
personalizacdo envolvida, ou seja, sem considerar os dados do

perfil do usudrio na hora de gerar o resultado.

Tal método é bastante comum quando se deseja recomendar, por
exemplo, os 10 itens mais vendidos, mais comentados, ou mais

vistos pelos usuarios.

A utilizagdao de recuperagao pura e simples pode ser bastante util
para resolver o problema de itens novos, que ainda ndo tenham
sido avaliados pelos usudrios e que conseqlientemente nao

tiveram nenhuma correlagao realizada.

Outra forma de gerar recomendagdo é permitindo que um curador

realize a selegdo manual dos itens que devem ser recomendados.
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(iii)

(iv)

(v)

Essa forma é bastante comum quando o objetivo é fazer com que
0 usudrio conheca os itens que foram selecionados por um expert.
Nessa situagao, a reputagao do curador é associado ao item, o que

por sua vez justifica a sua selecdo.

Existe também uma forma de gerar recomendac¢Ges tomando por
base dados demograficos (como, por exemplo, a faixa etaria, o
sexo, ou domicilio) ou entdo esteredtipos dos usuarios. Deste
modo o sistema pode, por exemplo, oferecer um mesmo conjunto
de itens a usudrios que compartilhem a mesma faixa etaria ou

gualquer combinacdo de dados demograficos.

Ha também a filtragem baseada em contelido, onde o sistema
utiliza caracteristicas dos itens e as caracteristicas dos perfis dos

usuarios e faz a associacdo entre eles gerando as recomendacoes.

Um exemplo desse método é associar musicas sertanejas aos
usuarios que tenham declarado, em seus perfis, gostar deste estilo

musical.

E importante destacar que a principal caracteristica desse tipo de
filtragem é considerar somente a relacdao do usudrio com os itens

do acervo, descartando as opinides dos outros usuarios.

Ja a filtragem colaborativa é diferente da anterior por levar em
consideragdo o que outras pessoas, com gostos semelhantes ou

ndo, também gostaram no passado.

Assim, ela considera o historico de interagGes dos outros usuarios
a fim de localizar pessoas com gostos similares e melhorar a

gualidade dos itens que serdo recomendados ao usuario atual.
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Motta (1999) também identifica a filtragem baseada em utilidade
na qual o usuario recebe as recomendagdes em fungdo da

utilidade.

Na filtragem baseada em conhecimento o processo sugere itens
por meio de inferéncias légicas sobre as preferéncias dos usuarios.
Uma representagdao do conhecimento, como por exemplo uma
regras, a respeito de como um item atende a uma necessidade de

um usudrio se faz necessaria.

(vi) Por fim existem as abordagens hibridas, que Renato Torres
(TORRES, 2004b) descreve como aquelas que “[...] se aproveitam
das vantagens da filtragem colaborativa e da filtragem baseada

em conteudo, de forma a neutralizar suas desvantagens”.

c) Algoritmo

(i) Tipo
Encontra-se na literatura cinco tipos de algoritmo para os sistemas

de recomendacao.

1) Ele pode ser baseado em memdria, quando todos os dados
disponiveis (sobretudo dados histdricos) das intera¢des do
usuario com o sistema sao considerados para a gerac¢ao das
recomendag¢bes. Assim, os dados do perfil do usuario, as
avaliacbes que ele fez para os itens, os itens que ele disse
gostar, enfim tudo o que se sabe a respeito do usuario e da
relacdo dele com os itens da base, sera considerado para que

o sistema crie uma recomendagao.
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2)

3)

4)

5)

6)

J& nos algoritmos baseados em modelos, o sistema
estabelece um modelo probabilistico a partir das avaliacGes
feitas pelos usuadrios. Essa é uma abordagem probabilistica e é
normalmente usado quando se deseja saber o quanto um
usudrio gostara de determinado item em fungdao das

avaliagGes que ele deu para outros itens.

Normalmente usam-se algoritmos de aprendizagem
automatica (machine learning algorithms) como: redes
Bayesianas, que trabalham com a criagdo de modelos
probabilisticos; segmentacdo, que agrupam usudrios com
gostos semelhantes e trabalham o problema de filtragem sob
a Otica de classificacdo; e as abordagens baseadas em regras,
que aplica um conjunto de regras para descobrir associagdes

entre os itens.

Ha também os algoritmos baseados em modelos heuristicos
onde as correlagdes entre os itens que os usuarios gostaram
tém por base o fato de que as pessoas que gostaram dos

mesmos itens no passado, tenderdao a concordar no futuro.

Nos algoritmos baseados em instancias, as correlagOes ja
foram estabelecidas de antemdo e o sistema verifica se a
opcao feita pelo usuario foi a mesma que a instancia sugeriu.
Normalmente, os cenadrios de instancia sdao gerados por
especialistas, mas também podem ser alimentados pelas

avaliagdes dos usuarios.

E finalmente, os algoritmos hibridos que trabalham a

combinagao dos tipos ja descritos adaptando-os de acordo
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(i)

d) Saida

com a necessidade e caracteristicas do problema a ser

resolvido.

Técnica

Cabe citar que no tocante a técnica, os algoritmos podem ser

classificados em:

1) Baseados em atributos — quando usam os atributos dos itens.

2) Correlagbes item-a-item — quando usam as avaliagdes que os

usuarios fizeram para os itens.

3) Correlagdes usuario-a-usuario — quando comparam usuarios

em busca de padrdes semelhantes de avaliagdo.

4) Hibridos — quando usam uma combinagdo de duas ou trés das

classificagcOes acima.

Existem diversas formas de entregar as recomendac¢Ges aos usuarios.

(i)

Sugestoes
A forma mais comum de entrega se da por meio de sugestdes de
itens diferentes ao usuario em funcdo do item que ele estiver

examinando.

Schafer et al. (2001) descreve algumas formas cldssicas de como

os sitios de comércio eletronico, por exemplo, oferecem suas

recomendacdes aos usuarios.
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1) Listas de recomendagao

E a forma mais simples de oferecer itens recomendados aos

usuarios. Consiste essencialmente de uma lista de artigos que

atendam a critérios como “produtos mais vendidos”, ou

III

“temas para o Natal”, por exemplo.

A figura a seguir é um exemplo de uma lista de

recomendacao:

Browse Editors' Picks

How | Became a Famous
Novelist by Steve Hely
The Girl Who Played with
Fire by Stieg Larsson
The Stafe of Jones by

Sally Jenkins and John
Stauffer

Both Ways s the Only
Way I Want it by Maile
Meloy

Murison by Marty Appel

The Defector by Daniel
Silva

When You Reach Me by
Rebecca Stead

Figura 20 - Exemplo de lista de recomendacdo.
Fonte: sitio http://www.amazon.com, acessado em julho de 2009.

s

E importante citar que neste caso, pode ou ndo haver

personalizacdo, de acordo com a forma de entrega adotada

(ver p.32).

No exemplo da figura acima, pode-se inferir que os itens

foram selecionados por um curador com base em critérios

gue atenderam as diretrizes da empresa. Assim, o curador

selecionou os sete livros mais significativos de julho.
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No entanto, também poderiam ter sido usados outros
critérios tais quais: livros mais vendidos, livros mais

comentados, por exemplo.

2) Recomendagoes para vocé
O sistema utiliza os dados do perfil do usuario para gerar as

recomendacdes personalizadas.

A figura abaixo é um exemplo dessa utilizacdo:

These recommendations are based on items you own and more.

view: All | New Releases | Coming Soon | More results b

1.

nsiot!  Knowledge Management in Theory and Practice
# by Kimiz Dalkir (Jun 16, 2005)
Average Customer Review: frinirirdr [v| ()

In Stock
& "a"s‘" List Price: B P
vy Price: $46.36 @ Add to Cart || Add to Wish List |

51 used & new from $30.99

\_'Tuwn iIﬁI Iﬁrrdrut interested |
Recommended because you purchased Knowledge Managemant Toolkit, The and mare (Fix this)
25 OK INSIDE! The Knowledge-Creating Company (Harvard Business Review Classics)
4 by Ikujiro Nenaka (Dec 8, 2008)
Average Customer Review: i [+ (15)
In Stock
Price: $8.95
37 used & new from $4.53

(& Addto Cart [ Add toWish List |

\Thwn irl |Tdutinterested7|

Recommended becsuse you purchased Working Knowledge and mors {Fix this)

3 LOOK INSIDE! Enabling Knowledge Creation: How to Unlock the Mystery of Tacit Knowledge and Release the
&7 Power of Innovation
by Georg wvon Krogh (Jun 1, 2000)
i Average Customer Review: i [+ (3]
LY - In Stock
e W List Price: 545-00 R
i e Price: $32.40 (g AddtoCart || AddtoWish List |
48 used & new from $12.90

(TS

[ townit | [ Notinterested |

Recemmended because vou purchased Working Knowledae and more (Fix this)

Figura 21 - Tela de recomendag0es para o usudario no sitio da Amazon.
Fonte: sitio http://www.amazon.com, acessado em junho de 2009.

Nela observa-se claramente que, em fun¢do de compras que
foram realizadas anteriormente, o sistema recomendou novos

livros que o usuario ainda ndo possui.

Cabe destacar a presenca de algumas funcdes auxiliares

oferecidas pela Amazon, como:
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3)

4)

= fix this (conserte isso) que permite ao usuario dizer se o
item que foi tomado por base para gerar a recomendagdo
foi comprado para ser dado como presente, ou que ele
ndao deve ser levado em conta na geragdo de

recomendacoes;

= | own it (eu possuo isso) para que ele indique que ja
possui o item em questdo e que ele ndo deverd ser

recomendado numa préxima vez; ou

= not interested (ndo estou interessado) que permite ao
usuario dizer que ndo tem interesse no produto que foi

recomendado.

“Quem se interessou por x também se interessou por y”

Esse tipo de saida é um dos exemplos mais claros de
recomendac¢do. Embora ndo seja personalizada, esse uso é
capaz de oferecer ao usuario itens que ele desconhecia por
levar em conta o que outros usudrios comentaram, viram ou

compraram.

Examinar itens semelhantes
Finalmente também existe a possibilidade de recomendar
itens que possuam caracteristicas em comum com o item em

guestao.

Por exemplo, se o usuario estiver vendo uma camiseta da
ultima colegdo, é possivel recomendar outras camisetas da

mesma colecao.
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(i)

(iii)

Predicao
Outra forma de entrega é predizendo se o usudrio gostard ou ndo
do item. Existem algoritmos para calculo de predicao em fungao

do perfil do usuario.

Normalmente, esses algoritmos geram um valor que representa a
opinido ou avaliacdo que o usudrio ativo daria em relacdo a um

item do catalogo.

A predicdo pode ser usada para indicar as chances que um usudrio
especifico tem de gostar ou ndo de um item com base no que o

sistema ja sabe sobre ele e sobre o item.

Avaliagdes

Uma terceira forma de entrega é exibir as avaliagbes (ratings)
e/ou comentdrios que outros usuarios forneceram para um
determinado item. Isso contribui para que o usuario que estiver

avaliando o item tenha mais informac6es e conheca-o melhor.

E também um modo sutil de influenciar o usudrio que n3o
conhece o produto e que deseja saber mais. A figura abaixo é um

exemplo de como as avaliagcbes podem ser apresentadas:

T T N . AR
Avaliagio geral dos clientes: " Wb W wes s 134 avaliagoes

27 1 94.0% | Excelente s oo vl 0
5E/3.0% | Otimo sl i e s
0.0% Bom e vl s
0/00% Regular s s
0.0% Ruim b

Figura 22 - Exemplo de avaliagdo de um item.

Fonte: sitio http://www.submarino.com.br, acessado em junho de 2009.
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C) Operagao
Em termos de operacdo, os sistemas de recomendacdo podem ser classificados

guanto a arquitetura, a localizacdo e ao modo como trabalham.

[Centralizada

Distribuida

[Na origem,/ fonte da informacao
Dperacé-:}-< Localizacdo |No servidor de recomendacao

Arquitetura

ﬂﬂ usuario
[Push
Modo Pull
- Eassivo

Figura 23 — Classificagdo da operagdo do sistema.
Fonte: elaborado pelo autor a partir de Manouselis et al. (2007)

i) Classificacdo quanto a arquitetura

a) Centralizada
Em um sistema de recomendacdo de arquitetura centralizada, o

processo é realizado exclusivamente em um sé local.

b) Distribuida
Em um processo de arquitetura distribuida as recomendacbes sao
geradas em diversos servidores, como observados em aplicagdes ponto

a ponto (peer to peer em inglés).

ii) Classificagcdo quanto a localizagao
Quanto a localizacdo, o sistema pode gerar as recomendac¢des em trés locais:
na origem da informagao; no servidor de recomendagdes; ou ainda na maquina

do usuario.
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a)

b)

Na origem
Quando a recomendacdo normalmente é gerada na origem em sitios de
comércio eletrénico, como forma de oferecer um servico de valor

agregado a seus usuarios.

Um exemplo desse tipo de localizacdo ¢é utilizado pela Amazon
(http://www.amazon.com), que gera suas recomendacdes a partir de

seu catalogo de produtos em seus servidores.

No servidor de recomendagao
A utilizacdo de um servidor de recomendagao ocorre por empresas que
ndo dispdem das competéncias para, ou tenham optado por terceirizar

essa funcdo.

A Loomia (http://www.loomia.com) é uma empresa que oferece esse

tipo de servico.

1. Loomia indexes your catalog of items

Make your cataleg available as an

RSS feed so we can index it and BE== I
know how to link to each item. I = - ﬂ___ r
= Your Catalog
1= =T |
o NE

2. Loomia learns about your 3. Loomia serves recommendations
user's preferences to your site
Place the Clickstream Monitor and Place the Similar tems and Personal
Ratings Control on your pages to Recemmendations widgets on your pages
gather user preferences. to show recommendations.
Ratings Control Similar ltems - "Pecple who like this also kke. "
The Long Taill The Wisdom of Crowds
TE™ by Chris Andenson w by James Surawieck
LONG v
AL o Peaple wha like this also lke:
W The Long Teil
Bk
| i Crimes Against Logic

Ratings provide the most 'y -
concrete data on your users’ e
likes and dislikes, —] -

Personal Recommendations -
“We think you'l like..."

Clickstream Monitor
-

‘Your Recommendations

Based on your browsing history
and ratings.

Most users don't take the time to rate. Blink Crimes The Parsdox
Clickstream data fills in the gaps by inferring Against Logic af Chaica
their preferences based on page views,

purchases, and downloads.

Figura 24 - Diagrama de como o Loomia funciona (original em inglés).

Fonte: sitio http://www.marketingrev.com/2007/07/, acessado em junho de 2009.
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¢) No ambiente do usuario
Por ultimo, pode-se observar a geracdo de recomendacbes em
aplicativos de correio eletrénico que usam técnicas desse tipo para
filtrar mensagens indesejadas (SPAM). Esses casos sdo exemplo de

recomendacdes geradas no ambiente do usuario.

A figura 25 é um exemplo de aplicagdo de regras para a filtragem de
SPAM. Nela observa-se que em funcdo dos filtros que a mensagem
correspondeu, sao somados pontos a mensagem. Uma vez que esses
pontos somem mais de 5.0 (vide o exemplo abaixo), a mensagem é

considerada SPAM.

ntent analysis details: (5.1 points, 5.0 required)
rule name descriptior

=

[URIs: pancao.com]
Figura 25 - Exemplo de filtro de e-mail baseado em regras.
Fonte: elaborado pelo autor.

iii) Classificagdo quanto ao modo de ativagao
Em relacdo a ativacdo do sistema de recomendacdo, identificam-se os modos
ativo e passivo, sendo que o modo ativo pode ser dividido em push ou pull, o

gue depende de quem inicia o processo.

a) No modo push, as recomendacdes sdao entregues aos usuarios mesmo

gue eles ndo as tenham solicitado, cabendo a ele usa-las ou nao.

b) J&4 no modelo pull, o usuario deve solicitar formalmente ao sistema que

este Ihe envie as recomendagdes existentes para determinado item.
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c) Finalmente, no modo passivo, as recomendacbes fazem parte da
filosofia de operacdo do sistema, e sdo entregues conforme a

especificidade de cada situagao.

A seguir serao comentados alguns exemplos de sistemas de recomendagao

2.3 Exemplos de aplicagdes de sistemas de recomendagao

Nesta sec¢ao, serao exemplificadas algumas das diversas aplicagdes para os sistemas de
recomendagdo. Ao final deste trabalho, ha uma lista completa dos sitios visitados que

inclui os enderecos para os exemplos aqui citados.

2.3.1 O laboratoério GrouplLens

O Grouplens é o laboratdrio de pesquisa do Departamento de Ciéncia da Computacao
e Engenharia da universidade de Minnesota nos Estados Unidos. E considerado como

um centro de pesquisa na area dos sistemas de recomendacao.

O projeto Movielens (disponivel em http://movielens.umn.edu) é um sistema voltado
a recomendacdo de filmes. Ele foi proposto por Riedl et al. (1999) para sugerir filmes
que as pessoas possam gostar em fungao do que outras pessoas, com gostos similares,

tenham visto.

2.3.2 Aplicagdes de comércio eletronico

Das aplicagdes de sistemas de recomendacdo na area de comércio eletrénico, a
Amazon constitui-se em um dos casos de sucesso mais notdrios. Além da Amazon, ha
também o sitio StyleFeeder que oferece produtos que possam interessar ao usuario

tomando por base outros produtos que ele tenha adquirido, criando assim um “estilo”.
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2.3.3 Aplicagdes voltadas ao entretenimento

Na drea do entretenimento se encontram diversos exemplos de utilizagao de sistemas
de recomendacdo. De forma geral, o objetivo tradicional tende a ser a indica¢do de
musica, filmes, e fotografias. As seguintes aplicacdes podem ser consideradas como
exemplos: Collarity; Amie Street; Genius; ilLike; Last.fm; Netflix; Pandora;

RateYourMusic; Slacker; e Photoree.

2.3.4 Alguns produtos e servigcos de recomendacgao

Finalmente, cabe também citar produtos e servigos orientados a geragdo de
recomendagdes para auxiliar os consumidores e aumentar o faturamento das lojas.
Como exemplos pode-se citar: Baynote; ChoiceStream; Criteo; inSuggest; Loomia;
Minekey; MyStrands; Jumper 2.0; Peerius; prudsys RE; StumbleUpon; e

richrelevance.

2.4 Outros aspectos associados aos sistemas de recomendacgao

Existem ainda outros aspectos que devem ser levados em consideragao no desenho

deste tipo de sistemas.

2.4.1 Volatilidade das informagdes

A questdo da volatilidade de informagbes pode ser exemplificada quando se fala em
moda. Para gerar recomendacdes satisfatérias, com um grau de relevancia satisfatoério,
faz-se necessario dispor de um volume minimo de dados. Isso evidencia que as
recomendacdes sdo geradas com “olhos para o passado”. No entanto, quando a moda

muda, as informagdes do passado perdem parte de seu valor.

Com isso, é preciso criar algum mecanismo de compensagao, ou de consolidagdo para

que as informagGes mais recentes tenham um valor maior do que as informagdes
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antigas. Ndo se esquecendo de que tal mecanismo devera considerar o mercado, a

massa de dados, e a volatilidade com a qual as informacdes sdo alteradas.

2.4.2 Mudangas nas preferéncias dos usuarios

Outro problema dos sistemas de recomendac¢do é considerar um evento no histdrico
do usudrio como sendo algo que ele faga, ou aprecie, com freqiiéncia. Por exemplo, ao
entrar em uma loja virtual para comprar um presente para o filho de um amigo, é
possivel que a loja passe a lhe recomendar brinquedos e roupas infantis, ainda que

vocé nao tenha filhos.

2.4.3 Recomendagdes imprevisiveis

E bastante dificil também para que os algoritmos de recomendagdo existentes
consigam compreender o comportamento humano, e reconhecer que alguém pode ser
ao mesmo tempo fa de dois artigos completamente diferentes como, por exemplo,

livros de ficcdo cientifica e livros de auto-ajuda.

Mas isso é inerente do ser humano. Ndo hda um padrdao. Somos imprevisiveis, e é

fundamental levar isso em consideragao.

2.4.4 Pecgas que ainda ndao foram vendidas nao podem ser comparadas

Usando a filtragem colaborativa, é preciso que ao menos uma pessoa tenha comprado
ou avaliado um item, para que ele possa ser considerado nas recomendagdes futuras.
Assim, se uma peca ndo foi vendida ela ndo tem histérico de venda, e

conseqlientemente ndo poderd ser comparada a nenhuma outra.

Felizmente, para esses casos ha solu¢gdes de contorno, como sugerir os novos itens
indicando que se trata de novas adi¢cOes ao acervo, e desta forma surpreendendo os
usudrios, ou entdo usar a figura de um curador para criar conjuntos de itens que

misturem novos e antigos para promover a venda.
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2.5 O que foi visto neste capitulo

Esse capitulo iniciou por apresentar os sistemas de recomendagao, sua origem a partir
da recomendacdo boca-a-boca, o surgimento do sistema Tapestry e a diferenca entre a
recuperacao e a filtragem de informagdes. Isso feito, o capitulo segue com a descrigdo
detalhada da taxonomia adotada, para finalizar com outros aspectos secundarios

sobre sistemas de recomendacao.
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3. METODOLOGIA DE PESQUISA

A descricdo do sistema de recomendacdo para redes de varejo de moda proposto
neste trabalho é o objeto a ser tratado neste capitulo. Inicialmente sera apresentado o
procedimento metodoldgico que foi seguido, esclarecendo o seu processo construtivo.
Em seguida, os dados de entrada e saida, assim como os algoritmos utilizados, sdo

apresentados e comentados.

3.1 Procedimentos metodoldgicos e caracterizagao da pesquisa

Entende-se que o trabalho cientifico em questdo trata de esclarecer o problema
apresentado na secdo 1.1, aprimorando idéias ja discutidas, e obtendo novas intui¢cdes
capazes de contribuir para a resolucao do problema. Assim, classifica-se o trabalho em

pesquisa exploratéria conforme Gil (2002).

Os procedimentos metodoldgicos adotados neste trabalho iniciaram-se pela revisao
bibliografica e contextualizacdo do tema proposto, com vistas a definir o processo

construtivo que conduzira ao alcance dos objetivos estabelecidos.

E possivel afirmar que o delineamento metodolégico da pesquisa é fun¢do do método
de abordagem que foi utilizado, e que este, por sua vez, relaciona-se com o tipo de

raciocinio utilizado® (SANTAELLA, 2001)

Neste capitulo é estabelecido o procedimento metodoldgico sugerido para o
desenvolvimento de sistemas de recomendagdao para redes de varejo de moda. Em
seguida, sera apresentada a construcdo do protétipo usado filtragem colaborativa e
informagdes contextuais. No processo de construgdo tedrica, usou-se de forma

predominante o método indutivo para consolidar a abordagem adotada pelo autor.

®0s tipos de raciocinio, segundo Santaella, sdo classificados em: indutivo, dedutivo, hipotético-dedutivo
e dialético.
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No proximo capitulo, que trata da construgdo do protétipo do sistema de
recomendacdo, para validar a proposta em questdo, usou-se uma abordagem
dedutiva, uma vez que o principal objetivo da construcdo é a validacdo da proposta por

meio de resultados mensuraveis.

3.2 Delineando o problema

Atualmente pode-se afirmar o processo de venda executado pelos consumidores nas
lojas segue um roteiro relativamente simples. Ele comega pela visita do cliente a loja,
qgue depois seleciona as pecas que pretende comprar. Algumas vezes ele experimenta

a peca, outras ndo. Finalmente, ele se dirige ao caixa para realizar o pagamento.

Neste ponto, o caixa da loja registra a operacdo que poderd ou ndo estar associada a
um dado de identificagdo do cliente (como o telefone de contato ou o CPF). Os dados
dessa transacdo sdo entdo enviados para o escritério central da rede, o que pode ser

feito on-line, ou ao final do dia dependendo dos recursos de sistema envolvidos.

Uma vez que as transacbes sejam recebidas pelo escritério central, o sistema de
retaguarda7 efetua a consolidacdo dos dados atualizando os estoques e os indicadores

de desempenho® das lojas e da rede.

Neste cenario o escritdrio central da rede dispde das transa¢des de todos os seus
clientes, e é capaz de identificar o que eles compraram, quando e onde. Assim sendo, é
perfeitamente factivel a criacdo de relatdrios para apoiar estratégias de marketing
recomendando as pegas que os consumidores tenham mais chance de comprar em

funcdo de suas compras no passado.

"ou BackOffice como costumam ser chamados tais sistemas em inglés.
® Também conhecidos como Key Performance Indicators (KPI) em inglés.
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3.3 Etapas da pesquisa

Por meio da adaptacdo da metodologia proposta por Oliveira (2008), e atualizando-a
com a taxonomia proposta por Manouselis e Costopoulu (2007), definem-se quatro
passos da pesquisa que servirdo de guia para alcancar o objetivo proposto. A figura 25

ilustra estes passos desde sua concepcdo até o desenvolvimento.

Determinar a Determinar a

o Determinar a operacao Desenvolver
justificativa abordagem
-
* Quanto as atividades Perfil do usuéario * Quanto as arquitetura ¢ Desenvolver
suportadas * Quanto a representacao ¢ Quanto a localizacao * Estabelecer o método
* Quanto a problematica e Quanto a geracao ¢ Quanto ao modo de avaliacao dos
de decisao e Quanto a atualizacao resultados
Modelo de dados

* Quanto a representacao
¢ Quanto & geracao

Personalizacao

e Quanto ao grau

e (Juanto ao método

® Quanto ao algoritmo
e Quanto a saida

Figura 26 - Passos da pesquisa.
Fonte: elaborado pelo autor.

De acordo com a abordagem metodoldgica aqui descrita e a taxonomia discutida no
item 2.2 (p.12), o primeiro passo consiste em determinar a justificativa do sistema;
qgue sera determinada tanto em relacdo as atividades que serdo suportadas, quanto a

problematica da decisdo.

Em seguida, deve ser identificada a abordagem a ser dada ao perfil do usuario, as
caracteristicas dos itens e a personalizacdo. O perfil do usudrio trata de como os dados
do usudrio e suas avaliacGes em relagcdo aos itens serao coletados. As caracteristicas
dos itens correspondem exatamente ao tratamento que serd dado ao catdlogo de itens
disponivel para recomendacdo. E por fim, a personalizacgdo compreende o tipo de
filtragem a ser empregado, o processo a ser empregado para gerar recomendagoes, e

a forma de apresentar os resultados.
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Depois a operagao do sistema é definida quanto a sua arquitetura, localizagdao e ao

modo de operacao.

Finalmente é realizado o desenvolvimento do sistema e o estabelecimento de uma

mecanica para avaliar a qualidade das recomendagdes geradas.

Nesta secdo esse procedimento metodoldgico sera explicado, enquanto que no
capitulo 4 (p. 60) serdo tratados os aspectos relativos ao desenvolvimento do

protétipo.

3.3.1 lJustificando o sistema de recomendacdo para redes de varejo de moda

Em termos das atividades suportadas, o fato de permitir que se encontre itens
interessantes sera a atividade adotada haja vista que o resultado do sistema proposto

tem sua origem na correlagdo dos produtos da rede com a base de consumidores.

Tal resultado serad oferecido por meio da relagdo ordenada dos produtos com os
coeficientes de correlagao dos produtos que podem serem comprados pelos clientes, o

que leva ao fato de que a ordenacdo é a problematica da decisdo a ser trabalhada.

JUSTIFICANDO O SISTEMA DE RECOMENDAGAO

Atividades suportadas Encontrar itens interessantes

Problematica da decisdo Ordenacgdo

Tabela 1 — Justificativas do sistema de recomendagao.
Fonte: elaborada pelo autor.

3.3.2 Definindo a abordagem do sistema face a taxonomia adotada

Uma vez que a justificativa para o sistema de recomendagao proposto foi tratada,
deve-se trabalhar de que forma sera realizada a abordagem em relacdo ao perfil do
usuario, ao modelo de dados, e a personalizacdo. A taxonomia adotada fornece os

meios para a correta identificacao e classificacao destes elementos.
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Perfil do usuario
No caso proposto o perfil do usuario é automaticamente alimentado pelos dados do

sistema de gestdo de retaguarda usado pela rede de varejo.

A classificacdo do perfil do usuario relativa a taxonomia adotada (explicada na pagina

12) pode ser vista na tabela a seguir:

CLASSIFICAGAO DO PERFIL DO USUARIO

Representacdo Método Caracteristicas demogrdficas
Modelo baseado em vetores
Tipo Mensurdvel
Geragdo Inicial Manual
Aprendizagem Desnecessdria
Atualizagao Método Explicito
Técnica Manual

Tabela 2 — Classificagdo do perfil do usudrio no protétipo.
Fonte: elaborada pelo autor.

Pode-se dizer que o protétipo adotara as caracteristicas demograficas (bairro, cidade,
estado) e um modelo baseado em vetores (quantidade de itens comprados) para

compor o método e que tal representacdo sera do tipo mensuravel.

No tocante a geragdo do perfil do usuadrio, ela sera manual com a entrada dos dados
sendo feita nas lojas, no momento da venda. Como o protdtipo busca demonstrar a
viabilidade na adogcdo de um sistema de recomendacdo para a geracdao de campanhas

personalizadas, ndo sera necessario desenvolver a aprendizagem do perfil do usuario.

Finalmente, quanto a atualizacdo dos dados do usuario e de suas avaliagdes em
relacdo aos itens, sera usado o método explicito com técnica manual. Isso ocorre pelo
fato do prototipo trabalhar com dados gerados no sistema de retaguarda da rede de

varejo.
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A adocdo do método explicito é factivel uma vez que a correlagdo a ser efetuada sera
realizada entre os itens e ndao entre os consumidores. Assim, como a tendéncia dos
itens serem vendidos com mais freqliéncia é maior do que a de um consumidor repetir

a compra, a opgao é pela filtragem colaborativa.

Caracteristicas dos itens
Os itens que serdo tradados pelo sistema sdo as pecas vendidas nas lojas. Cada registro

de peca fica armazenado no sistema de retaguarda.

CLASSIFICAGAO DAS CARACTERISTICAS DOS ITENS

Representacdo Método Indice/lista
Tipo Mensurdvel
Geragdo Manual

Tabela 3 — Classificagdo das caracteristicas dos itens no protoétipo.
Fonte: elaborada pelo autor.

Para os itens que compde o acervo do protétipo, o método de representacdo adotado
é o de lista, uma vez que ele representa com facilidade a quantidade de itens que um
consumidor adquiriu. A correlagdo a ser realizada (entre quantidades de pecas

vendidas), implica na adocdo de uma representacdo do tipo mensuravel.

No tocante a geragdo do acervo de itens, ela também sera manual sendo informada no
sistema de retaguarda, na medida em que novas pegas sao cadastradas ou atualizadas.

Essa atividade é funcdo da rede de varejo.

Geralmente as novas pecas sdao cadastradas no lancamento de cole¢Ges, o que faz com
gue a geracdo ocorra em datas pré-determinadas na maior parte das vezes. Em outras
industrias, os itens do catalogo podem ser cadastrados com uma freqiiéncia bastante

maior.
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Entrega

Quanto a entrega, o protdtipo esta classificado de acordo com a tabela a seguir:

CLASSIFICACAO EM RELACAO A ENTREGA

Grau Persistente
Método Filtragem colaborativa
Tipo Baseado em memdria
Algoritmo
Técnica Item-a-item
Saida Sugestdo

Tabela 4 — Classificagdo das caracteristicas do protdtipo em relagdo a entrega.
Fonte: elaborada pelo autor.

Como os dados de venda que sdo coletados e posteriormente usados na geracdo de

recomendacdes nunca sdo descartados, o grau é persistente.

Em relacdo ao método, a opcdo pela filtragem colaborativa decorre dos fatores

listados adiante e que foram esclarecidos na pagina 34.

A recuperacdo pura das pecas ndo implica em personalizacdo, desviando assim

do objetivo do protétipo.

A selecdo manual das pecas ndo atenderia ao objetivo do protétipo, uma vez
gue ndo estd prevista a intervencao de um curador indicando quais deveriam

ser recomendadas.

A utilizacdo pura e simples dos dados demograficos dos consumidores ndo é
suficiente, ja que o protdtipo tem por fim recomendar as pecas que 0s
consumidores tenham mais chance de comprar em fungdo de suas compras no

passado.
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» A filtragem baseada em conteudo n3ao é uma opgao viavel ja que o sistema nao
dispoe de informacGes sobre os gostos dos consumidores para poder cruza-los
com os atributos das pegas. Além disso, dada a arquitetura do protétipo, onde
a entrada de dados é totalmente realizada em outro sistema (de retaguarda),
seria necessario permitir ao consumidor atualizar o seu gosto de alguma forma,

o que implicaria em um custo operacional mais elevado.

= Uma vez que se dispoe dos dados historicos de compras das pecas pelos

consumidores, a filtragem baseada em utilidade também ndo se faz necessaria.

Logo, a opcdo pela filtragem colaborativa surge como a mais vidvel dada a
possibilidade de cruzar as informagdes histéricas de compra dos consumidores e

determinar os itens que eles tém mais chance de adquirir.

No tocante ao algoritmo, o prototipo é baseado em memadria uma vez que considera
todos os dados histdricos dos clientes e das pegas para a geragao das correlagdes item-

a-item (que define a técnica), que produzirdo as recomendacgdes.

Por fim, é necessario estabelecer de que maneira as recomendagdes serdo repassadas
ao usuario do sistema, ou seja, como deve ser feita a saida. Como ja citado, o objetivo
do protétipo é “recomendar as pegas que os consumidores tenham mais chance de
comprar em funcdo de suas compras no passado”, logo é possivel estabelecer as

seguintes saidas:

*= Consultar uma pega;
= Consultar um consumidor; e

= Relatorio de recomendagdes.

A descricdo detalhada para as saidas acima serd vista mais adiante no capitulo que

trata do protoétipo, mas pode-se adiantar que o modelo adotado foi o de sugestdes.
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3.3.3 Detalhando a operagao da solugao proposta

Por fim, a operacdo da solucdo proposta no trabalho segue o modelo proposta na

taxonomia e que serd descrito nesta segdo.

CLASSIFICACAO EM RELACAO A OPERAGAO

Arquitetura Centralizada
Localizagao No sistema de recomendagdo
Modo Pull

Tabela 5 — Classificagdo das caracteristicas do protétipo em relagdo a operagdo.
Fonte: elaborada pelo autor.

As recomendagdes serao geradas exclusivamente em um soé local, o que leva a adogao
de uma arquitetura centralizada em vez de distribuida. Até o fato de tratar-se de um
protétipo com uma quantidade controlada de registros permite a adogdo desse tipo de

solugdo.

As caracteristicas do resultado desejado levam a trabalhar a localizagao da operacao
no sistema de recomendacdo em si. Ndo seria viavel, dado o cenario explicado na
descricdo da taxonomia (p. 43), efetuar as correlagdes nos pontos de venda, nem

tampouco no ambiente dos usuarios (clientes).

Por fim, as recomendacGes seguem o modo pull, no qual elas devem ser
explicitamente solicitadas pelos operadores do sistema. E é de fato o que ocorre
quando o operador solicita a consulta a uma pega, a um consumidor ou ao relatério de

recomendacdes.

Os dois outros modos (push e passivo) ndo se aplicam ao cenario descrito dadas as

suas caracteristicas inerentes.
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3.4 O que foi visto neste capitulo

Este capitulo apresentou a condugao da metodologia que foi usada na construgdao do
protétipo, explicando que o autor iniciou a jornada com um raciocinio indutivo e
indicando que o trabalho seguira para o dedutivo. A taxonomia que havia sido
apresentada no segundo capitulo foi aplicada ao cenario em questdo, e as opc¢Oes
feitas pelo autor foram justificadas uma a uma. O préximo capitulo tratara da

constituicdo do protétipo, segundo o que acaba de ser descrito.
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4. DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

Este capitulo traz a descricdo do protdtipo construido para processar os dados
relativos as compras realizadas e a geracdo das correlagGes a fim de obter as

recomendagoes.

A base de dados empregada é formada por registros de venda de uma rede de
vestuario no periodo de agosto a dezembro de 2008. Tal base contém mais de 146 mil

registros de vendas.

Como se trata de dados comerciais sensiveis, o0 nome da rede ndo serd mencionado

neste trabalho.

4.1 Visao geral do mercado de varejo de moda

Uma das fungdes do protétipo é demonstrar a possibilidade de gerar um mapa das
correlagdes entre as pecas tomando por base o histérico real das vendas de cada uma
delas. Em fungdo dessas correlacdes, o gestor da rede de varejo poderd entdo realizar

promocgGes personalizadas para seus clientes.

E importante estabelecer alguns conceitos adotados para a construgdo do protétipo e

gue sdo usados relativos ao varejo de moda.
Nesse mercado as empresas sao conhecidas como redes, onde uma rede pode, ou ndo,

possuir varias lojas. Cada loja tem seus vendedores e esses vendedores atentem aos

clientes. A figura a seguir demonstra a relacdo entre esses conceitos:
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Rede Mercado

Vendedor H H H
- Vendedor I Vendedor

Figura 27 — Relagdo entre conceitos das redes de varejo de moda.
Fonte: elaborado pelo autor.

Vendedor Vendedor

4.2 As fungoes identificadas no protoétipo

Conforme citado anteriormente, uma das fun¢des do protétipo é demonstrar a
vantagem em correlacionar as pecas efetivamente vendidas em uma rede de lojas, a

fim de que a rede possa criar campanhas promocionais personalizadas.

Dessa forma a rede de lojas passa a oferecer descontos com maior chance de ter seus
produtos vendidos. O raciocinio é simples: em vez de conceder desconto em toda uma
linha de produtos, os descontos sdo concedidos por produto e somente para os

clientes com maior chance de compra-los.
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Na construcdao do protdtipo foram identificadas cinco fung¢des principais que
representam o macro-processo do inicio ao fim: aquisicdo; entrada; processo; saida; e

interpretacao.

A figura a seguir ilustra o macro-processo que constitui o protétipo:

Macro-processo do protatipo

Rede de Varejo de Sistema de

Consumidor :
Moda Recomendacéo

| Inicio '

=] Fegistra a venda no
9 Eopisles —p  sistemace
@ pacas rataguarda
3
=3
Q .................................. L
Exporta os dados Recebe os dados
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E retaguarda exportados
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Figura 28 - Diagrama funcional do macro-processo do protétipo.
Fonte: elaborado pelo autor.
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4.2.1 Compra as pegas

Nesta atividade o cliente vai até uma loja e realiza a compra das pecas que deseja. No
cenario do protétipo esse é um processo manual uma vez que se trata de um cenario

real e ndo de uma compra em uma loja virtual.

4.2.2 Registra a venda no sistema de retaguarda

Neste momento é realizado o registro da venda no sistema de retaguarda pelo caixa
ou vendedor que atendeu ao cliente. A partir deste momento, os dados da compra

feita pelo cliente passam a estar disponiveis na base de dados da rede.

4.2.3 Exporta os dados do sistema de retaguarda

De acordo com a periodicidade acordada com a rede, os dados sao exportados da base
de dados do sistema de retaguarda para arquivos XML. Estes arquivos serao enviados

ao sistema de recomendac¢ao para serem processados.

O sistema de retaguarda analisado gera seis arquivos no formato texto, a saber:

* Lojas da rede — contém todas as lojas da rede de varejo;

= Vendedores — representa todos os vendedores (ativos e inativos) das lojas;

= Pecas—compreende as pecas que compdem a grade de produtos da rede;

= C(Clientes — encerra todos os clientes da rede;

» Notas fiscais — contém as notas fiscais emitidas pelo sistema. Cabe lembrar que
notas de devolugao costumam estar presentes neste arquivo; e

= Pegas vendidas — inclui as pecas efetivamente vendidas ou devolvidas

associadas as notas fiscais.

4.2.4 Recebe os dados que foram exportados

O sistema de recomendacdo recebe entdo os arquivos de dados que foram exportados

na atividade anterior.
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Esses arquivos sao processados usando regras de validacdo para garantir que os dados

gue serdo considerados nas correlagdes sdo validos.

4.2.5 Realiza a correlagdo entre pegas

Uma vez que os arquivos tenham sido importados para a base de dados relacional do
sistema de recomendacdo, faz-se necessario realizar as correlagdes entre as pecas a

fim de determinar as vizinhancgas.

Isso pode ser feito tomando-se por base diversos fatores, como por exemplo: a
guantidade absoluta de pecas vendidas, a quantidade de atendimentos realizados para
cada peca, ou o valor médio por peca. Neste protétipo, foi usada a quantidade

absoluta de pecas vendidas, para estabelecer essas correlagdes.

A tabela abaixo exemplifica as 5 pecas mais vendidas na base de dados de exemplo.
Nela se observa que a camiseta de al¢a foi vendida 1.433 vezes, no entanto, como
alguns consumidores compram mais de uma unidade do mesmo artigo, é importante

considerar também a quantidade vendida para efeitos de cdlculo de similaridade.

Comibesce | Quamtisses
Camiseta de alga 1.433 2.468
Camiseta basica 1.147 1.670
Manga comprida 1.058 1.803
T-shirt gola v 580 627
Blusa decotada 551 603

Tabela 6 — Quantidade de pegas compradas pelos consumidores.

Os calculos serdo demonstrados para o par de artigos formado pela venda de
camisetas basica e as de manga comprida. Estas pegas foram selecionadas pela
representatividade que possuem no espago amostral. No entanto, vale ressaltar, que

os calculos foram realizados para os dez pares de pegas presentes na tabela acima.
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A figura 29 mostra as quantidades compradas dessas pecas no plano cartesiano.
Acredita-se que a visualizacdo espacial de como é a distribuicdo quantitativa das pecas

auxilie na compreensao do método explicado.

Na figura é possivel ver que Tatiana comprou duas camisetas basicas e trés camisas de
manga comprida. Assim como Claudia, Elisa, Julia e Leila que comprara uma unidade

de cada uma das duas pegas em analise.
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Figura 29 - Quantidades de pegas de camisetas basicas e de manga comprida.
Fonte: elaborado pelo autor.

O coeficiente de Pearson é uma medida de correlacdo entre duas variaveis. No caso

deste trabalho, tomou-se como valor de base para o calculo da correlagao a
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quantidade de artigos vendidos. Isso foi feito uma vez que, no caso do varejo de moda
off-line, os consumidores ndo fornecem uma nota apds comprar determinado artigo

indicando o quanto gostaram, ou nao, do artigo em questao.

Poder-se-ia ter tomado outro tipo de coeficiente de similaridade como o indice de
Jaccard ou a similaridade pelo cosseno, no entanto, o autor optou pelo coeficiente de

Pearson, uma vez que ele é o mais utilizado na bibliografia tomada por referéncia.

Calcula-se o coeficiente para cada par de artigos e o resultado € um numero no
intervalo de [-1;+1], onde -1 indica auséncia de correlacdo e +1 indica uma forte
correlacdo entre os produtos. Para calcular o coeficiente de Pearson a férmula

utilizada foi:

Ziﬂ=1[qa,z‘x%,i) - (%)

J[Ea(az) - B« [mn (a2) - )]

Trz,b

T

Equagdo 1 — O cdlculo do Coeficiente de Pearson.

Onde r,) € a correlagdo entre o artigo a e o artigo b, g, € a quantidade do artigo a
comprada pelo cliente i, e n representa a quantidade de clientes que compraram tanto

o artigo a quanto o artigo b.

O primeiro passo do cdlculo consiste em identificar na amostra de dados, quais

consumidores compraram tanto um artigo quanto o outro.

Em seguida, identifica-se a quantidade que cada consumidor comprou dos artigos em

questdo, preenchendo as colunas (A) e (B) da tabela adiante.

Além disso, também foram calculados os quadrados das quantidades compradas, e o

produto, conforme mostram as trés ultimas colunas da tabela.
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Quantidades
Consumidores Camiseta Manga (A)? (B)? (A) x (B)
basica Comprida
(A) (B)

Aline 2 5 4 25 10
Bruna 1 2 1 4 2
Claudia 1 2

Denise 6 9 36 81 54
Elisa 1 1 1 1 1
Julia 1 1 1 1 1
Leila 1 1 1 1 1
Luciana 1 2 1 4 2
Marcia 1 2 1 4 2
Maria 1 2 1 4 2
Monica 1 2 1 4 2
Suzana 1 5 1 25 5
Tatiana 2 3 4 9 6
Totais 20 37 54 167 90

Tabela 7 — Valores utilizados no célculo do coeficiente de Pearson para dois artigos selecionados.
Fonte: elaborado pelo autor.

Aplicando-se entdo a férmula, temos:

20x 37 740
L 90 — (—13 __99-33  90-5692 33,08
S f( 302) ( 3?2) V2323x 6169 143316 3786
(54 —=F%|x (167 —=%
4\ i3 i3
=0,873731

Equacgdo 2 — Aplicagdo da formula do Coeficiente de Pearson.

O que indica que entre a camiseta bdasica e a camisa de manga comprida existe uma

correlagdo de 0,8737.
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Repetindo-se o cdlculo para os demais pares de artigos temos os resultados abaixo:

Camiseta basica -0,074471
Manga comprida -0,005093 | 0,873731
T-shirt gola v 0,356637 | 0,582818 | 0,926095
Blusa decotada -0,095791 | 0,004298 | -0,204112 | 0,184210
Camiseta | Camiseta Manga T-shirt
de alca basica comprida golav

Tabela 8 — Resultados obtidos usando-se o coeficiente de Pearson.
Fonte: elaborado pelo autor.

4.2.6 Disponibiliza os resultados

Como foi visto na taxonomia, em tipos de saida (p.32), o sistema de recomendacao
pode fornecer o resultado das correlagdes de diversas formas. Para o protétipo em

guestdo, foram selecionadas duas fungdes. Estas funcbes estdo descritas nessa secao.

Consultar uma peca

Dada uma pega, essa fungdo permite consultar seus dados. Ela recebe como
parametro de entrada o cédigo da peca, e devolve como resultado: o nome da peca e
uma lista das pegas com seus cddigos, nomes, quantidades vendidas, quantidades de

atendimento, coeficientes de similaridade, e nimero de clientes em potencial.

Consultar uma peca
Peca consultada Qtd Vendida Atendimentos
Camiseta de alca 2.458 UN. 1.433
Pecas relacionadas
Nome Qtd Vendida Atendimentos Coeficientes C“EHFE.S

Potenciais

T-shirt gola v 627 UN. 580 0,3566 148

Blusa decotada B03 UN. 551 -0,0957 29

Camiseta basica 1.670 UN. 1.147 00,0744 23

Manga comprida 1.803 UN. 1.058 -0,0051 4
Veja os dados da pega selecionada.

Figura 30 - Tela de consulta a uma pega.
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Fonte: extraido do protétipo construido.

Consultar um cliente

Da mesma forma que é possivel consultar as correlacdes geradas para uma
determinada peca, o protétipo também permite que, dado um cliente, se recupere
seus principais atributos, as pecas que comprou e quais pecas que ele ndo comprou e

tem grande possibilidade de compra.

Relatério de recomendacdes

Por fim, o protétipo também permite extrair um relatdério de recomendagdes que
demonstra claramente quais pecas devam ser oferecidas a quais clientes. Como a

figura abaixo exemplifica:

Relatorio de recomendacoes
Cliente Oferta 1 Oferta 2 Oferta 3 Oferta 4
Aline T-shirt gola v Blusa decotada - -
Bruna Blusa decotada T-shirt golav - -
Claudia Blusa decotada T-shirt gola v - -
Denise T-shirt gola v Blusa decotada - -
l Gerar XLS ] [ Imprimir ]
4 clientes selecionados.

Figura 31 —Tela do relatério de recomendagdes.
Fonte: extraido do protdtipo construido.

4.2.7 Recebe os resultados das correlagdes

Uma vez que o sistema gerou os dados para as consultas de pecas e clientes, a rede de
varejo de moda poderd acessa-los usando a interface do protdtipo. Os dados sdo
entregues por meio de uma planilha XLS® ou em um relatério impresso. E o usuério do

sistema quem determina a forma como deseja receber os dados.

’Uma planilha XLS é um arquivo de planilha gerado usando o aplicativo Microsoft Excel.

69



4.2.8 Desenha as promogoes que vai realizar

Depois de ter recebido os resultados das correlacdes, a rede de varejo de moda podera

entdo desenhar promocgodes inteligentes e personalizadas.

4.3 O protétipo

O protétipo construido segue o macro-processo descrito na figura 28, principiando
pelo registro da venda no sistema de retaguarda e indo até a disponibilizagao dos

resultados.

A tabela 9 a seguir descreve o formato do registro de transa¢do que é enviado pela
rede de varejo de moda para o sistema de recomendacdo. Nele constam a data da
transacdo, o CPF e o nome do cliente, o cédigo e o nome do produto, a quantidade

vendida e o valor.

Esses registros de transacdo sdo validados seguindo regras pré-estabelecidas, como se

o CPF valido, se a data esta dentro do periodo desejado, além de outras que podem

ser configuradas pelo operador.

REGISTRO DE TRANSACAO

Data CPF Cliente Cadigo Produto Qtd Valor
01/08/08 | 089.844.147-19 ALICE SILVA | 12.02.01 | CAMISETA 1| 48,00
01/08/08 | 089.844.147-19 ALICE SILVA | 12.04.02 | CAMISA SOCIAL 1| 123,00

Tabela 9 — Estrutura do registro de transagdo.
Fonte: elaborado pelo autor.

Uma vez que os registros de transagao tenham sido transferidos para a base de dados
do sistema de recomendacdo, as correlacdes sao efetuadas pelo sistema de acordo

com o processo descrito anteriormente na se¢do 4.2.5.
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Finalmente, os resultados ficam disponiveis para que o operador do sistema os extraia

da forma desejada, conforme os formatos explicados na secdo 4.2.6.

4.4 Dos resultados

A equipe responsavel pelo planejamento das campanhas e acdes de marketing da rede
de varejo obtém diversas vantagens com a aplicagao de um sistema de recomendagao

conforme descrito neste capitulo.

A possibilidade de consultar as pegas com maior indice de correlagdo em relagdo a
uma segunda peca permite planejar formas inteligentes de reducdo dos estoques. Isso
pode ser feito sem que seja necessdrio estabelecer descontos baseados em tentativa e
erro, ou ainda a pecas que, por si, ja vendem o suficiente e ndo seriam capazes de

atrair outras pegas.

Este capitulo sugere que o mesmo raciocinio seja aplicado aos clientes da rede para
analisar quais clientes tém o padrdo de consumo parecido, ou ainda que devam ser

impactados por a¢des de marketing orientadas a certos itens do estoque.

4.5 O que foi visto neste capitulo

Este capitulo comegou por fornecer uma visdo geral do mercado de varejo de moda,
para depois descrever as fungdes que foram selecionadas para o protétipo que foi
construido. Em seguida o protdtipo foi descrito de forma resumida (uma vez que suas
fungdes ja haviam sido), e os resultados capazes de serem obtidos foram explicados,

permitindo que o leitor visualize outros, além dos ja estabelecidos.
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5. CONTRIBUICC)ES E PERSPECTIVAS FUTURAS
5.1 Contribuigdes

A principal contribuicdo deste trabalho é comprovar a vantagem em trabalhar com
dados empiricos em um ambiente off-line. Nos casos baseados na Internet (como por
exemplo na Amazon), se trabalha com o interesse dos clientes, mas isso na verdade

ndo quer dizer que quem viu alguma coisa efetivamente ira efetivamente compra-la.

A adocdo de uma taxonomia ja estabelecida, além de sua adequac¢do para o caso
proposto, demonstra a viabilidade da construcdo de um sistema orientado a ele. Tal
sistema é capaz de permitir que os investimentos em marketing, sobretudo em

marketing de relacionamento, sejam feitos de forma mais parcimoniosa.

5.2 Perspectivas futuras

O protétipo delineado neste trabalho serviu para demonstrar o valor e a viabilidade
em se trabalhar com sistemas de recomendag¢ao no ambiente off-line. No entanto,
alguns aspectos ndo foram cobertos e poderiam ser mais bem explorados no futuro,

tais como:

= A questdo da personalizacdo pode ser trabalhada mais a fundo, criando novos
tipos de saida especificos para os clientes da rede de varejo de moda. Assim,
malas diretas, cupons de desconto, ponto em programas de fidelidade, e outros
produtos poderiam ter sua origem nas correlagdes apontadas pelo sistema de
recomendacdo, tornando esses processos automaticos e com um resultado
mais proximo das metas estabelecidas. Além disso, novos indicadores de
desempenho poderiam ser criados e acompanhados fornecendo ao lojista

novas visoes sobre o comportamento de venda de sua rede.

= Qutros algoritmos de correlagdo também podem ser avaliados além da

correlagdo de Pearson. Isso permitira a avaliagdo de qual o conjunto de
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indicadores e fatores melhor refletem o comportamento de venda, sobretudo

em uma industria tdo dependente de tendéncias e das estacdes.

O tratamento da venda via comércio eletronico ndo deve ser negligenciado,
embora o comércio de roupas pela Internet ainda ndo seja algo comum no pais.
A adocdo de um sistema de recomendacdo pode auxiliar na adogdo desse canal

por parte dos consumidores, reduzindo os custos operacionais da rede.

Finalmente, o uso de terminais de auto-atendimento também pode trazer os
clientes as lojas, e aumentar sua participagdo nos programas de
relacionamento. Os sistemas de recomendac¢do serviriam como mais uma
funcionalidade que pode ser explorada nesses terminais, fazendo com que a

navegacdo de cada cliente seja uma experiéncia eminentemente pessoal.
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6.2 Sitios visitados

http://www.amazon.com
http://amiestreet.com
http://www.baynote.com
http://www.bee.tv
http://www.choicestream.com
http://www.collarity.com
http://www.criteo.com
http://www.ilike.com
http://www.insuggest.com
http://www.jumpernetworks.com/
http://www.last.fm
http://www.loomia.com
http://minekey.com
http://www.movielens.umn.edu
http://www.netflix.com
http://www.pandora.com
http://www.peerius.com
http://www.photoree.com
http://www.pgmedia.com

http://www.prudsys.com
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http://rateyourmusic.com
http://www.richrelevance.com
http://www.slacker.com
http://www.strands.com
http://www.stumbleupon.com

http://www.stylefeeder.com
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