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RESUMO

Os Sistemas de recomendacao e os Servigcos Baseados em Localizacao sao dois se-
tores que cresceram imensamente nos ultimos anos, possibilitando que solugoes utilizando
essas tecnologias sejam bastante relevantes e com retornos financeiros promissores. Nesse
contexto, esse projeto visa desenvolver um sistema de recomendagao que utiliza a loca-
lizacao do usudario em uma loja fisica para criar uma lista de recomendacao de produtos
personalizados e que também estejam proximos a ele, melhorando a experiéncia do usudario
e a probabilidade de conversao da venda do produto. O algoritmo de recomendacao Col-
laborative Filtering, um dos mais famosos e relevantes nessa area, foi utilizado como base
e modificado para usar a abordagem da localizacao do usuario. Foi desenvolvido um
prototipo para mostrar a jornada do usuario em uma aplicagao mobile, e desenvolvido
uma API na linguagem Python que criard uma recomendacao dos dez produtos com maior
pontuacgao. O resultado do protétipo conseguiu mostrar desde a tela inicial até a lista de
recomendacao, e o resultado do algoritmo modificado mostrou nao s6 uma recomendagao
coerente com o contexto de uma loja fisica, como também uma evolug¢ao na média de pon-
tuacao de mais de 16% e um aumento ainda maior no terceiro quartil nos testes realizados,

e a ainda houve uma mitigacao do problema de cold start do algoritmo classico.

Palavras-chave: Sistema de Recomendacao, Servicos Baseados em Localizacao,

Algoritmo Collaborative Filtering.



ABSTRACT

The Recommendation Systems and Localization Services are two sectors that have
been growing immensely in the last few years, enabling solutions using those technologies
to become very relevant and promising financial returns. In this context, this project
aims to develop a recommendation system that uses the user localization in a physical
store to create a list of recommended personalized products that are also close to him,
improving the overall user experience and the probability of product sales conversion. The
Collaborative Filtering recommendation algorithm, one of the most famous and relevant in
the field, was used as base and modified to use the user location approach. A prototype was
developed to show the user’s journey in a mobile application and also an API in Python
to create the recommendation of the ten highest scoring products. The prototype’s result
was able to show from the initial page until the recommendation list, and the result of the
modified algorithm implementation showed that not only the generated recommendation
was coherent in the physical store context, but also an increase in score of over 16% and
a rise even bigger in the third quartile in the performed tests, and also a mitigation in

the cold start problem from the classic algorithm.

Key-words: Recommendation Systems, Localization Services, Collaborative Fil-

tering Algorithm.
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1 Introducao

Sistemas de recomendagao possuem um papel crucial em diversos setores, como e-
commerce, redes sociais e entretenimento no qual fornecer uma experiéncia personalizada
¢é fundamental para o usuario. Além de possibilitar uma melhor experiéncia ao usuario
sugerindo conteudos ou produtos, em cenarios de vendas, ele é fundamental para aumentar
as taxas de conversao, pois sua recomendagao personalizada para aquele usuario aumenta
a probabilidade de um item ser vendido com base no histérico de produtos comprados
anteriormente(RICCI et al., 2010).

Também existe um avanco crescente dos sistemas de geolocalizagao nos ultimos
anos e seu grande aumento de popularidade ao redor do mundo, como o Sistema de
Posicionamento Global (GPS), solugbes para Servigos Baseados em Localizacao (SBL)
possuem um enorme potencial de lucro no mercado de tecnologia, e o interesse de grandes
empresas para investir em sistemas que exploram a localizagao como um servigo com um
valor agregado. De forma mais comum, os SBL foram inicialmente mais voltados para
aplicagoes em ambientes externos, com diversas solucoes robustas difundidas no meio
tecnoldgico, enquanto a crescente procura para esses sistemas que irao ser usados em
espacos fechados e menores é algo mais recente e o mercado estd mais dinamico para o

aparecimento de solu¢oes mais promissoras e performéticas(ZHANG et al., 2010).

Em um contexto de ambientes fechados, como uma loja de produtos, a juncao
dessas duas areas para criar um sistema de recomendacao utilizando a localizagao pode
melhorar bastante a experiéncia do usuério e, principalmente, o ganho financeiro, pois com
base no seu histérico de compras e onde ele esta naquele momento na loja, a probabilidade
de um produto ser comprado por estar mais préximo dele aumenta muito a forca da
recomendacao, criando uma nova camada de personalizacao com uma abordagem de usar

a distancia dele ao produto.

1.1 Objetivo geral

Desse modo, esta monografia busca como seu objetivo principal desenvolver um
sistema de recomendacao baseado em localizagao em ambientes fechados, procurando pre-
ver uma preferéncia para um cliente dentro de uma loja com base onde ele esta localizado

naquele momento e em seu histérico como usuario daquele lugar.

1.2 Objetivos especificos

e Eiscolher um algoritmo de recomendacao da literatura que possa sustentar um sis-

tema de recomendagao.
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e Utilizar esse algoritmo de recomendagao como base para criar um algoritmo modi-

ficado com uma abordagem de localizacao para uma loja fisica.

e O desenvolvimento de uma API que possa gerar essa recomendacao.

1.3 Estrutura da monografia

O capitulo um possui a introdugao, objetivo geral e objetivos especificos deste
trabalho de conclusao de curso. No capitulo dois é apresentado os conceitos gerais que
sao precisos para melhor entender o trabalho proposto, trazendo as principais tecnologias
usadas que possibilitaram a construcao da solucao final. O capitulo trés possui a metodo-
logia do trabalho, onde foi definido o algoritmo utilizado e o desenvolvimento do sistema.
A seguir, no capitulo quatro é apresentado os resultados obtidos neste projeto apds o
desenvolvimento do sistema e seus testes. Por fim, o capitulo cinco traz as conclusoes
e mostra os trabalhos futuros com o intuito de prover uma melhora na solugao final da

monografia.
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2 CONCEITOS GERAIS

A seguir sao apresentados os conceitos que servem de base para o sistema proposto,

com as principais tecnologias que foram utilizadas.

2.1 Python

Pode ser descrita como uma linguagem de programacao orientada a objeto, inter-
pretada, de alto nivel e com uma semantica com caracteristica mais dinamica. Uma de
suas grandes vantagens ¢ ser simples, facil de aprender e uma sintaxe atrativa para os pro-
gramadores e o que possibilita uma redugao no custo de manutengao de cédigo(PYTHON,
2021).

O Python também é uma linguagem que tem frameworks, que pode ser definido
como uma estrutura de software que facilita a criagao de aplicagoes web, garantindo
padronizacao, ferramentas e bibliotecas que possibilitam o aceleramento no desenvolvi-
mento de aplicagoes, minimizando a complexidade, provendo uma fundacao robusta para
o projeto desenvolvido(PYTHON, 2021). Os frameworks mais conhecidos do Python
sao Flask, Django, FastAPI e Tornado(GRINBERG, 2018). Também possui uma biblio-
teca de interacao direta com banco de dados SQL, que é a SQLALchemy, que oferece uma

abordagem de ORM(Object Relational Mapping) como entenderemos melhor em seguida.

2.1.1 Framework Flask

O Flask é um mini framework sincrono poderoso para a criacao de web aplicati-
vos poderosos e foi escolhido por ter uma vantagem natural em relacao a boa parte dos
frameworks disponiveis na literatura. Ele possibilita ao desenvolvedor um controle cri-
ativo de suas aplicacoes, como por exemplo possui suporte a todos os bancos de dados
relacionais e nao-relacionais também, pois ele garante uma flexibilidade na escolha de fer-
ramentas e componentes a serem usados, dos mais comuns até componentes desenvolvidos

pessoalmente(GRINBERG, 2018).

2.2 SQLALchemy

O SQLAIchemy é uma popular biblioteca da linguagem Python que possibilita a
interacao usando ORM, que é a pratica que permite um mapeamento de classes usando
Python diretamente para uma tabela em um banco de dados SQL, abstraindo o acesso

ao banco utilizando uma interface para possibilitar uma forma mais intuitiva e eficiente

de manipulagao de consultas SQL(SQLALCHEMY, 2024).
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Uma das principais vantagens é a possibilidade de criacao de tabelas e consultas
usando a sintaxe Python, que é uma forma bem mais atrativa que o uso da linguagem

SQL, que é mais verbosa. A biblioteca é responsavel pela traducao de uma sintaxe para
a outra.(FLASK-SQLALCHEMY, 2024).

Figura 1: Modelo de tabela usando SQLAlchemy

Fonte: Autoria Prépria

Na Figura 1 podemos visualizar um exemplo de modelagem usando o SQLAlIchemy

em linguagem Python de forma direta para definir os elementos e as relacoes da tabela
de dados.

2.3 Banco de Dados

O banco de dados atualmente é um elemento essencial de um software e pode ser
definido como uma colecao de dados persistentes e é usado por alguma aplicacao, onde
pode ser acessada, gerenciada e deletada de forma intuitiva. Eles possuem tipos diferentes,

como o mais comum, o banco de dados relacional, até um banco de dados nuvem, ou banco
de dados nao-relacionais. (KOLONKO, 2018).

O banco de dados relacional pode ser descrito como um armazenamento em tabelas
compostas por linhas e colunas, onde existe uma padronizacao para representar ou con-
sultar os dados, assim eles podem ser usados de maneiras diferentes. As tabelas possuem
pelo menos uma categoria de dados em cada coluna e as linhas possuem as instancias de
dados para as categorias definidas. Outra grande forgca desse modelo com o tempo foi a
linguagem de consulta estruturada (SQL), sendo ela normalmente usada como interface

padrao para manipular um banco de dados relacional. (KOLONKO, 2018).
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O banco de dados nao relacional, como o nome sugere, nao utiliza tabelas de linhas
e colunas, como é usado nos sistemas mais tradicionais. Ele utiliza um modelo que busca
a otimizagao que atende determinados requisitos que os dados armazenados necessitam.
Tem como caracteristica possuir os tipos de dados mais bem definidos, como JSON, pares
de chave de valores simples ou gréficos. (KOLONKO, 2018).

2.4 API Rest

Uma Application Programming Interface(API) pode ser descrita como um conjunto
de regras permitindo a comunicacao entre os diferentes programas. Definindo a melhor
forma que um desenvolvedor de software crie um programa em um servidor que vai ter
uma comunicacao com varios aplicativos clientes. A API Rest se define como uma API
que segue os padroes Rest, que sao um conjunto de restricoes de arquitetura, e pode ser
implementada de formas variadas. A Figura 2 apresenta um exemplo da arquitetura da
API Rest, onde o usudrio faz uma solicitacao para API que se comunicara com uma, base

de dados, processard a requisi¢ao e devolverd uma resposta para o cliente.(NAEEM, 2020)

Figura 2: API.

L =&

Client REST API Database

Fonte: (NAEEM, 2020)

2.5 MySQL

O MySQL ¢é considerado o maior banco de dados de cédigo aberto do mundo, e é
usado em diversas plataformas mundiais famosas, como Netflix, Facebook, Youtube entre
outras. E um banco de dados relacional, ou seja, o armazenamento de dados acontece
de forma que sao usadas tabelas separadas, objetos como colunas, linhas permitem uma
melhor organizacao e flexibilidade na construgao do ambiente que esta sendo armazenado
os dados, com regras que ditam o comportamento das relagoes entre tabelas e colunas,

garantindo uma base consistente e com dados bem estruturados.(ORACLE, 2024)
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Por ser um banco de cédigo aberto, qualquer pessoa consegue usar o seu software,
0 que permite seu vasto uso e suporte. Também é compativel com varias linguagens,
sendo algumas dela como Java, Go, C++ e Python, usada nesse trabalho, além de trazer
beneficios como a facilidade de sua utilizagao, a confiabilidade, que por defini¢cao se trata
da capacidade de um sistema continuar operando corretamente durante um longo periodo,
a escalabilidade, onde se refere a capacidade de manter um alto desempenho mesmo que
exista um aumento na carga de dados ou usudrios, e por fim seu desempenho, que é
garantido por diversos testes de qualidade realizados com indicadores como benchmarks

para assegurar o funcionamento da ferramenta.(MYSQL, 2024)

2.6 Calculo da Distancia Euclidiana

Uma medida muito difundida quando se fala de calculo entre dois pontos em um
espaco cartesiano, é o mais comum dos tipos usados na geometria e tem importante
aplicacao na area computacional, como visao computacional, aprendizado de maquina,
analise de dados entre outros. Abaixo podemos ver a formula que é utilizada para realizar
esse calculo(STRANG, 1993).

distance = \/(x2 — 1)? + (y2 — 11)?

2.7 Algoritmo Dijkstra

Um algoritmo bastante usado na teoria de grafos e ciéncia computacional, desenvol-
vido em 1959 pelo holandés Edsger W. Dijkstra, é usado para encontrar o menor caminho

entro nés num grafo com pesos.

Figura 3: Grafo com pesos.

Fonte: (VENKIS, 2024)

A Figura 3 representa um grafo com pesos onde aplicando o algoritmo de Dijks-
tra é possivel resolver o problema de caminho mais curto de uma tnica fonte, ou seja,

um vértice é escolhido para iniciar e o algoritmo vai achar a menor distancia entre os
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vértices vizinhos. Abaixo é representado o pseudocddigo que representa como o algoritmo

funciona.(CORMEN T. H., 2009)

Listing 1: Pseudocédigo Algoritmo Dijkstra

1. Inicialize as distancias de todos os vertices:
PARA cada vertice v in V[G]
dist[v] = INFINITO
prev[v] = NULO
dist[s] 0

2. Crie uma fila de prioridade Q com todos os vertices de G:

Q = VIG]

3. Enquanto (Q nao estiver vazia:
ENQUANTO Q !'= Vazio
u = EXTRAIR-MIN(Q)

PARA cada vizinho v de u
SE v de Q ENTAO
alt = dist[u] + w(u, v)
SE alt < dist[v] ENTAO
dist [v] alt

prev [v] u

4. Retorne dist[] e prevl[]

2.8 Algoritmo Collaborative Filtering

Esse algoritmo é uma das mais notérias técnicas que existe quando se fala de sis-
tema de recomendacao, ele preve as preferéncias de um usuério através das informagoes
que sao obtidas de uma colecao de outros usuarios e parte do principio onde esse usuarios
que compartilham de interesses, preferéncias ou comportamentos no passado devem con-
tinuar a ter interesses similares no futuro(RESNICK et al., 1994).

O Collaborative Filtering usa uma matriz para mapear o comportamento do usuario
e dos itens no sistema, e entao valores sao definidos a partir dela para gerar os pontos de
dados em um espaco vetorial. Para calcular a distancia entre esses pontos, as métricas mais
famosas sao: a similaridade de cosseno e o coeficiente de correlacao de Pearson(RICCI et
al., 2010).
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O sistema de recomendacao CF pode ser divido em dois tipos primarios, sendo eles
baseado em memoria e baseado em modelo. Pode-se entender o primeiro tipo primario
como uma extensao do algoritmo de KNN. Isso se deve ao fato de ocorrer a tentativa de
predicao do comportamento de um usudario alvo em relacao ao um item baseado em um
conjunto de itens e usudrios. Por outro lado, o tipo priméario baseado em modelo utiliza

técnicas de ciéncia de dados e aprendizado de maquina(IBM, 2024).

Figura 4: Algoritmo CF Baseado em Usudrio e Item.

" T
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— -
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(a) User-based filtering (b) Item-based filtering
Fonte: (CHEN YC., 2021)

Neste projeto foi utilizado o tipo baseado em memoria, que pode ser dividido em
dois subgrupos, como observados na Figura 4, sendo eles, filtragem baseada em usudrio e
filtragem baseada em item. Enquanto o primeiro baseia a recomendacao na semelhanca
entre os usuarios, o segundo ¢ feito na semelhanca entre os itens que o usuario ja interagiu,

ou seja, itens comprados ou avaliados.

O funcionamento do algoritmo de recomendacgao baseado em item se dé através do
calculo de uma pontuagao atrelada a cada item que indica a forca daquela recomendacao
e é retornado uma lista de itens juntos com suas respectivas pontuagoes ordenados com as
melhores recomendagoes primeiro. Os passos principais que o algoritmo realiza sao coletar
o histérico de interagoes entre usuarios e itens, sendo elas por exemplo, a quantidade de
vezes que o item foi comprado, depois um dos passos mais importantes que seria o ntcleo
do CF, que é a construcao de uma matriz de similaridade entre os itens, que é um célculo
de quao um item é similar a outro usando a medida de similaridade de cosseno. Abaixo

podemos ver o pseudocddigo para o algoritmo baseado em item(RICCI et al., 2010).

22



Listing 2: Pseudocdédigo Algoritmo de Collaborative Filtering

Entrada:
- historico de compras de usuarios

- matriz de similaridade entre os itens

Saida:

- lista de itens recomendados para o usuario

PARA cada item i1 no historico de compras do usuario:
PARA cada item j que o usuario ainda nao comprou:
CALCULAR a pontuacao de recomendacao para o item j:
- Pontuacao de recomendacao para
j += similaridade (i, j) =*

avaliacao_do_usuario_para_item_1i

ADICIONAR a pontuacao de j a lista de recomendacoes.

ORDERNAR os itens pela pontuacao de recomendacao em

ordem decrescente.

RETORNAR os itens com as maiores pontuacoes

como recomendacoes.

Por fim, com a matriz pronta é possivel gerar a recomendacao, com o sistema
fazendo a analise dos itens que o usudrio interagiu e recomenda outros similares através de
pontuacao, que é feita somando a similaridade dos itens comprados e ainda nao comprados,
ponderados pela quantidade de vezes que o usudrio interagiu com os itens(RICCI et al.,
2010).

2.9 Similaridade de Cosseno aplicada ao Collaborative Filtering

A similaridade do cosseno é uma métrica muito utilizada em sistemas de reco-
mendacao, especialmente o algoritmo CF, tanto o baseado em usuarios quanto o em
itens. Ela mede a similaridade entre dois vetores de caracteristicas, calculando o cosseno
do angulo entre eles. A férmula da similaridade entre dois vetores A e B pode ser vista a
seguir(RICCI et al., 2010).

CosineSimilarity(A,B) = ||£|III]|?3H
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No algoritmo de CF baseado em itens é medido a similaridade entre dois itens com
base nas interagdes que o usudrio teve com outros itens. A férmula modificada para esse
cendario pode ser vista a seguir.

SZm 7/ ) — ZuEUruvi'Tuﬁj
( 73) \/ZueUri,i‘\/ZueUri,j

Onde:

Sim(i,j) é a similaridade entre o item i e o .

e U ¢é o conjunto de usuarios que interagiram tanto com o item 4 como com o j.

Ty ¢ a interagao do usuario u para o item .

ru; € a interacao do usudrio v para o item j.

> wer Tui * Tuy ¢ 0 produto escalar entre as interagoes dos itens i e j pelos usudrios

comuns.

2 2 ~ . ~ . . .
\/ D uer Toi € \/ > ucu Taj 830 as normas dos vetores de avaliagoes dos itens i e j.

2.10 Trabalhos Relacionados

O (YELP, 2024) é um sistema de recomendacao popular que utiliza avaliagoes e
classificagoes de usudrios para sugerir estabelecimentos locais, como restaurantes, lojas
e servicos. No contexto de recomendacao, ele adota um modelo hibrido, combinando
filtro colaborativo, analisando as preferéncias de usuarios semelhantes, e fatores baseados
em conteudo. E também incorpora localizacao geografica, sugerindo estabelecimentos

proximos ao usuario com base em sua localizagao atual.

Foi proposto por (LIANGXING; AIHUA, 2010) um sistema de recomendacao
hibrido para clientes de varejo de roupas, combinando métodos de filtro colaborativo
e graficos para capturar preferéncias pessoais e dinamicas temporais. Ele utiliza dados
implicitos de atividades do usuédrio para calcular classificacoes de preferéncias. A aborda-
gem equilibra a personaliza¢cao com mudangas nas tendéncias de moda ao longo do tempo,

gerando recomendacgoes que levam em consideragao essas variacoes.

Ja (YUCHEN; WU, 2019) discute um sistema de recomendacgao personalizado que
integra experiéncias de compras offline e online, conhecido como O20. A proposta do
sistema é que os dados coletados durante a experiéncia de compra em lojas fisicas, por
meio de sensores, beacons ou apps madveis, sejam usados para oferecer recomendagcoes
personalizadas quando o cliente acessa a plataforma online, e vice-versa. O objetivo é
criar uma experiéncia de compra continua e eficiente, levando em conta o histérico de

interacoes do cliente tanto online quanto offline.
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3 METODOLOGIA

Nesse capitulo sao mostrados os processos feitos para a criacao do Sistema de
recomendacao utilizando a localizagao do usuario em uma loja fisica. O objetivo sera

entender as decisoes tomadas e as etapas que fizeram parte do desenvolvimento do projeto.

A primeira parte visa aplicar um processamento nos dados de entrada para melhor
representar o cenario real de uma loja fisica que possui varios clientes e itens que sao
vendidos, bem como um histérico de compras. O cliente usard uma aplicacao em seu
celular, fornecendo a sua localizacao, onde sera possivel determinar em que departamento
da loja ele se encontra e assim fornecer mais um dado de entrada para o algoritmo. Com
os dados bem definidos, a segunda parte do projeto é o desenvolvimento da API com o

sistema de recomendacao.

3.1 Fluxograma do Projeto
Figura 5: Fluxograma

Cliente utiliza a aplicacao

Mobile
/ A aplicacdo mostra a lista
Q cliente permite o acesso ordenada de
a sua localizacao junto recomendacao ao cliente e
com o IMEIl do dispositive  informacées de localizacdo

\ de cada produto

Aplicacdo Mobile

—

A aplicacao envia as A API cria uma
coordenadas da recomendacédo de dez
localizacao e o IMEI do produtos com maiores
cliente para a API pontuacdes
API

A API busca o historico de O banco devolve o
compras usando o IMEIl do historico para ser feito o
cliente no banco de dados calculo de recomendacéo

N yd

Banco de Dados

Fonte: Autoria Prépria
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Na Figura 5 é mostrado um fluxograma de todo o projeto, descrevendo todas
as acoes que acontecem em cada etapa do processo, iniciando com o usuario utilizando
um aplicativo até o retorno do resultado da recomendacao para ele, realizando todas as
etapas. Nas préximas secoes serd mostrado o passo a passo de cada uma dessas etapas de

desenvolvimento.

3.2 Pré-processamento de Dados

O objetivo ¢é criar um software que funcione em um cenario real, porém existe uma
limitacao fisica em relagao a utilizagao de uma loja para obter os dados reais. Sendo assim,
foi utilizada uma base de dados de uma loja real, a Target. Esse conjunto de dados foi
encontrado na plataforma Kaggle(KAGGLE, 2024), uma das ferramentas mais renomadas
com um vasto repertério de base dados para exploracao e resolucao de problemas. Nesse
contexto, foi necessario aplicar um pré-processamento para adequar os dados de entrada

de forma que melhor representa a realidade.

Na Tabela 1 podemos ver todos os dados da base escolhida, com todos os atributos
que todos os produtos tem, principalmente a categoria do produto, preco, caracteristicas
e seu identificador tnico. Foi feito uma tratativa no conjunto de dados, pois nem todos
esses atributos faziam sentido serem usados na aplicagao ou estavam redundantes, entao é
importante entender o cendrio que se precisa e remover essas colunas para trabalhar com
um conjunto de dados mais claro e coeso. As colunas que possuem raw em seus nomes
foram eliminadas por serem duplicadas e colunas como sub category 2 e 3, sku, gtinl3,

available branch também pois eram informagoes que nao se encaixavam na tratativa.
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Tabela 1: Colunas da base de dados

Coluna Descricao

title Nome do produto
url Link do produto
brand Marca do produto

main image

Imagem principal

price

Preco do produto

availability

Disponibilidade daquele produto

primary category

Categoria principal

scraped at Data da insercao do produto
highlights Caracteristicas do produto

uniq id Identificador tnico

sku Unidade de manutencao do esto-

que

raw description

descricao nao formatada

sub category 1

categoria secundaria 1

sub category 2

categoria secundaria 2

sub category 3

categoria secundéria 3

availableDelivery Disponibilidade de entrega
description Descricao do produto
currency Moeda

specifications Especificacoes do produto
images Imagens

gtinl3 Cédigo de produtos

available branch

Disponibilidade de loja

raw specifications

Especifica¢oes nao formatadas

raw highlights

caracteristicas nao formatadas

(KAGGLE, 2024)

Também foi preciso definir um layout para representar a loja fisica. Dessa forma
foi escolhida uma que possui varios departamentos que existem na base de dados do
inventario, para que a interacao entre itens e loja ficasse contundente. Na Figura 6 estd

a representacao da loja.
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Figura 6: Layout da Loja
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Fonte: (SMARTDRAW, 2024)

Foi convencionado que os cinco departamentos centralizados ficam em um primeiro
andar e o restante em um térreo, e ao todo foram utilizados 11 departamentos para o

sistema.

O dataset é um arquivo CSV que foi transformado em uma tabela chamada inven-
tory no banco de dados MySQL. Era necessario ainda ter um novo atributo que represen-
tasse o departamento que aquele item estava, entao foi adicionado a coluna coordinate e
usando o atributo primary category foi possivel fazer essa correlagao e definir um depar-

tamento para cada item.

3.3 Modelagem do Banco de Dados

O banco de dados utilizado foi o MySQL para a criacao de uma tabela para a base
de dados inventory, que possui o inventario da loja, e uma tabela purchase history com
dados de compra de itens por diversos usuarios, pois o algoritmo precisa de um histérico

de interacao entre usuario-itens, entao foi preciso gerar esses dados via cédigo.

Na tabela inventory, é possivel encontrar todos os atributos vistos anteriormente da
base de dados, além da adicao de uma nova coluna coordinate que possui o departamento

de cada item. A coluna uniq id representa uma identificacao tinica que cada item da base
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possui, e também é uma chave estrangeira da tabela purchase history, ou seja, permite

acessar os registros da outra tabela.

Ja a tabela purchase history foi populada para representar um cendario real de um
histérico de uma loja, onde o campo imei number representa a numeracao Unica que
cada dispositivo celular possui, e assim, um cliente inico que realizou a compra na loja,
sabemos quando a compra foi feita, seu valor e o identificador inico do item. Na Figura

7 pode ser visualizado a modelagem das tabelas e seu relacionamento.

Figura 7: Modelo do banco de dados MySQL

Fonte: Autoria Propria

3.4 Arquitetura do Sistema

Figura 8: Arquitetura do Sistema
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Fonte: Autoria Prépria
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Na Figura 8 podemos observar todo o fluxo da aplicagao, iniciando na etapa onde
0 usuario acessa a aplicagao do seu dispositivo, permite o uso de sua localizacao, assim,
essa informacao junto com o imei number é enviado a API, que usara o identificador tinico
do dispositivo para localizar o historico de compras na loja caso o usuario ja tenha algum
registro e com a localizagao serd feito um processo para determinar em que departamento

da loja ele se encontra, como serd visto na préxima secao.

Apos ter todas as informacoes de entrada, o sistema faz o cdlculo da lista de reco-
mendacao organizada em ordem de pontuacgao de cada item e exibe na tela do dispositivo

essa lista de produtos com as suas respectivas informagoes.

3.5 Usar Coordenadas do Usuario para localizar o Departamento

Uma etapa do projeto é o tratamento da localizacao, que ¢ um dado de entrada
do usuario que vai receber a recomendacao. Essa localizacao esta representada em uma
coordenada geogréafica, latitude e longitude, que estao no mesmo sistema de coordenadas
da loja. Entao foi definido que cada departamento possui uma area delimitada por um
conjunto de coordenadas, ou seja, um poligono. Assim, com a coordenada do usuério,
o sistema definira em qual departamento da loja o cliente se encontra, caso esteja em

algum.

3.6 Calculo da Matriz de Distancia Minima Dijkstra

E importante ressaltar que, por se tratar de uma loja fisica, nao é possivel o uso da
distancia euclidiana para obter a medida do usudario para o produto por existir barreiras
fisicas como paredes e pavimentos entre os pontos. Dessa forma, para solucionar essa

situacao foi utilizado o algoritmo de dijkstra para calcular a distancia corretamente.

A Figura 9 representa um grafo com pesos que foi criado a partir do layout da
loja descrito na Figura 6. A definicao do peso dos grafos foi feita de forma intuitiva pela
distancia dos departamentos de forma direta, sendo menor de um departamento ao lado
do outro e peso maior se estao em andares diferentes. A partir desse grafo é aplicado
o algoritmo de dijsktra e gerar uma matriz de menor distancia. Nessa matriz as linhas
representam as menores distancias, e ela é usada no sistema para ajustar as pontuagoes

de recomendagao do item, com base na proximidade do usuario ao departamento.
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Figura 9: Grafo da Loja

Fonte: Autoria Prépria

Na Figura 10 podemos visualizar como ficou a matriz gerada pelo algoritmo.

Figura 10: Matriz de menor distancia Dijkstra
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Fonte: Autoria Propria
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3.7 Algoritmo Collaborative Filtering com uso de Distancia

A préxima etapa é o nucleo do projeto, que é a utilizacao do algoritmo Collaborative
Filtering com a abordagem de usar a localizacao do usudario para gerar uma matriz de
menor distancia para os produtos da loja. O uso desse novo parametro de entrada adiciona
uma nova dimensao ao algoritmo, tornando mais relevante em um ambiente fechado, como
o de uma loja, e influenciando diretamente na probabilidade de compra de um produto

pelo usuario.

O algoritmo cléssico nao leva em conta o contexto fisico de onde o usuério estd, o
que muda usando essa abordagem. Um dos problemas mais conhecidos do CF é o cold
start, que seria a entrada de um novo usuario no sistema, onde sem registros de interacao
anteriores, impossibilita uma recomendacgao personalizada que faca sentido para ele. Com
essa modificagdo no algoritmo, esse problema é mitigado, pois o sistema tera agora um
ponto de partida, que é a informacao da localizacao do usudrio que sera convertida em
uma recomendacao mais especializada(IBM, 2024). A férmula ajustada pode ser vista a

seguir.

LN ZjeN(i) sim(4,5) 7u, ;- f (du,i)
P(Z7‘7) o z]‘eN(i) [sim(3,5)]

Um ponto importante na modificagao do algoritmo é o desafio de nao deixar a
inclusao da distancia influenciar muito no calculo da recomendacao, entao é adicionado
um fator multiplicativo que ajusta essa influéncia e precisa ser calibrado corretamente
para nao ofuscar a similaridade do item, e se for muito baixo nao impactar da forma

desejada no algoritmo.

Assim, foram feitos testes utilizando entre a casa de 20 a 40% de aumento na
pontuacao para o mesmo departamento e departamentos proximos, e também uma queda

da pontuagao, em cendrio de um produto muito longe.

Esse equilibrio entre similaridade e distancia é crucial, pois um item que esteja
em um departamento mais distante pode ser bastante similar, assim, ainda sendo uma
recomendacao relevante, ou também um item muito proximo que é irrelevante para aquele

usuario.
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Listing 3: Pseudocdédigo Algoritmo de Collaborative Filtering com Distancia

Entrada:
- historico de compras de usuarios
- matriz de similaridade entre os itens

- matriz de distancia entre os departamentos dos itens

Saida:
- lista de itens recomendados

para o usuario

1. PARA cada item i no historico de compras do usuario:
2. PARA cada item j que o usuario ainda nao comprou:
3. CALCULAR a pontuacao de recomendacao para o item j:
- Pontuacao base = similaridade(i, j) *
avaliacao_do_usuario_para_item_1i
- Ajuste de distancia = funcao de penalizacao/diminuicao
com base na distancia (i, j)
- Pontuacao final = Pontuacao base *
Ajuste de distancia
4. ADICIONAR a pontuacao ajustada de j a lista

de recomendacoes.

5. ORDENAR os itens pela pontuacao de recomendacao ajustada
em ordem decrescente.
6. RETORNAR os itens com as maiores pontuacoes como

recomendacoes.

3.8 API

A API que foi implementada é onde todas as etapas de processamento do projeto
sao realizadas. Os principais endpoints sao o de conversao da localizacao em departamento
da loja, calculo da matriz dijkstra de menor distancia, encontrar o departamento através
de um item recomendado e, principalmente, a recomendacao usando o algoritmo CF com

e sem a influéncia da distancia.

Foi utilizado a linguagem Python na implementacao da API, devido a todas as
vantagens de rapidez, versatilidade e disponibilidade de frameworks como o Flask, que é
excelente para a criacao de API’s e integracao com ORM’s como o SQLAlchemy que é

utilizado nesse projeto.
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A API inicialmente recebe dois dados de entrada, o imei number e as coordenadas
de localizacao atual do usudario. Dessa forma, através do endpoint departament e das
informacgoes passadas como entrada, obtém-se o departamento em que o usudrio se en-
contra. Assim, é possivel calcular a matriz dijkstra de menor distancia do departamento

atual para os outros departamentos.

E o principal endpoint da implementacao é o que faz a criacao da recomendacao
usando a matriz de distancia dijkstra do departamento que o usudrio se encontra, bem
como o histérico de compra que se encontra no banco de dados e é efeito o cédlculo da

pontuacao retornando os dez produtos com maiores pontuacoes.

Figura 11: Estrutura da API
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Fonte: Autoria Proépria

Na Figura 11 a API esta estruturada em trés principais modulos, sendo eles re-
sources, model e core. Essa abordagem foi utilizada pois ela garante uma separacao de
responsabilidades, facilitando uma maior organizagao do projeto, bem como manutenc¢ao
e escalabilidade, facilitando quando é preciso reutilizar fungdes do projeto ou adicionar

novas.

Na camada resources estd estruturada as rotas da aplicagao, e sua funcao é permitir
a interacao entre o usuario e o sistema, utilizando as outras camadas para executar agoes

e processar respostas. Na camada model é definida a estrutura de dados, representando as
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entidades do sistema. Nessa aplicacao é usado o banco de dados relacional MySQL junto a
biblioteca SQLAlchemy para realizar os mapeamentos via ORM, validando a integridade
dos dados, a légica de persisténcia e todas as entidades e suas relagoes. Na camada core
estd toda a logica central que foi implementada para aplicacao. Incluindo as légicas de

negocio, servicos, calculos e manipulacao de dados.

3.9 Rotas da API

No contexto de API visto anteriormente, uma rota pode ser entendida como o
caminho ou URL que um usudrio utiliza para acessar um determinado recurso que é
fornecido pela aquela API. As rotas carregam uma func¢ao muito importante definindo
como a interagao entre sistema-usudrio acontece através de solicitacoes HT'TP que define
a acao a ser executada pela rota. As rotas funcionam no contexto onde uma requisicao é
feita, processada pela API e é devolvida uma resposta, a requisicao pode enviar uma carga

de dados, chamada de payload, que serd utilizada no processamento da acao solicitada.

Tabela 2: Recursos disponiveis na API

Tipo de | Rota Descricao da
Método Operagao
GET /list Recupera todos os pro-

dutos do inventario.

GET /departament Traz o departamento que

o item se encontra.

POST /calcule-dijkstra Cria a matriz de menor

distancia dijkstra.

POST /recommendation Cria uma lista de reco-
mendacoes com 10 pro-

dutos por ordem de pon-

tuacao.

Fonte: Autoria Proépria

A Tabela 2 apresenta os recursos que podem ser acessados através da API, bem

como o método que deve ser utilizado e uma descricao da operacao a ser realizada.

3.10 Protétipo da Aplicagao Mobile

Para melhor representar o fluxo que um cliente vai utilizar usando uma aplicacao

mobile em seu dispositivo, foi desenvolvido um protétipo de um aplicativo, usando a
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ferramenta Figma.

O Figma é uma ferramenta poderosa para criacao de projetos de design web,
onde uma comunidade pode interagir e colaborar na criacao de protétipos, muitos desse
sem nenhum custo, sendo criacao de telas, manipulacoes totais de texto e imagens e

todo tipo de ferramenta de edicao para possibilitar ao desenvolvedor uma experiéncia
completa(FIGMA, 2024).

O usudrio ao acessar a aplicacao tera a opcao de visualizar recomendagao de produ-
tos personalizados para ele baseado em sua localizacao atual na loja. Quando ele permite
a utilizacao de sua localizagao, a tela mostrara uma lista de produtos trazidos pela re-
comendacao com uma pontuacao especifica e ao clicar no produto além de conseguir
visualizar detalhes sobre aquele produto, ele também consegue saber em que departa-
mento ele se encontra, e assim pode ir de encontro ao produto, deixando a probabilidade
de uma recomendacao bem sucedida muito maior. Na Figura 12 podemos visualizar a

ferramenta em uso para criar o protétipo proposto.

Figura 12: Construcao no Figma
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Fonte: Autoria Proépria
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse capitulo serao mostrados os resultados obtidos no projeto utilizando a meto-
dologia vista anteriormente. No primeiro momento serd mostrado como ficou o resultado
do protétipo da aplicacao mobile e depois o resultado do sistema de recomendagao com
localizacao que foi desenvolvido e a comparacao de resultados usando o algoritmo com a

abordagem da localizagao e o classico.

4.1 Resultado do Protétipo

Na Figura 13 esta a tela inicial do protétipo, onde é apresentado algumas funcio-
nalidades como os produtos populares, um botao para os em promocgao e, principalmente,

os produtos recomendados.

Figura 13: Tela inicial do protétipo

PRODUTOS EM
PROMOCAQ

Jaqueta

Fonte: Autoria Prépria
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Na segunda tela, apés o botao para os produtos recomendados ser pressionado, o
usuario vai se deparar com uma mensagem solicitando o acesso a sua localizacao, que é
um comportamento padrao visto em aplicacoes mobile, com a justificativa que recebera
produtos recomendados, descontos e promogoes como maneira de incentivar o cliente a

acessar essa funcionalidade.

Essa etapa é muito importante, pois para os produtos serem recomendados de
forma personalizada visando o contexto da loja fisica, é necessario que a localizagao seja
um dos dados de entrada. Apds a confirmacao do uso da localizacao, o endpoint de criar

as recomendacoes sera chamado para trazer a lista ordenada das melhores recomendacoes.

Figura 14: Segunda tela do protétipo
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Fonte: Autoria Prépria

Na terceira tela podemos ver no protétipo o retorno de uma lista de recomendacoes,
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onde ele pode visualizar o nome completo do produto, uma imagem e a avaliacao daquele

item, como também um botao para ver detalhes daquele produto.

Figura 15: Terceira tela do prototipo

PRODUTOS RECOMENDADOS
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Microsoft Surface Laptop Studio
(Windows 11, écran tactile 14.4
pouces, 16 Go RAM, 256 Go 55...

Fonte: Autoria Prépria

Na quarta tela, tem uma descricao detalhada do produto, onde é possivel ver a
pontuacgao de recomendacao normalizada entre 0 e 10 para mostrar ao usuario quao aquele
item é forte para ele, e principalmente é possivel saber a localizacao na loja daquele
produto, assim aumentando a probabilidade de ir de encontro a loja, e também ¢é visto

algumas informagoes gerais do produto.
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Figura 16: Quarta tela do protétipo
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Fonte: Autoria Propria

4.2 Resultado da recomendagao com localizacao

Nessa sessao sao analisados os resultados referentes a implementacao de um sistema
de recomendacao utilizando a localizagao do usuario em uma loja fisica de produtos onde

ele ja possui um histérico de compras.

Nas tabelas a seguir vemos o retorno da API, onde ele cria uma lista de dez
recomendacoes, que ¢ atrelado um identificador tinico do item junto a uma pontuagao,
essa lista estda ordenada pelo valor dessa pontuacao, sendo a maior a recomendagao com
mais forga, ou seja, € um produto com a maior probabilidade de interesse para aquele

usuério, levando em conta o calculo do algoritmo de CF, que usa a matriz de similaridade
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junto com a localizagao atual do usuario para gerar uma matriz de menor distancia,
que juntos retornam a recomendacao mais personalizada possivel para aquele cliente. A

Tabela 3 mostra o retorno da API do algoritmo classico sem a abordagem da localizagao.

Tabela 3: Retorno da API de uma recomendacao sem localizagao

Identificador Unico do Pro- Pontuacao
duto

15308b51-d3£3-57a6-b77a- 213.08
1le71a1d27c¢80

1cafcd4e-e8b0-56fd-9a7d- 213.08
cOblb2alale3

13030b5d-654b-5854-90d 3~ 162.63
a7224¢8294c7

0cb7chHdf-d981-5eal-8c05- 131.79
df6b5617823f

17b73104-003¢-5860-8334- 131.79
692ad322761b

4cdeffac-a321-5530-b614- 121.87
c67b6eb3d62f

55tb4af6-6bf2-5bca-8d2f- 121.87
3db117c¢49d06

a8f069da-a30f-58b3-ab12- 121.04
8429a2abe937

ff1752aa-6003-5cdb-aea9- 111.02
eb74c08b6c98

dfb3bb0c-e562-5e38-8f68- 110.45
14724562974

Fonte: Autoria Proépria

Para verificar se houve e como foi a mudanca do comportamento do algoritmo
modificado para a versao classica, foi utilizado os mesmos dados de entrada, mudando
apenas o uso da localizacao, e foi percebido um aumento claro na pontuacao observado da
Tabela 3 para a Tabela 4, confirmando que o uso da localizagao promoveu uma melhora

nesse recorte.
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Tabela 4: Retorno da API de uma recomendacao com localizagao

Identificador Unico do Pro- Pontuacao
duto

15308b51-d3£3-57a6-b77a- 360.16
1e71a1d27¢80

1cafcd4e-e8b0-56fd-9a7d- 253.12
cOblb2alale3

13030b5d-654b-5854-90d3- 252.44
a7224¢8294c7

ff1752aa-6003-5cdb-aea9- 229.27
eb74c08b6c98

a8f069da-a30f-58b3-ab12- 200.63
8429a2abe937

0cb7chHdf-d981-5eal-8c05- 150.38
df6b5617823f

4cdeffac-a321-5530-b614- 149.29
c67b6eb3d62f

dfb3bb0c-e562-5e38-868- 144.29
147a456fa974

17b73104-003¢-5860-8334- 125.32
692ad322761b

fc1704¢5-11£9-5601-a08b- 119.41
6cdc69701338

Fonte: Autoria Prépria

Para melhorar visualizar o resultado da recomendagao usando a localizacao do
cliente, a Figura 17 mostra a representacao dos produtos no mapa da loja, junto com a
pontuacao daquele item e em qual departamento o cliente esta. Pode-se perceber que a
recomendacao mais forte vem de um item do mesmo departamento do cliente, o que mostra
que a localizagao influéncia de forma direta aumentando a pontuacao de um item similar ao
histérico de compras, mas também nao influéncia em todos os produtos da recomendacao,
como ¢é visto que a segunda maior pontuacao vem de um produto em departamento
diferente, dessa forma, fica claro que o algoritmo apresenta um balanceamento entre a

similaridade e a localizacao.
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Figura 17: Visualizacao dos Resultados no Mapa

NN
Snack Bar
_
Beauty

Score: Customer Service
253.12

Appliances

Seasonal

Viomen's
Clothinglfccessaries

Localizacdo
do Cliente

? Score:
125.32

Home Decar

Fonte: Autoria Proépria

Na préxima sessao serd feito uma andlise comparando os dois algoritmos com uma
amostragem maior e mais ampla da base de dados para entender se esse comportamento

visto acima se mantém em outros usuarios e com outros produtos.

4.3 Comparacao dos Resultados com o Algoritmo Classico

Nessa secao sera mostrado uma comparagao entre os resultados usando o algoritmo
classico do CF ao lado do algoritmo proposto nesse projeto com o uso da localizagao do

usuario e entender esses resultados e se estao coerentes.

Primeiramente foi pensando na melhor forma de criar esse conjunto de testes,
entao foi definido que seriam utilizados os dez usudarios com maiores registros na tabela
do histérico de compras para se ter uma maior amostragem, bem como uma recomendagao
seria gerada para cada um dos 11 departamentos usados no projeto. Assim, foi criado um

registro de mais de mil pontuagoes para os dois algoritmos.
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Para melhor representar visualmente, foi criado um boxplot, que é uma repre-
sentacao grafica de um conjunto de dados em cinco principais pontos, sendo o minimo, o
primeiro quartil, mediana, terceiro quartil e o maximo. As extremidades da caixa repre-
sentam os quartis, que divide em quatro partes iguais os dados, ja as linhas fora da caixa

mostram os valores maximos e minimos, além da presenca de outliers, que sao valores
atipicos que se encontram fora dessas linhas(MCGILL; LARSEN, 1978).

O objetivo dessa comparacao era visualizar se os dados criados pelo algoritmo
modificado tinham o mesmo comportamento do classico e se existiu alguma melhora em

um mesmo cenario quando a abordagem da localizagao era inserida.

Figura 18: Boxplot da Comparagao

Comparacao das Recomendacdes: Sem e Com Localizacao

o
400 A 8
o
g o]
S 8
]
c 300 4
[
E
o
=
U
o
v
S
o 200
]
W
-]
=1
2
=
o
a
100 A
0 L T T
Sem Localizagdo Com Localizagdo

Fonte: Autoria Prépria

Analisando a Figura 18, vemos que o fator localizacdo aumentou a pontuacao de
recomendacao, principalmente a partir do terceiro quartil até seu valor maximo, além
do aumento da média de forma geral, aparecendo inclusive outliers, que nesse cenario
sao explicados pois alguns itens além de apresentarem uma grande similaridade para
o usuario, também estao muito préximo a sua localizagao, como por exemplo, no seu
mesmo departamento, o que aumenta bastante a pontuacao da recomendagao, criando
um item com bastante forca, ou seja, esse produto é bastante personalizado e com grande

probabilidade de compra do cliente.
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Tabela 5: Comparagao Numérica

Algoritmo Classico | Algoritmo CF com
Localizacao
Maior Valor 241.8 463.8
Média 76.0 88.2
Menor Valor 19.4 16.6

Fonte: Autoria Propria

Os seguintes dados da Tabela 5 nos possibilita observar uma melhora factivel no
uso da localizacao para gerar recomendacoes, visto um crescimento de 16% na média geral
da pontuacao, valor que fica ainda maior na amostragem a partir do terceiro quartil. O
menor valor do CF modificado estar mais baixo que o classico é explicado que existe um
impacto para um produto que além de ser pouco similar também esta muito longe do
usuario, o que deixa a pontuacao mais baixa, o que é coerente, pois um produto longe

fica menos atrativo para ele.

Assim, vemos um aumento significante ao valor maximo, pois entra no cenario
explicado anterior dos resultados outliers, que a pessoa se encontra numa situagao muito
propicia, que é um histérico de compras que vai gerar uma grande similaridade aliado ao
fato que a localizacao do produto coincide com a dele, gerando essa alta pontuacao. O
resultado mais interessante é observar que a localizacao estda impactando positivamente
a experiéncia do usuario, criando recomendacoes personalizadas para o contexto de uma

loja fisica de produtos, além de gerar uma maior taxa de conversao de venda.

4.4 Mitigacao do problema de Cold Start

Um das colaboragoes positivas observadas é que no cendario de um cliente que nao
possui registros na base de dados, a abordagem de usar a localizagao gera uma mitigagao
inicial do problema de cold start, um dos mais famosos do algoritmo classico, visto que o
sistema conseguira prover uma lista de recomendacao levando em conta pelo menos um
aspecto conhecido do usudario que é a sua localizagao, ou seja, os produtos indicados vao

ter uma personalizacao, mesmo sem historico anterior de suas compras.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esse trabalho foi feito com o objetivo de desenvolver um sistema de recomendacao
utilizando a localizacao de um usuario em um contexto de ambiente fechado de uma
loja de produtos. Diante disso, os objetivos definidos foram alcancgados, visto que a

implementacao teve um resultado positivo.

Foi criado com sucesso um protétipo de uma aplicacao mobile para melhor repre-
sentar a jornada do usudario em seu dispositivo até a lista de recomendacao de produtos
personalizados. Além de criar uma lista adequada de itens recomendados, também foi
possivel ver uma melhora na média geral da pontuacgao de recomendacao e principalmente
um aumento consideravel em cendrios que o usuario esta muito proximo do produto, o que
permite gera um maior grau de personalizagao para a experiéncia do cliente, bem como
um aumento na probabilidade que um produto seja vendido, que era um dos desejos com
o desenvolvimento desse projeto. Também é importante salientar que um dos problemas
mais vistos do algoritmo Collaborative Filtering classico é o cenario de cold start, que
com o uso da abordagem de localizacao num contexto de ambiente fechado, mitigou esse
problema, pois forneceu um dado de entrada sobre o usuario novo, permitindo a criagao

de recomendagoes mais personalizadas.

Para trabalhos futuros e melhorias do projeto, seria interessante aplicar o que foi
desenvolvido em um cenério real de uma loja, utilizando seu espaco fisico bem como
sua base de dados, para conseguir ter uma visualiza¢gao mais ampla do cenario, onde seria
possivel fazer ajustes e melhorar ainda mais os resultados, pois os dados seriam mais com-
pletos. Também seria interessante aplicar modelos e ferramentas de inteligéncia artificial
no algoritmo, como arvore de decisao e redes neurais, e realizar treinamento dos dados,
possibilitando criar um modelo preditivo de Machine Learning, que deixaria o algoritmo

ainda mais inteligente, possibilitando ainda melhores resultados de recomendacao.
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