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RESUMO

MORAES, Francine Machado. Recomendacao de Produtos através do método
de Market Basket Analysis Aplicado ao Cenario de Big Data. Orientador: Tiago
Thompsen Primo. 2024. 66 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da Computagéo) —
Centro de Desenvolvimento Tecnoldgico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas,
2024.

O Market Basket Analysis (MBA), ou andlise de cesta de mercado em portugués,
consiste em extrair uma grande quantidade de associagbes de produtos a partir da
base de dados de transacdes. Originalmente, era utilizada para analisar cestas de
compras em mercados, mas nao se limita a este cenario, podendo ser aplicada em
qualquer negécio que venda produtos. Os sistemas de recomendacao, amplamente
empregados em e-commerces destacados, como Amazon e Mercado Livre, sdo co-
mumente fundamentados em técnicas de Mineracao de Dados e MBA.

Este estudo apresenta uma proposta de sistema de recomendacéao adaptavel, de-
senvolvido para operar tanto em ambientes digitais quanto em lojas fisicas de uma
extensa rede varejista.

Este trabalho propde um sistema de recomendacao adaptavel tanto para platafor-
mas digitais quanto para lojas fisicas de uma grande rede varejista utilizando a técnica
MBA. O diferencial desta abordagem reside na capacidade de re- alizar recomenda-
coes de produtos em larga escala, otimizando o processamento de grandes volumes
de dados por meio de ferramentas e estratégias de processamento distribuido os quais
foram essenciais para a resolugao dos desafios encontrados relacionados a big data.
A motivacao para tal desenvolvimento decorre da observacdo de que a maioria das
pesquisas existentes concentra-se em sistemas de recomendacao ade- quados ape-
nas para pequenas quantidades de dados além de auxiliar outros pesquisadores na
resolucdo dos desafios existentes neste cenario. Foi possivel entender as relagdes en-
tre os produtos recomendados separados por regido, setores e estagcdes do ano onde
foi possivel entender os comportamentos entre regiées norte e sul do pais, produtos
do mesmo setor se relacionam fortemente, eventos climaticos influenciam na reco-
mendacao além do recomendador entender as variagdes do produto e recomenda-los
entre si. A eficacia do sistema proposto foi avaliada com uma estimativa de precisao
de 22,53% para o canal digital e 31,28% para as lojas fisicas considerando dezem-
bro/2023.

Palavras-chave: Recomendacao de Produtos. Sistemas de Recomendacdo. Regras
de Associagdo. Andlise de Cesta de Mercado.



ABSTRACT

MORAES, Francine Machado. Product Recommendation through the Market Bas-
ket Analysis Method Applied to the Big Data Scenario. Advisor: Tiago Thompsen
Primo. 2024. 66 f. Dissertation (Masters in Computer Science) — Technology
Development Center, Federal University of Pelotas, Pelotas, 2024.

Market Basket Analysis (MBA), or Andlise de Cesta de Mercado in Portuguese,
involves extracting a large number of product associations from transactional
databases. Originally used to analyze shopping baskets in markets, it is not limited to
this scenario and can be applied to any business that sells products. Recommenda-
tion systems, widely employed in prominent e-commerce platforms like Amazon and
Mercado Livre, are commonly grounded in Data Mining and MBA techniques.

This study presents a proposal for an adaptable recommendation system, devel-
oped to operate in both digital and physical environments of an extensive retail net-
work.

This work proposes an adaptable recommendation system for both digital platforms
and physical stores of a large retail network using the MBA technique. The differen-
tiating factor of this approach lies in its ability to make product recommendations on
a large scale, optimizing the processing of large volumes of data through tools and
distributed processing strategies, which were essential for resolving challenges related
to big data. The motivation for this development stems from the observation that most
existing research focuses on recommendation systems suitable only for small data
quantities, in addition to aiding other researchers in addressing challenges in this sce-
nario. It was possible to understand the relationships between recommended prod-
ucts based on region, sectors, and seasons, where behaviors between the northern
and southern regions of the country were observed, products from the same sector
strongly related, weather events influencing recommendations, and the recommender
understanding product variations and recommending them accordingly. The effective-
ness of the proposed system was assessed with an accuracy estimate of 22.53% for
the digital channel and 31.28% for physical stores considering december/2023.

Keywords: Product Recommendation. Recommendation System. Association Rule.
Market Basket Analysis.
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1 INTRODUCAO

E-commerce, ou comércio eletrdnico em portugués, refere-se as transagdes co-
merciais realizadas por meio de equipamentos eletrénicos, como computadores e
smartphones. Essa modalidade de comércio chegou ao Brasil em meados dos anos
2000, conforme indica (CRUZ, 2021).

Nos primeiros dez anos ap0ds sua introducdo, 0 e-commerce comegou a ganhar
félego no Brasil. O estudo de (CRUZ, 2021) aponta que, entre 2011 e 2020, houve
um aumento de 259,2% no numero de usuarios de comércio eletrénico e um aumento
de 351,3% no faturamento dessas empresas. Segundo o autor, esse crescimento ndo
se trata apenas de uma evolucao do e-commerce, mas também de uma mudanca no
comportamento de compra dos consumidores. Ele observa: “No passado, as pessoas
ndo se sentiam confortaveis em fazer compras pelo celular ou em digitar o numero do
cartdo de crédito em um site. Hoje, muitas tém o cartdo cadastrado em varios sites,
buscando praticidade e comodidade.”

Com a migracao crescente para plataformas de compras online, uma quantidade
massiva de transacdes passou a ser armazenada em bancos de dados, tornando a
capacidade de processar esse volume tao crucial quanto a de produzir esses dados.

No contexto do e-commerce, oferecer uma experiéncia personalizada aos clientes
€ vital. Isso pode ser alcangado por meio de sistemas de recomendac¢ao, como 0s
empregados pela Amazon, que sugerem produtos relacionados ao que o cliente tem
no carrinho, incentivando-o a considerar itens complementares.

Uma estratégia eficaz para melhorar as vendas € a mineragdo de dados, um pro-
cesso que, segundo (IBM, 2023a), identifica padroes em grandes volumes de informa-
cbes. Ele destaca sua aplicacao em projetos de aprendizado de maquina, especial-
mente na identificacao de relagbes entre varidveis. Uma técnica especifica, a MBA,
€ descrita por (BLATTBERG, 2008) como um meio de entender as associacdes entre
produtos vendidos juntos ou em compras subsequentes.

O autor (GURUDATH, 2020) conduziu um estudo de caso para uma empresa de
entrega rapida de produtos de supermercado, realizando uma analise descritiva dos
padroes de compra do cliente. O objetivo era facilitar a reposicao e manter um estoque
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adequado de produtos, utilizando a analise de cesta de mercado e o algoritmo Apriori
em aproximadamente 3 milhdes de registros. Por sua vez, o autor (KAMEPALLI, 2019)
propés um novo modelo de mineracdo de padrdes frequentes e infrequentes baseado
em pesos para bancos de dados de comércio eletrbnico em tempo real, visando iden-
tificar padrées em grandes conjuntos de dados.

Os sistemas de recomendagéo, amplamente usados em e-commerces como Ama-
zon e Mercado Livre, baseiam-se frequentemente em técnicas de Mineragao de Dados
e MBA. Esses sistemas oferecem sugestdes com base no comportamento de navega-
céo do usuario e em produtos complementares, como explica (RICCI, 2011). O MBA
tem sido uma ferramenta valiosa para esses sistemas, auxiliando na identificagéo de
associacoes entre produtos e no processamento de grandes volumes de dados.

Este estudo apresenta uma proposta de sistema de recomendacgéo adaptavel, de-
senvolvido para operar tanto em ambientes digitais quanto em lojas fisicas de uma
extensa rede varejista. O diferencial desta abordagem reside na capacidade de re-
alizar recomendagdes de produtos em larga escala, otimizando o processamento de
grandes volumes de dados por meio de ferramentas e estratégias de processamento
distribuido. A motivacao para tal desenvolvimento decorre da observacao de que a
maioria das pesquisas existentes concentra-se em sistemas de recomendacao ade-
quados apenas para pequenas quantidades de dados além de auxiliar outros pesqui-
sadores na resolucdo dos desafios existentes neste cenario. Foi possivel entender
as relagdes entre os produtos recomendados separados por regidao, setores e esta-
¢cbes do ano onde foi possivel entender os comportamentos entre regides norte e sul
do pais, produtos do mesmo setor se relacionam fortemente, eventos climaticos influ-
enciam na recomendacao além do recomendador entender as variacdes do produto
e recomenda-los entre si. A eficacia do sistema proposto foi avaliada com uma es-
timativa de precisdo de 22,53% para o canal digital e 31,28% para as lojas fisicas
considerando dezembro/2023.

Este documento esta estruturado de forma a fornecer uma compreensao abran-
gente sobre diversos tdpicos relacionados a recomendacgéo de produtos aplicado ao
cenario de big data utilizando MBA. Inicia-se com uma introducao, seguida por uma
revisdo do referencial tedrico, abordando conceitos essenciais, como o contexto de
aplicacédo, MBA e sistemas de recomendacdo. A secao subsequente detalha a meto-
dologia da revisao sistematica da literatura, delineando perguntas de pesquisa, strings
de busca, fontes de pesquisa, critérios de selecédo e a analise dos resultados.

A proposta de solugéo é apresentada em detalhes, destacando as tecnologias uti-
lizadas, infraestrutura e a limpeza e organizacao do dataset. Os desafios enfrentados
e as estratégias adotadas sao discutidos na secao seguinte. A analise de resultados é
realizada, abordando aspectos como sazonalidade, volumetria de dados e distribuigao
de execucao.
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A secao subsequente elabora sobre a solugdo proposta, incluindo aspectos de
recomendacédo e a estrutura geral do Dag. A discussao aprofundada dos resultados
abrange a performance do modelo, andlise por produto, setores, estacdes e produtos
mais vendidos por regido. O documento encerra com conclusdes finais e referéncias
bibliograficas para orientar futuras pesquisas nesse campo dindmico do e-commerce.



2 REFERENCIAL BIBLIOGRAFICO

Neste capitulo, serdo abordados o contexto de aplicagdo desta tese e os conceitos
fundamentais, incluindo MBA, sistemas de recomendacgao, bem como suas técnicas
especificas, como filtragem colaborativa, filtragem baseada em conteudo, filtragem
hibrida e regras de associagao.

2.1 Contexto de Aplicacao

Canais de venda sao os meios pelos quais empresas oferecem produtos ou ser-
vicos ao publico-alvo, independentemente da area de atuagdo. Sao estratégias es-
senciais para que as empresas alcancem seus clientes de acordo com (SEBRAE,
2023a). Estes podem ser categorizados principalmente em canais fisicos e canais
online. Os canais fisicos referem-se a locais como lojas, mercados e quiosques, onde
as transacgdes (vendas) séo realizadas presencialmente, permitindo que o cliente in-
teraja diretamente com o vendedor ou prestador de servi¢o. Por outro lado, o canal
online, frequentemente referido como e-commerce ou comércio eletrénico, refere-se
a compra e venda de produtos ou servicos através da internet, utilizando dispositivos
eletrdnicos como computadores e smartphones (CRUZ, 2021).

Historicamente, as transagdes em canais fisicos tém sido a norma por séculos,
desde os primeiros mercados e feiras. No entanto, o comércio eletrénico s6 se tornou
possivel com o advento da tecnologia da informacéo, especialmente apds a inven-
cao dos primeiros computadores. A andlise indica que as forcas da globalizacéo e as
grandes revolugdes em Tecnologias da Informacao e Comunicagéo (TIC) estdo impul-
sionando o rapido crescimento do e-commerce global (KSHETRI, 2001). Apesar de
sua introducgao recente, levou cerca de uma década para que 0 e-commerce ganhasse
tracdo e se tornasse lucrativo. De acordo com (CRUZ, 2021), o nimero de usuarios
de e-commerce cresceu em impressionantes 259,2% entre 2011 e 2020, enquanto o
faturamento das empresas nesse segmento aumentou em 351,3% durante o0 mesmo
periodo.

A combinacao de transacbes em canais digitais e fisicos resulta na geracao de
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uma quantidade massiva de dados. Por exemplo, considerando uma grande rede de
lojas de departamento com 173 lojas fisicas, além de um site e aplicativo, com uma
média de 755 transagdes por filial diariamente, média de 6 itens por transacao por
filial diariamente e uma variedade total de 100 mil produtos, isso resulta em cerca de
130 mil transagbes por dia. Levando-se em conta a variedade de produtos vendidos, o
volume de dados armazenados pode crescer exponencialmente. Essa grande quanti-
dade de dados, juntamente com sua variedade e a velocidade com que sao gerados,
€ comumente referida como Big Data.

Uma caracteristica distintiva do setor de varejo € a sazonalidade, que o (SEBRAE,
2023b) define como periodos em que ha uma variagao significativa na demanda ou
no volume de transacdes. Por exemplo, para a rede de lojas em questao, os perio-
dos sazonais sao influenciados por datas comemorativas mensais, levando a picos de
vendas em certos momentos do ano.

2.2 MBA

O MBA, ou andlise de cesta de mercado em portugués, consiste em extrair uma
grande quantidade de associa¢des de produtos a partir da base de dados de tran-
sacgdes, como afirma (BLATTBERG, 2008). Originalmente, era utilizada para analisar
cestas de compras em mercados, mas nao se limita a este cenario, podendo ser apli-
cada em qualquer negocio que venda produtos. Assim, a analise de cesta de mercado
permite entender o comportamento das relagdes (associacdes) entre os produtos e
automatizar o processo para identificar quais produtos tendem a ser comprados jun-
tos ou em compras subsequentes.

(BLATTBERG, 2008) afirma que as regras de associa¢cao nos permitem identificar
relagdes negativas, positivas e complementares entre os elementos em uma base de
dados. No cenario da empresa estudada neste trabalho, podemos exemplificar que,
se os clientes compram travesseiros, eles também tendem a comprar fronhas, e o
cliente que comprou travesseiro e fronha tende, em uma compra posterior, a adquirir
o produto Jogo de Lencol.

Além das estratégias de cross-sell e marketing, (BLATTBERG, 2008) destaca o
uso da técnica para reducdo de precos e promoc¢oes, afirmando: “A reducdo de preco
de um produto ndo s6 aumenta sua propria demanda, mas também a demanda de seu
produto complementar. Ou seja, se dois produtos sdo complementares um ao outro,
suas demandas tendem a estar positivamente associadas. Por outro lado, se dois pro-
dutos sdo substitutos, suas demandas tendem a ser negativamente correlacionadas.”
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2.3 Sistemas de recomendacao

De acordo com (RICCI, 2011), Sistemas de Recomendacdo sao ferramentas e
técnicas de software que fornecem sugestdes de itens uteis a um usuario. Estas
sugestdes, apresentadas pelo sistema, tém como objetivo apoiar os usuarios em di-
versos processos de tomada de decisdo, como escolher itens para comprar, masicas
para escutar, entre outros. (BOBADILLA, 2013) comenta que o objetivo dos sistemas
de recomendacao é transformar os dados do cliente e seus interesses em previsdes
sobre seus futuros interesses. No contexto da recomendacéo de produtos, isso signi-
fica que, com base nos produtos que um cliente ja comprou e demonstrou interesse,
o sistema pode sugerir outros produtos que também possam ser do interesse desse
cliente, considerando suas compras anteriores, caracteristicas e comportamentos.

(BOBADILLA, 2013) também destaca os chamados métodos de similaridade para
a implementacao do sistema de recomendacao, que podem ser baseados em similari-
dades entre usuarios ou entre itens. O método de similaridade entre usuarios consiste
em encontrar usuarios com caracteristicas de perfil ou de compra semelhantes e re-
comendar itens bem avaliados por esses usuarios. Ja o método de similaridade entre
itens se baseia na semelhanga de outros itens com o item escolhido pelo usuario.

Além disso, com base nos métodos de similaridade, existem alguns algoritmos prin-
cipais para desenvolver sistemas de recomendacao: filtragem colaborativa, filtragem
baseada em conteldo e regras de associagao.

A filtragem colaborativa, por exemplo, é amplamente utilizada em sistemas onde as
recomendacbes sao baseadas nas preferéncias de usuarios similares (GOLDBERG,
1992). Ja a filtragem baseada em conteudo utiliza caracteristicas dos itens para fazer
recomendacdes, como visto em sistemas de recomendacgédo de noticias (PAZZANI,
2007). As regras de associacao, utilizadas em andlises de cesta de mercado, identifi-
cam padrdes de itens frequentemente comprados juntos (AGRAWAL, 1993).

2.3.1 Filtragem colaborativa

Os algoritmos de filtragem colaborativa preveem os possiveis interesses de um
agente baseado em outros agentes com caracteristicas similares as suas, como ex-
plica (BOBADILLA, 2013) e (PRIMO, 2013).

Para melhor entendimento, podemos dizer que, a filtragem colaborativa funciona da
seguinte forma, por exemplo, um usuario A estd comprando o produto P e este usuario
A tem caracteristicas parecidas com o usuario B. O usuério B ja comprou o produto
P em algum momento e também comprou o produto Z, logo, devido a semelhanca
dos usudrios podemos recomendar o produto Z para o usuario A. Para gerar estas
recomendacgbes utilizando filtragem colaborativa o autor (JUNIOR, 2017) afirma que
pode-se partir de dois tipos de técnicas: a model-based ou a memory-based.



16

A técnica memory-based, ou em portugués, baseada em memoria computa as
sugestdes em memdria utilizando fungdes matematicas que calculam as similaridades
em matrizes user-user ou item-item. Pode-se utilizar algoritmos de mercado baseado
em vizinhancga ou realizar o célculo de similaridade utilizando por exemplo, distancia
euclidiana entre outras como explica o autor (UFG, 2017).

Na abordagem user-user monta-se uma matriz onde cada usuario € um vetor de
tamanho N e apés isto € computada a similaridade entre todos os usuarios. Quanto
mais similar (préximo) estiver um usuario ao usuario alvo da predigdo sendo calculada,

maior sera sua influéncia no resultado final. A figura 1 demonstra o processo de
similaridade.

Iy I Iz Iy U, Us Us Un
U1 4 ] U 1 Simyy  Simyz Simn |
Us 3 . Us | Simo 1 Simoz  Simon
Uj 4 5 |7 Us | Sims,  Simss 1 Sima N
Un | | Un | i

Figura 1 — Matriz user-item

Na abordagem item-item € feito 0 mesmo processo da user-user primeiro, monta-
se a matriz considerando que cada item é um vetor de tamanho n. e depois, computa-
se a similaridade entre todos os itens. A figura 2 demonstra o processo.

U Uy Uz Upn I, I e Iy
I[1 o] 1, 1 Simys  Simyz Simy ]
IQ 3 4 ot [2 S’I:’IH,Q 1 1 ‘S’I:Nl,gg S7:'HZQN
]g 4 5 a5 = Ig S‘iTI’Lgl S‘I:’fflgz 1 S‘]:’Il’lgN

Iy In L

Figura 2 — Matriz item-item

A técnica model-based utiliza as avaliacbes dos usuarios para o treinamento do
modelo que gerara as recomendacdes. Os algoritmos de mercado comumente utiliza-
dos neste cenario utilizam o método SVD (Singular Value Decomposition) da algebra
linear.

Segundo (JUNIOR, 2017), o SVD “tenta agregar uma grande quantidade de featu-
res em um conjunto reduzido de conceitos” (atribuindo-lhes também algum parametro
de intensidade), “acep¢des” mais abrangentes das features de quais foram derivados,
conseguindo dessa forma generalizar o conhecimento obtido e torna-los aplicaveis a
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casos mais variados”. O SVD auxilia também na remocao de outliers e na reducao da
dimensionalidade.

2.3.2 Filtragem baseada em conteudo

Os algoritmos de filtragem baseada em conteudo preveem os possiveis interes-
ses de um agente baseado nas caracteristicas similares dos itens/interesses a serem
recomendados, sem depender necessariamente de uma interagdo com um usuario.
(PRIMO, 2013).

A base da similaridade dos itens nesta técnica € identificar as palavras-chave e a
importancia delas nos documentos ou textos analisados, uma forma de realizar isto é
utilizando o modelo estatistico TF-IDF.

O TF-IDF é o produto da Frequéncia do Termo e da Frequéncia Inversa do Docu-
mento e tem como objetivo atribuir pesos as palavras-chave que aparecem muito em
um documento, mas que nao aparecem em poucos documentos criando assim associ-
acoes. O célculo do TD-IDF é realizado através do célculo: TF-IDF = Term Frequency
(TF) * Inverse Document Frequency (IDF). As equagdes 1 e 2 demonstram o célculo
do TF e do IDF separadamente.

n;

>k Mk

tf = (1)

Célculo Term Frequency

e 2

Calculo de Invert Document Frequency

A filtragem baseada em conteudo € uma técnica amplamente utilizada em siste-
mas de recomendacdo, como aqueles para livros ou filmes, onde as caracteristicas
dos itens (como género, autor ou diretor) sao utilizadas para fazer recomendacdes
personalizadas ao usuério (LOPS, 2011).

2.3.3 Filtragem hibrida

A filtragem hibrida busca combinar as vantagens da filtragem baseada em con-
teudo e da filtragem colaborativa tornando possivel diversos tipos de abordagens para
a realizacao da combinacao de métodos. Segundo (BARBOSA, 2014) existem quatro
principais estratégias de combinacao, sendo elas, ponderada, mista, combinacao se-
quencial e comutacao, ja o autor (PRIMO, 2013) apresenta os métodos balanceado,
permuta, mesclado, cascata entre outros.

Filtragem hibrida é uma técnica em sistemas de recomendacdo que combina as
caracteristicas dos itens (filtragem baseada em conteudo) e as preferéncias dos usuéa-
rios (filtragem colaborativa) para oferecer recomendagdes mais precisas e diversifica-
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das (BURKE, 2002).

2.3.4 Regras de associacao

Como pontua (VASCONCELQOS, 2004) e (RICCI, 2011) os algoritmos de regras de
associagcao tem como objetivo encontrar padroes frequentes de determinados elemen-
tos em um conjunto de dados de transagdes. Este tipo de algoritmo facilita as grandes
bases de dados por serem rapidos e eficientes.

Por exemplo, dado um conjunto de dados de transa¢des de uma loja de departa-
mentos, € possivel identificar os padrdes de produtos destas transagdes. A regra de
associacao camiseta, calca -> cinto indica que o cliente que compra camisa e calca,
com um determinado grau de certeza obtido através de métricas, também compra
cinto.

A secdo 2.3.4.1 apresenta as métricas utilizadas nesta técnica em maiores deta-
Ihes.

2.3.4.1 Meétricas de associacao
2.3.4.1.1 Support

Como explica (RICCI, 2011), o support indica a frequéncia em que um item apa-
rece em um determinado conjunto de itens. Os seus valores estdo em um intervalo de
0a 1. Seforigual a 1 temos que o item aparece em todas as transacdes do dataset, se
nao, quanto menor o support menor € a ocorréncia dele nos conjuntos de transacgoes.
A equacédo 3 mostra o calculo para obtencao do support.

number of transactions with items(s)

Support = (3)

number of transactions
2.3.4.1.2 Confidence

O (RICCI, 2011) afirma que o confidence da regra é a frequéncia com que os itens
em Y aparecem nas transacoes que contém X. Esta métrica indica a probabilidade de
comprar o item Y dado a compra do item X. Seu intervalo vai de 0 a 1, se for igual a 1
temos que toda vez que um cliente compra um item Y ele também compra X, ja se for
0 diz que X e Y ndo sdo comprados juntos. A equacao 4 mostra o célculo da métrica
confidence.

Support XY

4
SupportX 4)

Confidence =

2.3.4.1.3 Lift

E a probabilidade de levar os itens X e Y na mesma compra, seu intervalo vai de 0
ao infinito. Quando o /ift € igual a 1 temos que X e Y sao independentes e nenhuma
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ligacao é feita entre os dois quando, por exemplo, é comprado X. Quando /ift € maior
do que 1 quer dizer que X sera provavelmente comprado junto com Y. A equagao 5
mostra o calculo da métrica /ift.

Support(XY)
Support(X)Support(Y')

Lift = (5)

2.3.4.1.4 Leverage

A métrica leverage é similar ao lift, porém seu intervalo vai de -1 a 1. Quando
comparamos o leverage e o lift podemos ter uma precisao de qual é o melhor item da
lista de melhores itens. Por exemplo, ha 5 pares de itens com leverage = 1, ou seja, a
probabilidade do cliente levar cada item de cada par juntos € alta. Mas qual desses 5
pares tém a maior probabilidade de serem levados juntos? Como por exemplo, fronha
e lencol, calca e camiseta, notebook e mouse, jogo de copo e jogo de talheres ou
caderno e lapis? Para isso olhamos para o /ift que vai de 0 ao infinito (ultrapassa o 1).
A equacao 6 mostra o calculo da métrica leverage.

Leverage(X —'Y') = Support(XY') — Support(X)Support(Y) (6)

2.3.4.1.5 Conviction

E a probabilidade de levar um outro item Z além dos itens X e Y na mesma compra.
Seu intervalo vai de 0 ao infinito. Quanto maior o valor, maior € a probabilidade de levar
o item Y junto com o item X e Y. Por exemplo, a probabilidade de levar X (Lencol),
Y (Fronha), e Z (Travesseiro ) sao altas. A equagé&o 7 mostra o calculo da métrica
conviction.

Support(X)Support(Y)
Support(XY)

No presente capitulo, introduzimos o cenario da aplicagdo desenvolvida no con-
texto desta tese. Apresentamos, inicialmente, o conceito de andlise de cestas de
mercado, seguido pelos fundamentos dos Sistemas de Recomendacéao, englobando
suas técnicas de filtragem colaborativa, baseada em conteudo, hibrida e regras de
associacao. No préximo capitulo, aprofundaremos a revisao da literatura referente ao
sistema em questao.

Conviction(X —Y) =

(7)



3 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

A revisao sistematica da literatura (RSL) € um estudo secundario que utiliza uma
série de procedimentos e técnicas em cima de artigos relacionados a um estudo pri-
mario com o objetivo de encontrar o estado da arte como explica o autor (DERMEVAL,
2020).

Para esta RSL foi utilizada a ferramenta parsifal para o cumprimento e organizacao
de todos os procedimentos que estardao descritos nas proximas secoes.

3.1 Pergunta de pesquisa

Conforme aponta (GRAZIOSI, 2011) “Uma pergunta de pesquisa é a declaragdo
de uma indagacdo especifica que o pesquisador deseja responder para abordar o
problema de pesquisa. A pergunta ou as perguntas de pesquisa orientam os tipos de
dados a serem coletados e o tipo de estudo a ser desenvolvido.”

A pergunta de pesquisa que norteia este trabalho é: “Como estdo sendo aplica-
dos algoritmos de frequent pattern mining com analise de cesta de mercado para a
recomendacéao de produtos?”.

3.2 String de busca

As palavras chaves sdo essenciais para formar a string de busca que buscara
os artigos a serem analisados na RSL. Abaixo podemos ver a listagem das palavras
chaves escolhidas baseadas na pergunta de pesquisa e seus respectivos sinbnimos.

1. cross-selling e cross-sell
2. market e commerce
3. market basket analysis e mba

4. product recommendation e product recommendations
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A string de busca utiliza as palavras chaves e sinbnimos em conjunto com ope-
radores logicos para filtrar a pesquisa por artigos. A string de busca visa encontrar
artigos para responder a pergunta de pesquisa.

Neste trabalho foi elaborada a string em multiplos niveis com a finalidade de en-
contrar no minimo artigos relacionados a “recomendacao de produtos e venda cru-
zada utilizando a técnica de market basket analysis” até “recomendacdo de produtos
e venda cruzada utilizando a técnica de market basket analysis no comércio”.

A string de busca deste trabalho foi definida “(("product recommendation"OR "pro-
duct recommendations”)) AND ("market basket analysis”) AND ("cross-selling"OR
"cross-sell")) OR (("product recommendation"OR "product recommendations”) AND
("market basket analysis") AND ("cross-selling"OR "cross-sell") OR ("market"OR "com-
merce"))”

3.3 Fontes de pesquisa
A busca por artigos foi feita nos repositorios listados abaixo.
1. ACM Digital Library - https://dl.acm.org/
2. Google Scholar - http://scholar.google.com.br
3. IEEE - https://ieeexplore.ieee.org/
4. 1SI Web of Science - http://www.isiknowledge.com
5. Science@Direct - http://www.sciencedirect.com
6. SCOPUS - https://www.scopus.com

7. Springer Link - https:/link.springer.com/

3.4 Critérios de selecao

Os critérios de sele¢ao sao divididos em dois tipos, critérios de incluséo e exclusao.
Estes critérios sao definidos para a aceitacao ou rejeicao de um artigo na RSL. Isto
é feito por que quando aplicado a string de busca alguns artigos podem conter as
palavras chaves mapeadas em seu texto mas ndo necessariamente abordam o tépico
como assunto principal, as vezes as palavras sdo apenas mencionadas no texto.

3.4.1 Critérios de inclusao

1. Falam sobre recomendacao de produtos e MBA

2. Falam sobre recomendagéo de produtos e MBA com big data
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3.4.2 Critérios de exclusao

1. N&o falam sobre recomendacéo de produtos e mba

2. Nao foi possivel acessar o artigo

3.5 Verificacao de qualidade dos artigos

Neste passo, apds a importacdo dos artigos nas fontes escolhidas com a string
de busca aplicada e feita a selecao dos artigos € iniciado uma série de processos de
verificacdo se os artigos sdo adequados aos critérios estabelecidos abaixo.

3.5.1 Perguntas

—

. Foi possivel acessar o artigo?

2. O acesso ao artigo € Gratuito?

w

. O Artigo é Completo?

N

. O Artigo € um Resumo?

(6)]

. O artigo tem h5?

3.5.2 Respostas
1. Sim

2. Nao

3.6 Analise dos resultados

Foi aplicada a string de busca nas fontes de pesquisas presente na se¢ao 3.3 e
foram importados um total de 96 artigos entre os anos de 2017 e 2022. Para de-
terminar se um artigo se encaixa em algum critério de exclusdo ou inclusao foi lido
primeiramente o titulo e depois o abstract e/ou introducao para atribuir a ele um dos
critérios.

A tabela 1 apresenta os dados de importagao dos artigos e a aplicacao dos critérios
de exclusao e inclusao.

Tabela 1 — Importagéo de arquivos e aplicagao de critérios (continua)
Fontes Importados Rejeitados Aceitos Duplicados
ACM Digital Library 5 5 0 0

Google Schoolar 89 78 9 2
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Tabela 1 — Importagao de arquivos e aplicagdo de critérios (conclusao)
Fontes Importados Rejeitados Aceitos Duplicados

IEEE Digital Library 0 0 0 0

ISI Web Of Science 0 0 0 0

Science Direct 0 0 0 0

Scopus 0 0 0 0

Springer Link 2 0 0 2

A figura 3 mostra o percentual de artigos por fonte.

@ Springer Link
@ Google Schoolar
@ ACM Digital Library

Figura 3 — Percentual de artigos por fonte

A tabela 2 apresenta a quantidade de artigos rejeitados, aceitos e duplicados por
fonte e critério de selecgéao.
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A figura 4 apresenta uma linha do tempo com a quantidade de artigos aceitos por
ano de publicacao.

50 = Number of
Articles

2018 2019 2020 2021 2022

Figura 4 — Quantidade de artigos aceitos por ano de publicagéo

A tabela 3 apresenta os artigos aceitos e seus respectivos identificadores unicos
(id).
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A tabela 4 apresenta os identificadores dos artigos aceitos e as respostas do ques-
tionario de qualidade apresentado na secéao 3.5.
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Todos os artigos aceitos foram lidos em busca de encontrar as respostas para as
seguintes perguntas:

—

. Qual o objetivo do recomendador?

N

. Qual algoritmo de recomendacéo foi utilizado?
3. Qual o método de validacao dos resultados?
4. Qual o tamanho do dataset?

5. Quais resultados foram obtidos?

A tabela 5 mostra os objetivos e seus respectivos identificadores.

Tabela 5 — Objetivos e seus identificadores

Id Objetivo Objetivo
1 Recomendar produtos para alavancar vendas e estratégias de marketing
2 Oferecer tratamento diferencial para o cliente
3 Estudo de CASO
4 Recomendacéao de produtos para clusters de cliente e afins
5 Entender padrées de compra
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A tabela 6 mostra os ids dos artigos e as respostas para as perguntas apresentadas
nesta secao.
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Conforme a pesquisa realizada os resultados encontrados levaram a escolha dos
autores o algoritmo Apriori tratando de pouca volumetria de dados. Quando compa-
rado ao cenario de big data e que uma parte deles ligam os projetos de clusterizagao
de clientes, rfm e recomendacéao de produtos para potencializar os seus resultados.

Autores (MYTHILI, 2013) e (PATIL, 2022), mostram a diferenca entres os algoritmos
Apriori e FP-Growth que quando pensado em aplicar estes algoritmos ao cenarios e
big data é necessario atentar-se ao uso de memoria e tempo de processamento.

O autor (MYTHILI, 2013) traz a tabela 7 que faz uma comparacao entre os algorit-
mos.
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O autor (MYTHILI, 2013) traz também graficos comparativos entre o tempo de exe-
cucdao dos dois algoritmos presentes nas figuras 5, 6, 7 e 8.

[
o

/
/

/ —o— Apriori
—f—FP-growth

T T T T T

500 1000 2000 3000 4000

Execution Time(Seconds)
O r N W & U OO N4 00 O

Number Of Transactions

Figura 5 — Fonte: (MYTHILI, 2013). Tempo de execugdo com aumento de transagdes (vendas)
utilizando support=0,1 com dados do dataset Mushroom
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Figura 6 — Fonte: (MYTHILI, 2013). Tempo de execugdo com aumento de transag¢des (vendas)
utilizando support=0,5 com dados do dataset Mushroom
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Figura 7 — Fonte: (MYTHILI, 2013). Tempo de execugdo com aumento de transac¢des (vendas)
utilizando support=0,1 com dados de supermercado
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Figura 8 — Fonte:(MYTHILI, 2013). Tempo de execu¢cao com aumento de transagdes (vendas)
utilizando support=0,5 com dados de supermercado

Além da afirmacéo dos autores, podemos observar na tabela de comparacédo dos
algoritmos que ha uma inviabilidade de aplicar o Apriori no cenario de big data por que
ele ndo é escalavel nem eficiente devido a quantidade de vezes que ele varre o dataset
para obter seus resultados, ou seja, quanto maior o dataset, maior a quantidade de
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vezes que o algoritmo ira realizar o scan e maior 0 niumero de registros a serem
observados. Com isto, concluimos que ndo ha ou ha poucos recomendadores com
regra de associacao no cenario de big data.

Neste capitulo, apresentamos a Revisdo Sistematica da Literatura desenvolvida
para fundamentar esta tese e entender a area de aplicagdo em questao. Abordamos
a formulagéo da pergunta de pesquisa, a elaboracdo da string de busca, as fontes de
pesquisa consultadas, os critérios utilizados para a selegao dos artigos, o processo de
verificagdo da qualidade desses artigos e, por fim, a analise dos resultados obtidos.
Na préxima sec¢ao sera apresentada a solugéo proposta.



4 SOLUCAO PROPOSTA

A presente proposta utiliza tecnologias e ferramentas especificas para grande volu-
metria de dados, ferramenta de orquestracéo de tarefas para melhor organizacao além
de unir os ambientes on-premise e cloud computing para lidar com o processamento
massivo dos dados.

4.1 Tecnologias Utilizadas

Para que seja possivel manipular facilmente a grande volumetria de dados foi utili-
zada a linguagem de programacao python, a ferramenta de processamento de dados
massivos spark em sua versao para python chamada, pyspark, formato de dados par-
quet e tabelas no banco de dados postgres e como orquestrador e organizador de
processos o Airflow.

41.1 Spark

Spark é uma ferramenta para processamento de dados em grande escala desen-
volvida pela (APACHE, 2023a). Ela prové APIs (Application Programming Interface)
nas linguagens de programagéo Java, Scala, Python e R. De acordo com a (AWS,
2023a) APIs sdo mecanismos que permitem a comunicagéo entre dois sistemas de
computadores através de um conjunto de definicdes e protocolos.

Esta ferramenta atua distribuindo os dados de entrada em meméria através de um
cluster para processa-los paralelamente em diversas partes, isso permite um ganho
significativo de velocidade de processamento e com isso ela torna-se extremamente
util para grandes volumes de dados.

4.1.2 FP-Growth

Com base nos resultados da revisao sistematica da literatura que serviu como fun-
damento para este trabalho, foi escolhido o algoritmo FP-Growth disponibilizado pela
ferramenta Spark para realizar a obtenc¢do dos resultados das regras de associagao
aplicadas ao contexto de big data.
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O algoritmo FP-Growth é uma melhoria do Apriori e este algoritmo representa a
database/dataset em formato de arvore chamado Frequent Pattern Tree ou FP Tree
com o propdsito de minerar o padrao mais frequente.

4.1.2.1 FP Tree

A arvore Frequent Pattern Tree (FP Tree) € uma representacdo compacta do data-
set de transacodes (vendas), seu proposito € minerar o padrao mais frequente de itens
do dataset. Como exemplifica (CHONNY, 2020), a FP Tree € construida mapeando
cada conjunto de itens das vendas com o objetivo de identificar os itens que ocorrem
com mais frequéncia para identificar quais outros itens tém grandes chances de serem
compartilhados. A figura 9 exemplifica um mapeamento.

TID Items bought 7 g
100 | {a, ¢, d, f, g, i,m, p} ‘

200 | {a, b, c,f i, m, 0} - s
> {b.f, i, or S P [
|
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400 {b, c, k, s, p} = i
500 @l C € fl IJ m, n, Q} '-,m;Q\\}b:]/ ///
l | /L’//
4 p:2 Hm:]

Figura 9 — Mapeamento FP Tree

4.1.2.2 Algoritmo

Dado o dataset de vendas para o algoritmo FP-Growth pode-se definir duas mé-
tricas de corte, sendo elas, support e confidence minimos. Estas métricas sdo de
extrema importancia para o desempenho e resultados a serem retornados pelo algo-
ritmo, isto porque, para cada transacdo de venda o algoritmo remove os itens que
estdo abaixo destas métricas filtrando e refinando parcialmente os resultados. Tendo
as métricas de filtragem declaradas é possivel executar o algoritmo e obter as métricas
de associagao dos conjuntos de itens do dataset.

4.1.2.3 FP-Growth vs Apriori

O Apriori € um método fundamental, ja o FP-Growth € uma melhoria além de mais
complexo com o poder de retornar seus resultados de uma maneira eficiente. A tabela
8 traz um comparativo entre os algoritmos.
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4.1.3 Simple Storage Service (S3)

O S3 é um servigo fornecido pela (AWS, 2023b) que tem a capacidade de arma-
zenar e recuperar objetos com qualquer volume de dados sendo muito utilizado para
a construgao de data lakes devido sua escalabilidade, disponibilidade e seguranga.

4.1.4 Parquet

Segundo (APACHE, 2023b), o parquet € um formato de armazenamento colunar
que fornece esquemas eficientes de compactacao e codificacdo de dados com de-
sempenho aprimorado para lidar com dados complexos em massa.

4.1.5 PostgresSQL

Segundo a documentacgao oficial, PostgresSQL € um banco de dados relacional
de cbdigo aberto que estende a linguagem SQL combinando diversos recursos que
permitem com que o0 mecanismo armazene grandes quantidades de dados complexos
de forma inteligente.

4.1.6 Airflow

Airflow é uma plataforma que permite o gerenciamento e orquestracdo de tarefas
como apresentado por (APACHE, 2023c). A escolha desta plataforma permite o agen-
damento do processo da recomendagéo de ponta a ponta e também a organizagao
de pequenas tarefas. O processo que contém o agendamento e a orquestracao das
tarefas é chamado de DAG (Directed Acyclic Graph)

Neste capitulo foi apresentada a solucéo proposta seguido das tecnologias utiliza-
das para o desenvolvimento do recomendador. No préximo capitulo serdo apresenta-
dos os resultados da solugao proposta.

4.2 Infraestrutura

Neste projeto, aproveitamos a infraestrutura ja existente da empresa para executar
tarefas em um cluster Spark on-premise. Esse ambiente consiste em 8 workers, cada
um equipado com 80GB de memdria e 10 cores. Além disso, exploramos as capaci-
dades da AWS ao configurar um cluster EMR com caracteristicas idénticas ao cluster
on-premise. Adicionalmente, visando abranger uma variedade de cenarios, incorpo-
ramos um computador com configuracdo de cluster de né unico, contendo 10 cores
e 60GB de memdéria. Para uma analise comparativa, também incluimos um cluster
standalone on-premise composto por 1 worker, notavel por suas 120GB de meméria e
20 cores. Essa abordagem diversificada permitiu uma andlise e comparativa dos erros
e resultados obtidos em diferentes nos ambientes de execugao.
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4.3 Limpeza e organizacao do dataset

Esta etapa tem como objetivo analisar e investigar conjuntos de dados para enten-
der o padrao e comportamento dos mesmos, além de detectar possiveis anomalias,
como aponta (IBM, 2023b).

A empresa na qual foi desenvolvido este trabalho possui uma grande velocidade no
recebimento dos dados, variedade e volumetria, definido como big data por (ORACLE,
2023), por isso, serdo utilizadas somente informagdes de venda do ano de 2022 da
matriz da grande rede de lojas de departamentos.

No conjunto de dados de vendas, foram aplicados diversos filtros para refinar a
analise. Excluimos produto que ndo sdo promogodes, que nao foram cancelados pos-
teriormente a venda desfazendo assim a intencdo de compra e sua relagcdo com os
demais itens e n&o sao kits, por exemplo, kit de ar condicionado, onde a unidade con-
densadora e a unidade evaporadora séo dois itens distintos com seu préprio codigo,
porém, ndo podem ser vendidos separadamente ao cliente, ou seja, compra € sempre
feita conjunta. A minimizacao de produtos de kits e promocdes € de extrema impor-
tancia pois, a nivel de cliente, por exemplo, o produto A e B sdo vendidos juntos sem
a possibilidade de serem adquiridos separadamente, porém a nivel de sistema, sédo
dois produtos diferentes com codigos distintos.

Apos estes filtros as informacdes foram agregadas por més formando 12 datasets
para que assim os recursos de hardware e o algoritmo conseguissem lidar de forma
saudavel com a volumetria de dados.

Além desta divisdo dos datasets, para melhores resultados e organizagéo os da-
dos foram divididos em dois grupos sendo eles geral e sazonais. Estas condi¢cdes
foram postas para que determinados produtos que sé aparecem em um periodo es-
pecifico do ano e com muita énfase ndo tenham relevancia na recomendacgéo geral ou
estes mesmo produtos sobreponham outros periodos sazonais. Neste trabalho, sera
abordada a recomendacao geral.

Neste capitulo, abordamos as tecnologias empregadas, ferramentas utilizadas, in-
fraestrutura necessaria e o processo de limpeza e organizagao do dataset, elementos
cruciais para o desenvolvimento deste trabalho. Na proxima secéo, serdo delineados
os desafios enfrentados e as estratégias adotadas para a resolucao destes obstaculos.



5 DESAFIOS E ESTRATEGIAS

Neste capitulo serdo apresentados os desafios e estratégias de resolucao aplica-
dos neste trabalho.

5.1 Sazonalidade

A sazonalidade é um aspecto crucial no varejo, influenciando os padrées de com-
pra ao longo do ano. O algoritmo é projetado para ser executado mensalmente, abor-
dando desafios como treinamento exaustivo, processamento massivo de dados e vari-
acOes sazonais. Por exemplo, considerando a matriz da grande loja de departamentos
no sul do Brasil, observa-se que nos meses de dezembro a fevereiro, ha uma inclina-
cao para a compra de itens de verdo, enquanto junho a agosto vé uma demanda por
produtos de inverno. Esta observacao € corroborada por estudos que mostram como
o clima e a localizagdo geografica influenciam os padrées de compra (JOHNSON,
2015).

5.2 Volumetria de dados

O processamento de grandes volumes de dados é uma tarefa desafiadora. (BA-
GUI, 2020). destacam que, em certos cenarios, o algoritmo FP-Growth pode nédo ser
executado eficientemente em sistemas distribuidos, mesmo com ferramentas como
Spark (SIKHA, 2018). (HAOSONG, 2019). reiteram essa preocupacao, apontando
problemas de escalabilidade, especialmente quando o conjunto de dados € vasto e o
suporte minimo é definido como um valor baixo (préximo de zero).

5.3 Distribuicao de execucao

O algoritmo fpgrowth foi testado nos 3 ambientes diferentes presentes na secao
4.2.

No primeiro teste foi utilizado o cluster spark on-premise com 8 workers. Para a
execuc¢ao do algoritmo foi disparado o job spark distribuindo seus dados nos 8 workers
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e diminuindo conforme os erros de execugao surgiam fornecidos pelo spark. Na ocor-
réncia dos erros, 0s workers que estavam executando o job morriam e apds diversas
tentativas o job falhava.

No segundo teste foi utilizado o cluster EMR na AWS ' on-premise na intengéo de
validar se nao havia algum problema no setup do ambiente on-premise. Foi executado
0 mesmo procedimento nos mesmos cenarios e 0 comportamento do erro persistiu.

Foi observado que o algoritmo n&o executava nos clusters mencionados acima
porém na maquina local a execug¢ao era completada e apenas o que divergia era a
quantidade de dados. Com isso, foi realizado um terceiro teste em no cluster standa-
lone onde o algoritmo executou o0 processo completo com sucesso.

A caracteristica inerente do algoritmo FP-Growth, que se fundamenta na estrutura
de arvores ou grafos para relacionar itens de cestas distintas, pode ser identificada
como a causa subjacente dos problemas observados nos clusters distribuidos. A fi-
gura 10 ilustra visualmente a teoria proposta, destacando a relacéo entre as arvores
ou grafos gerados pelo algoritmo FP-Growth.

O

Figura 10 — Demonstracao ligacao de arvores/grafos

Ao distribuir o processo do FP-Growth em varias maquinas ou workers, observa-se
que as arvores resultantes tornam-se separadas, perdendo a conexao entre si € na
hora de conectar os resultados dos workers e um sé esta conexao ndo € encontrada
e é por isso que ap6s um determinado tempo de execucao o algoritmo falha e as
maquinas do cluster spark morrem o que ja ndo acontece quando se trata de um
cluster de n6 unico.

Neste capitulo foram abordados os desafios enfrentados e a estratégia de resolu-

'https://aws.amazon.com/pt/emr/ Servigo oferecido pela AWS para processamento distribuido
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cao dos mesmos. Na proxima secdo, sera apresentado o sistema de recomendacao
desenvolvido.



6 SOLUCAO PROPOSTA

Neste capitulo serd apresentada o sistema de recomendacao desenvolvido.

6.1 Recomendacao

A revisao sistematica da literatura, juntamente com pesquisas e estudos praticos,
informou a escolha do algoritmo FP-Growth e MBA para este trabalho. Utilizando o
Airflow, foi possivel automatizar o processo de recomendacgédo de produtos, desde a
coleta de dados até a implementacao das recomendacdes em diferentes plataformas
(APACHE, 2023c).

A andlise feita sobre revisdo sistematica da literatura complementar a este traba-
lho, pesquisas e alguns estudos praticos permitiram a assertividade na escolha do
algoritmo e analise utilizadas neste trabalho, sendo eles, FP-Growth e MBA. Com o
auxilio da ferramenta airflow foi possivel organizar e automatizar o processo da reco-
mendagao de produtos de ponta a ponta para a dag geral.

O processo inicia-se no envio dos dados para um banco de dados centralizado
contendo as transac¢des do aplicativo, site e cada um dos pdvs de cada filial da rede
de lojas. A cada dia primeiro do més é realizada a execug¢do do processo de reco-
mendacao que é disparado pelo Airflow utilizando a ferramenta de processamento
massivo Spark e o S3 como data lake para que no fim do processo as sugestoes de
recomendacdo de produtos sejam salvas em um data warehouse Postgres para serem
utilizadas no site, aplicativo e lojas fisicas. A figura 11 ilustra o processo.

6.2 Dag Geral

Os grupos e seus respectivos subgrupos comentados na se¢ao “Limpeza e orga-
nizagédo do dataset” foram organizados na ferramenta Airflow onde cada grupo corres-
ponde a uma DAG e cada subgrupo é um task group definido por (ASTRONOMER,
2023) como organizadores de tarefas.

A dag de itens gerais € organizada em grupos de tarefas referente as filiais/lojas da
grande rede de departamentos, esta divisdo é feita para que seja gerada a recomen-
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Figura 11 — Processo completo

dacéao de produtos para uma loja a qual é representante de cada regidao do pais como
apresentado na secéo 4.3. Cada grupo corresponde a uma DAG e cada subgrupo €
um task group definido por (ASTRONOMER, 2023) como organizadores de tarefas.

Cada regiao tem comportamentos diferentes devido ao clima e costumes, por
exemplo, clientes do sul do brasil tendem a comprar roupas de inverno e coberto-
res mais pesados do que os clientes do norte do pais. As figuras 12 e 13 ilustra a dag
geral.

6.2.1 Grupo de tarefas vendas

Utilizando o agregador de tarefas, organizou-se o processo de recomendacao dos
produtos utilizando a base de vendas (transacdes) para cada filial referéncia. Breve-
mente, as tarefas consistem em extrair os dados, gerar as métricas de associagao
para recomendacao de produtos, transformar os dados retornados do modelo e criar
a tabela de recomendacdes final no banco de dados Postgres com as top 15 recomen-
dacdes. As proximas segdes consistem em um detalhamento de cada tarefa do grupo
de vendas.

6.2.1.1 Extragdo dos dados

A primeira tarefa consiste na obtencao do dataset com os dados do més referéncia
de vendas, filirados e agrupados como comentado na se¢ao 4.3. Como os grupos de
tarefas tém a mesma estrutura, o que difere-as sao os filtros de filial.

Neste procedimento é utilizada inteiramente a ferramenta Spark o dataset é salvo
em formato Parquet na plataforma para armazenamento de objetos de alta disponibi-
lidade S3 (Amazon Simple Storage Service).
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Figura 12 — Demonstracao fluxo da DAG

task_group_filial_1

Figura 13 — Demonstracao fluxo do grupo de tarefas

6.2.1.2 Recomendacao de produtos

A segunda tarefa chamada de “recommendation_sale” utiliza como entrada os da-
faset da filial e do més referéncia disponibilizados no AWS S3 pela tarefa anterior
explicada na secdo 6.2.1.1. Para cada dataset é executado o algoritmo FP-Growth
disponibilizado pela ferramenta Apache Spark e sao aplicadas estratégias de tuning
de modelo e tuning de hiperparametros. O codigo abaixo mostra o codigo do algoritmo
executado.



(&)1

48

fp = FPGrowth(minSupport=min_support, minConfidence=min_confidence,

itemsCol=’BASKET’, predictionCol=’prediction’)

model = fp.fit(df_transactions_model)

df _final = model.associationRules

6.2.1.3 Otimizagdo de Hiperparametros

A escolha dos hiperparametros minSupport € minConfidence do modelo sdo dadas
de acordo com més referéncia, filial e a quantidade de itens maximos que existe nas
transacoes da base em questdo. Estas configuragdes foram definidas pois sempre
que ha uma maior quantidade de itens na cesta do cliente maior é a quantidade de
associagdes retornada e faz-se necessario o corte de min_support e min_confidence
com um nuamero maior para evitar sobrecarga de recursos de hardware conseguindo
assim rodar o modelo e obter os resultados. O codigo abaixo demonstra a l6gica da
escolha dos parametros.

# Definindo valor dos hiperparametros do modelo

min_confidence = 0.0001 if 50 >= num_max_cesta else 0.001

min_support = 0.0001 if 50 >= num_max_cesta else 0.001

6.2.1.4 Tunning do modelo

O tuning do modelo é feito através do numero maximo de itens na cesta em um
loop para afilial e 0 més referéncia em questdo. A codigo abaixo mostra os valores de
inicio e fim do loop.

# Definindo numero maximo de itens na cesta:

num_max_cesta = 100 if 100 <= max_item else max_item

num_inicio = floor (num_max_cesta/2)

num_inicio = num_inicio if num_inicio > 2 else 3

num_max_cesta = (num_max_cesta + 2) if num_max_cesta <= num_inicio

else num_max_cesta

Dentro deste loop é executado o algoritmo do fogrowth aplicando uma estratégia
de poda aleatéria na quantidade de itens das transagdes. Por exemplo, dado uma
transacao com 200 itens, o valor atual iterado pelo for de itens maximos € 70 entéao
serdo filtradas todas as transagbes que contém 70 ou menos itens e este dataset
filtrado sera a entrada de dados do modelo.

A cada iteragdo do loop é contada a quantidade de associagdes retornadas para
este valor de poda e 0 modelo que retornar a maior quantidade de associagdes sera
o resultado final e futuras recomendacgdes. A figura 14 mostra o formato da saida dos
dados.
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Figura 14 — Formato da saida dos dados

6.2.1.5 Unido das recomendacées

Esta tarefa é responséavel por ler os datasets armazenados no S3 da AWS, gerados
pela tarefa anterior Recomendacgao de produtos, unifica-los em um dataset, adicionar
as colunas més e ano referente as recomendagdes, filtrar somente registros com a
coluna consequent de tamanho 1 e salvar a tabela previamente tratada em parquet no
Amazon S3 novamente. A figura 15 mostra os dados de saida da tarefa em questao.

Figura 15 — Formato da saida dos dados da tarefa unido das recomendagoes

6.2.1.6 Tabela final

Esta tarefa é responséavel por ler as tabelas previamente tratadas que contém as
recomendacodes 1:1 (1 antecedent para 1 consequent) de todas as filiais, elencar as
top 15 recomendacdes e normalizar a nomenclatura das colunas.

Na etapa de top recomendacées, é elencado os 15 produtos antecedentes e con-
sequentes com o maior valor de confidence e lift separadamente, tendo esse ranking
de 15 produtos é€ feito a unido dos resultados e um ultimo ranking em cima dessa uniao
gerando os resultados finais. Na parte de normalizacdo € ocorre a substituicado dos
termos técnicos das colunas por nomenclaturas mais acessiveis a usuarios de negé-
cio. Os nomes das colunas passam de confidence e lift para “rankingmesmacompra” e
“rankingcompraposterior”. Essa abordagem visa facilitar a compreensao do propdsito
de cada coluna de maneira mais intuitiva.

A figura 16 mostra a tabela final.
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Figura 16 — Formato da saida dos dados na tabela final

Neste capitulo foi apresentado o sistema de recomendacao desenvolvido, desta-
cando seu fluxo de tarefas e fornecendo um entendimento detalhado das funcionali-
dades de cada uma delas. Na proxima secao, abordaremos as discussdes acerca do
desempenho do recomendador, bem como os resultados obtidos, acompanhados das
analises correspondentes.



7 DISCUSSAO

Neste capitulo, serdao analisados os resultados do recomendador por meio de uma
analise que inclui a avaliagdo por produto, setor, estacdes do ano e os produtos mais
vendidos em cada regiao. A selecao especifica dos produtos mencionados na secao
7.2 baseou-se em sua popularidade e presenga comum na grande maioria dos la-
res. Além disso, optou-se por realizar uma andlise sazonal, abordando as estagbes
de verao e inverno, nas regides sul e norte, aproveitando suas marcantes diferencas
climaticas.

7.1 Performance do Modelo

A partir da analise da DAG na ferramenta Airflow, conseguimos extrair os tempos
médios de execucao para tarefas como extracao de dados, recomendacao, fusdo de
recomendacdes e criacao da tabela final.

O tempo médio geral para as 11 filiais esta detalhado na Tabela 9. Nota-se vari-
acoes significativas em alguns meses, indicando picos no tempo médio de execucao
das tarefas, conforme evidenciado na Tabela 9. Essas variacdes podem ser atribui-
das a fatores como concorréncia no ambiente on-premise da grande rede varejista,
resultando tanto em aumentos quanto em redug¢des no tempo de execugéo.

Ano | Més | Extracao | Recomendacgao | Transformacoes
2023 | 4 01:29 04:40 01:24
2023 | 5 00:29 01:46 04:22
2023 | 6 01:18 05:20 06:00
2023 | 7 00:44 01:26 02:27
2023 | 8 00:29 02:50 03:33
2023 | 9 00:32 02:06 04:10
2023 | 10 00:33 02:26 04:43

Tabela 9 — Tempo médio em horas de execucao das tarefas por més no ano de 2023

Além disso, percebeu-se que quando o algoritmo FP-Growth lida com conjuntos de
dados bem reduzidos, especialmente junto com um valor de suporte minimo préximo
de zero, ha o risco de o algoritmo entrar em um ciclo infinito, gerando uma sobrecarga.
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Nesse cenario, € essencial buscar um equilibrio apropriado no tamanho do conjunto
de dados. E aconselhavel evitar conjuntos excessivamente pequenos, sem, contudo,
optar por conjuntos muito extensos. Vale ressaltar a importancia de realizar testes
para definir os valores ideais de suporte minimo e confianga minima nos parametros
do modelo, garantindo, assim, um desempenho eficaz do algoritmo.

Foi conduzida também uma comparacao entre os pares de produtos recomenda-
dos no més anterior (dezembro/2023) e os produtos efetivamente vendidos no més
atual (janeiro/2024), agrupados por venda e cliente. Os resultados indicaram uma es-
timativa de precisao 22,53% para o canal digital que consiste no aplicativo e site. Ja
para as lojas fisicas foi calculada a estimativa de precisao para a loja matriz situada
na regido sul do pais resultando em 31,28%

7.2 Analise por Produto

Na Figura 17, apresentamos as recomendagdes para o item "Smart TV LED 32
Polegadas". O item com a maior correlacao € o suporte de parede universal, seguido
pela antena digital. Esses produtos estao fortemente relacionados a qualquer cliente
que adquire uma Smart TV. A métrica confidence indica a probabilidade de comprar o
suporte universal junto com a Smart TV, enquanto o /ift sugere que a compra subse-
guente mais indicada ap6s a Smart TV seria a antena interna. Além disso, observa-
mos a relagao dos produtos de eletrodomésticos com itens dos setores de decoragéo
e utilidades domeésticas.

Antsceoznts Consequents Life Sonﬂd—:—mce
SMART TV LED 327 PTV32010NSSKH HD PHILCO SUPOARTE UNIVERSAL UNIT00 14* 84~ ELG £6.07 0.37
SMART TV LED 327 PTV32D10NSSKH HD PHILCO ANTENA INTERNA DIGITAL AlI2021 INTELERAS 51233 0.18
SMART TV LED 327 PTV32D10NSSKH HD PHILCO ASSADEIRA RETANGULAR LIBBEY 3.2L 81.67 0.14
SMART TV LED 327 PTV32D10NSSKH HD PHILCO CORTINA RUSTICA VENEZA ESTANRADA 260)(170 HAVAN 87.11 0.14
SMART TV LED 327 PTV32D10NSSKH HD PHILCO PAPEL DE PAREDE 9.3M X 53CM HAVAN 4356 0.14
SMART TV LED 327 PTV32D10N5SKH HD PHILCO POTE VIDRO HERMETICO RETANGULAR 1.5L 130.67 0.14
SMART TV LED 327 PTV3I2D10NSSKH HD PHILCO SUPORTE INCLINAVEL S32US910 107 85™ BRASFORMA 326.68 0.14
SMART TV LED 327 PTV32D10N3SKH HD PHILCO SUPORTE TRI-ARTICULADO 1040 10™ 55~ BRASFORMA 1.306.71 0.14
SMART TV LED 327 PTV32D10NSSKH HD PHILCO TRAVESSEIRO S0X70 SUPORTE FIRIIE MAQUINETADO 46.67 0.14

Figura 17 — Smart TV LED 32 Polegadas x Recomendacgoes

Para o produto "Faqueiro de 42 Pecgas", os itens recomendados pertencem aos
setores de utilidades domésticas e eletrodomeésticos. Os produtos consequentes in-
dicados pelo algoritmo e a analise da cesta de mercado possuem a mesma métrica
de confidence, exceto para a caneca de porcelana, sugerindo que esses itens, apesar
de serem de setores distintos, possuem a mesma correlagdo com o antecedente em
analise. A Figura 18 ilustra essa analise.



Antzczdent= Consaguent=s gon.‘.o‘enc-‘_-
FAQUZIRO LAGUNA TRAMONTINA 42PC  CANECA PORCELANA 350ML 4378.00 1.00
FAQUSIRO LAGUNA TRAMONTINA 42PC SATZDEIRA PLANZTARIA 32P760VM 700W ERITANIA 135,17 8,17
FAQUZIRO LAGUNA TRAMONTINA d2°C  CAXA ORGANIZADORA M 5L 23171 0.17
FAQUZIRO LAGUNA TRAMONTINA 420C FRITADZIRA AIR FRY INOX 8FR11PI PT ERITANIA 49,15 0.17
FAQUZIRO LAGUNA TRAMONTINA 42°C GARRAFA RETRO 500ML 540.67 0.17
FAQU:ZIRO LAGUNA TRAMONTINA 429C GRILL PRESS DIAMANTE PGRO7P PHILCO €11.00 0.17
FAQU:ZIRO LAGUNA TRAMONTINA 42PC  JOGO FACAS INOX PLENUS TRAMONTINA ePC 14,07 0.17
FAQUEIRO LAGUNA TRAMONTINA 42PC  JOGO JANTAR 5IONA COLS 20PC 405,50 017
FAQUZIRO LAGUNA TRAMONTINA 42PC  JOGO PANELAS LIFE EASY SPC 270.33 0.17
FAQUZIR0 LAGUNA TRAMONTINA 422C  LAMPADA LED TKL60 9W 65C0K TASCHISRA il 7S 8.17
FAQUZIRO LAGUNA TRAMONTINA 42°C PASSADEIRA OVAL ROMANO 40X120 1.622.00 0.17
FAQUSIRO LAGUNA TRAMONTINA 420C TADPETE FINE 60X100 €11.00 0.17
FAQUZIRO LAGUNA TRAMONTINA 42°C  TORRADEIRA OTORS00 INOX DAY LIGHT OSTER 811.00 0.17

Figura 18 — Faqueiro de 42 Pecas x Recomendacoes

7.3 Analise de Setores
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Nesta secao, exploramos a andlise detalhada da quantidade de recomendacdes
com base nos setores da loja, revelando insights sobre as relacbes entre diferen-
tes categorias de produtos. Observamos que, em sua maioria, as recomendacdes
concentram-se em produtos do mesmo setor, indicando uma preferéncia consistente
dos consumidores. No entanto, também identificamos correlagdes interessantes entre
setores distintos. As Figuras 19, 20, 21, e 22 visualizam essas relagées de maneira
grafica e informativa.

Setor Antecendente

Setor Consequents Otde Recomzndacoes

DECORACAO DECORACAO 1.290
DECORACAO CAMA MESA E BANHO 477
DECORACAO UTIL'DADES DOMESTICAS 450
DECORACAO TAPETES 256
DECORACAO ELETRO-PORTATIL 229
DECORACAOQ FERRAMENTAS 218
DECORACAO BRINQUEDOS 161
DECORACAO CORTINAS 152
DECORACAO LINGERIE 141
DECORACAO CONF FEMININA 99
DECORACAO ESPORTIVO 49
DECORACAO CONF INFANTO 48
DECORACAO CONF MASCULINA 44
DECORACAO BEBE 40
DECORACAO PRAIA E CAMPING 21
DECORACAO CAMPING E PESCA 17
DECORACAO COSMETICOS E PERFUMARIA 3
DECORACAO PNEU 3
Total 3.698

Figura 19 — Relagéo entre o Setor Origem "Decoragéao"e os Setores Recomendados.
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A Figura 19 apresenta a conexao entre o setor de origem "Decoragéao”e os setores
recomendados. Nesta visualizagdo, destacam-se padrbes especificos de recomenda-
cao que indicam associag¢des notaveis entre produtos de decoracao e outros setores.
Entre os setores mais destacados com produtos recomendados, sobressaem-se es-
pecialmente os segmentos de cama, mesa e banho, além de utilidades domésticas.

Setor Antecendentes Setor Consequente ‘ gtde Recomendagoes
CAMA MEZSA E BANHO CAMA MESA E BANHO 24.520
CAMA MESA E BANHO UTILIDADES DOMESTICAS 4471
CAMA MESA E BANHO TAPETES 308
CAMA MESA E BANHO LINGERIE 1.204
CAMA MESA E BANHO ELETRO-PORTATIL 1.215
CAMA MESA E BANHO BRINOQUEDOS 1065
CAMA MEZSA E BANHO FERRAMENTAS 1.075
CAMA MESA E BANHO CONF FEMININA 779
CAMA MESA EBANHO CORTINAS 768
CAMA MESA E BANHO BEBE 534
CAMA MESA EBANHO CONF INFANTO 502
CAMA MESA E BANHO CONF MASCULINA 400
CAMA MZzSA E BANHO DECORAgAO A77
CAMA MESA E BANHO ESPORTIVO 343
CAMA MESA E BANHO PRAIA E CAMPING 203
CAMA MESA E BANHO CAMPING E PESCA 126
CAMA MESA E BANHO COSMETICOS E PERFUMARIA 43
CAMA MESA E BANHO MALAS 26
CAMA MESA E BANHO PNEU 25
Total 39.444

Figura 20 — Relagédo entre o Setor Origem "Cama, Mesa e Banho"e os Setores Recomendados.

Na Figura 20, analisamos a conexdo entre o setor de origem "Cama, Mesa e Ba-
nho"e os setores recomendados. Notamos que o setor antecedente, relacionado a
cama, mesa e banho, apresenta uma correlacao significativa com os setores de utili-
dades domésticas e tapetes, sendo estes os principais destinos das recomendacdes.

Essa observacao refor¢a a tendéncia identificada anteriormente na andlise do setor
"Decoracao"(Figura 19), onde também se destacaram as associacdes com produtos
de utilidades domésticas revelando a interconectividade entre os setores.

Na Figura 21, a interacédo entre o setor de origem "Eletro-Portéatil"e os setores al-
vos das recomendacdes sao evidenciadas. Nessa analise, observamos que o setor
de utilidades domésticas e ferramentas emerge como o principal destinatario das re-
comendacées, estabelecendo uma conexao notavel entre produtos eletro-portateis e
essas categorias especificas.

Essa constatacdo complementa a analise anterior dos setores "Decoracao"e
"Cama, Mesa e Banho"(Figuras 19 e 20), onde utilidades domésticas foram desta-
cadas como setores correlacionados.



Setor Antzcend=nie

ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL
ELETRO-PORTATIL

Setor Conzequents

ELETRO-PORTATIL
UTILIDADES DOMESTICAS
FERRAMENTAS

CAMA MESA E BANHO
BRINQUEDOS

LINGERIE

CONF FEMININA
CORTINAS

TAPETES

CONF MASCULINA

ESPORTIVO

CONF INFANTO
BEBE

DECORACAQ
PRAIA E CAMPING
CAMPING E PESCA
PNEU

'ELETRO-PORTATIL  COSMETICOS E PERFUMARIA
ELETRO-PORTATIL  MALAS

Total

Figura 21 — Relagao entre o Setor Origem "Eletro-Portatil"e os Setores Recomendados.

Setor Antecend=nt=

UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
UTILIDADES DOMESTICAS
Total
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52
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373
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282
239
229
172
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63
26
19

Setor Conzequznte

UTILIDADES DOMESTICAS
CAMA MESA E BANHO
ELETRO-PORTATIL
FERRAMENTAS
TAPETES
BRINQUEDOS
LINGERIE
CONF FEMININA
CONF INFANTO
CONF MASCULINA
CORTINAS
ESPORTIVO
DECORACAO
BEBE
PRAIA E CAMPING
CAMPING E PESCA
COSMETICOS E PERFUMARIA
MALAS

| PNEU
LINHA PET

16.619

O:d= Recomendzco=:

22.968
4471
2.112
1.669
1476
1349
1.345
1.060

777
659
614

37

22

1
40.238
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Figura 22 — Relacao entre o Setor Origem "Utilidades Domésticas"e os Setores Recomenda-

dos.
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Concluindo, a Figura 22 investiga a interagdo entre o setor de origem "Utilidades
Domeésticas"e os setores recomendados. Nesta analise, é notavel que o setor de
utilidades domésticas se destaca como uma fonte predominante de recomendacdes
para os setores de cama, mesa e banho, bem como para o setor de eletro-portatil.

Esta observacao estabelece uma conexao significativa com as analises anteriores
dos setores "Decoragdo,Cama, Mesa e Banho,"e "Eletro-Portatil"(Figuras 19, 20, e
21), onde utilidades domésticas foram identificadas como um setor correlacionado.

7.4 Analise de Estacoes: Verao e Inverno

Nesta secdo, conduzimos uma analise dos produtos recomendados nas estagdes
de inverno e verao, nas regides sul e norte do pais.

A Figura 23 apresenta uma lista de produtos sugeridos considerando a compra
do produto "Caixa Térmica"em junho na regido norte. Notamos recomendacoes de
produtos relacionados a praia, camping, brinquedos e utilidades domésticas, correla-
cionadas com as temperaturas mais elevadas da regido norte em comparagdao com a
regiao sul.

Més Regiao Familia Produto Antecedente

Junho Norte \ CAMPING E PESCA o CAIXA TERMICA

Ano Ano
2022
CAIXA TERMICA

2023
CAIXA TERMICA

2022
CADEIRA DE PRAIA FIXA FERRO 1 1
2023

LANTERNA 4 5

LAMPADAS LED 5 7l

ALMOFADA DIVERTIDA 14 2

MINI ANIMAIS DIVERSOS 10 4
Total

Figura 23 — Produto "Caixa Térmica" x Lista de Produtos Recomendados (Junho - Norte)

Na Figura 24, nao observamos produtos relacionados a camping, pesca e praia
para junho na regido sul, devido as suas baixas temperaturas nos meses de inverno.
No entanto, em janeiro na regido sul, vemos uma lista de produtos recomendados
apos a compra de uma caixa térmica, com a maioria sendo itens de praia.

Més Regiao Familia Produto Antecedente

Junho > Sul 7 CAMPING E PESCA R CAIXA TERMICA

Ano Ang Ranking
Me:

Total

Figura 24 — Produto "Caixa Térmica" x Lista de Produtos Recomendados (Junho - Sul)

As Figuras 26 e 27 mostram uma lista de produtos recomendados para a mesma
compra e para uma compra posterior apos a escolha do produto "Edredom" em junho.
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Més Regiao Familia Produto Antecedente

Janeiro A Sul % CAMPING E PESCA % CAIXA TERMICA

3

Ano Ranking

2023
CAIXA TERMICA

2023
CADEIRA DE PRAIA FIXA FERRO 1

Ao 0N w

Figura 25 — Produto "Caixa Térmica" x Lista de Produtos Recomendados (Janeiro - Sul)

Observamos que, para a regiao norte, ha mais produtos leves de cama, mesa e banho,
enquanto na regido sul ha recomendacdes de produtos mais pesados, adequados
para climas mais frios.

Més Regiao ) Familia Produto Antecedente
Junho Vv Norte é CAMA MESA E BANHO ™ EDREDOM CASAL 200 FIOS
Ano Ano

2022
EDREDOM CASAL 200 FIOS

2022
PORTA TRAVESSEIRO MICROFIBRA 1 1
TRAVESSEIRO 2 3
FRONHA AVULSA 100% ALGODAO 3 2
Total

Figura 26 — Produto "Edredom" x Lista de Produtos Recomendados (Junho - Norte)

Més Regiao Familia Produto Antecedente

Junho Sul i CAMA MESA E BANHO EDREDOM CASAL 200 FIOS

Ano Ano

2023
EDREDOM CASAL 200 FIOS

2023
COBERTOR CASAL LISO 1 1
EDREDOM CASAL PRIMEIRO PRECO 2 3
GARRAFA TERMICA DE INOX 1,8 L 3 2
Total

Figura 27 — Produto "Edredom" x Lista de Produtos Recomendados (Junho - Sul)

Observamos comportamento semelhante para o produto "Saia" nas regiées norte
e sul, conforme evidenciado nas Figuras 28 e 29. Na regiao sul, sdo recomendadas
roupas mais adequadas a temperaturas mais baixas, enquanto na regido norte, as
recomendacdes sao para produtos mais leves, associados a climas mais quentes.

O mesmo padrao é observado para o produto "Guarda Sol" em junho. Nao ha
recomendacbes de produtos relacionados a praia na regido sul, como mostrado na
Figura 30. No entanto, para a regido norte, ha sugestées de produtos de praia, con-
forme ilustrado na Figura 31. Em janeiro, na regidao sul, ha recomendacdes para o
produto "Guarda Sol", devido as altas temperaturas neste periodo, como evidenciado
na Figura 32.



Més Regiao Familia Produto Antecedente
Junho v Norte FEMININO v SAIA
Ano Ano
2022
SAIA
2023
2022
SAIA
CROPPED MANGA CURTA
2023

Figura 28 — Produto "Saia" x Lista de Produtos Recomendados (Junho - Norte)

Més Regiao
Junho v Sul
Ano
2022
SAIA

Figura 29 — Produto "Saia" x Lista de Produtos Recomendados

Més Regiao
Junho Norte
B Norte
Ano
2023

GUARDA SOL 220CM

Figura 30 — Produto "Guarda Sol" x Lista de Produtos Recomendados (Junho - Sul)

Familia

N FEMININO

Familia

PRAIA

BLUSA MANGA CURTA

CROPPED MANGA CURTA

TRICOT DIFERENCIADO
Total

Produto Antecedente

SAIA

Ano

2022

JAQUETA PU.

TRICOT DIFERENCIADO
Total

Produto Antecedente

GUARDA SOL 220CM

Ano

2023

INFLAVEIS

CADEIRA DE PRAIA FIXA FERRO
Total

Ranking  Ranking
Mesma  Compra
Compra  Posterior
Compra

1 1

1 1

2 2

3 3

Ranking  Ranking
Mesma  Compra
Compra  Posterior

Compra

(Junho - Sul)

Ranking  Ranking
Mesma Compra
Compra  Posterior

Compra

Més Regiao Familia Produto Antecedente
Junho v Norte v PRAIA GUARDA SOL 220CM
Ano Ano
2023
GUARDA SOL 220CM
2023
INFLAVEIS
CADEIRA DE PRAIA FIXA FERRO
Total

Figura 31 — Produto "Guarda Sol" x Lista de Produtos Recomendados (Junho - Norte)

Més Regiao

Familia Produto Antecedente
Janeiro i Sul o PRAIA N GUARDA SOL 220CM
Ano Ano
2023
‘GUARDA SOL 220CM
2023

BASE P/ GUARDA SOL / OMBRELONE

CADEIRA DE PRAIA FIXA ALUMINIO

CADEIRA RECLINAVEL ALUMINIO

ESPAGUETE FLUTUADOR

AVELUDADA GIGANTE

PISCINA C/ARMAGAO E ESTRUTURADA
Total

Figura 32 — Produto "Guarda Sol" x Lista de Produtos Recomendados (Janeiro - Sul)

Ranking
Mesma
Compra

Ranking
Mesma
Compra

© v s W -

Ranking

Compra
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7.5 Produtos Mais Vendidos por Regiao

Ao explorarmos a categoria de produtos infantis, identificamos um total de 15.867
itens vendidos no més de referéncia, junho de 2022. Os cinco produtos mais destaca-
dos nessa categoria, apresentados na Figura 33, totalizaram 6.250 unidades vendidas,
representando 39,39% do volume total. Esses produtos estao fortemente associados
ao padrao de demanda observado durante a estagdao de inverno na regidao sul. Em
contraste, na regido norte, conforme ilustrado na Figura 34, a familia de produtos in-
fantis registrou um volume de vendas menor, com um comportamento mais alinhado
a temperaturas mais elevadas.

| = 2022/06 6.250 15.867 39,39%
CALCA MOLETOM 1.756 1 11,07%
JAQUETA TACTEL/MICROFIBRA 1.423 2 8.97%
BLUSAO MOLETOM 1.347 3 8.49%
CALCA JEANS 908 4 5.72%
CALCA SARJA 816 5 5.14%

Figura 33 — Produtos mais vendidos na regido sul em junho/2022 categoria infantil

= 2022/06 2.858 7.999 3573%
CAMISETA MANGA CURTA 728 1 9,10%
BLUSA M.C 650 2 8.13%
CALCA MOLETOM 542 3 6,78%
BERMUDA MOLETOM 490 4 6,13%
CALCA JEANS 448 5 5.60%

Figura 34 — Produtos mais vendidos na regido norte em junho/2022 categoria infantil

Em setembro de 2023, de acordo com (TORTELLA, 2023), uma onda de ar seco
estacionou no pais, resultando em um bloqueio atmosférico que elevou as tempera-
turas. Esse fenbmeno impactou diretamente nas vendas da categoria de produtos de
praia, como evidenciado na comparacao entre os meses de setembro de 2022 e 2023
na regiao sul, durante a estacdo de inverno. A Figura 35 ilustra o aumento significativo
no volume de vendas desses produtos.

Neste capitulo, foram analisados os resultados do recomendador por meio de ana-
lises sobre produto, setor, estagcbes do ano e os produtos mais vendidos em cada
regiao além da analise de tempo de execucgao e estimativa de precisdo do modelo. Na
proxima secao sera abordada as consideragdes finais deste trabalho.



Figura 35 — Quantidade de produtos vendidos setembro/2023 e 2022 categoria praia
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8 CONSIDERAGCOES FINAIS

O propésito central desta pesquisa consistiu no desenvolvimento de um sistema
de recomendacgao abrangente, alinhando-se as exigéncias de uma extensa rede va-
rejista e ao ambiente de pesquisa identificado na RSL. Considerando tanto o cenario
do comércio eletrbnico quanto das lojas fisicas, e enfrentando os desafios apresen-
tados pelo big data, a singularidade desta abordagem reside na viabilizagc&o eficiente
da recomendacéo de produtos em larga escala, dada a imensidao dos conjuntos de
dados.

Para atingir esse proposito, uma RSL foi conduzida na Secéo 3, buscando respon-
der a pergunta "Como os algoritmos de frequent pattern mining com analise de cesta
de mercado estao sendo aplicados na recomendacao de produtos?". A resposta a
essa pergunta orientou a escolha do algoritmo Fp-Growth.

A solucéo proposta adotou uma abordagem integrativa, empregando tecnologias e
ferramentas especificas para lidar com a vasta quantidade de dados da grande rede
varejista. A combinacado de ambientes on-premise e cloud computing, associada ao
uso de ferramentas como Spark e S3, revelou-se uma estratégia eficaz para enfrentar
o desafio do processamento massivo de dados, conforme detalhado na Secao 4.1.

A etapa de limpeza e organizagao do dataset proporcionou insights valiosos so-
bre padrdes de compra, comportamentos sazonais e desafios inerentes ao processa-
mento de grandes volumes de dados.

Apesar dos avangos, alguns desafios relacionados a sazonalidade e volumetria de
dados foram identificados. Testes em diferentes ambientes evidenciaram dificuldades
na execucao do algoritmo FP-Growth em clusters distribuidos, apontando para a ne-
cessidade de aprimoramentos nesse aspecto.

A implementacao bem-sucedida do algoritmo FP-Growth, aliado ao MBA, demons-
trou ser uma escolha acertada, gerando recomendacdes relevantes e significativas.
Destaca-se nao apenas a precisdao em sugerir variacées de produtos, mas também
a habilidade de ajustar as recomendag6es com base nas diversas culturas e climas
das regides do Brasil. Além disso, o sistema demonstra capacidade para impulsio-
nar a venda de produtos complementares em uma mesma compra ou para compras
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futuras, conforme evidenciado na Segéo 7.

No entanto, hd espaco para melhorias, como aprimorar a capacidade de gene-
ralizacdo, demandando uma recomendacao por categoria de produto. Além disso,
como perspectiva para trabalhos futuros, seria valioso obter os clusters de clientes da
grande rede varejista e realizar recomendacdes especificas para esses clusters. Isso
permitiria identificar e sugerir produtos de forma mais precisa para clientes com carac-
teristicas semelhantes, proporcionando uma compreensao mais profunda do compor-
tamento de compra.
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