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Resumo

Com o advento das midias socias, tecnologia RFID, computacdo em
nuvem entre outras, é possivel ter acesso a dados digitais em um vo-
lume, velocidade e variedade inéditos e extrair informagao desses dados
sao um grande diferencial para as empresas. Com base nisto surgiu o
Big Data, que é o conjunto de soluctes tecnoldgicas capazes de lidar
com essa imensa gama de dados estruturados e nao-estruturados.

Uma das aplicagoes de Big Data sao os Sistemas de Recomendagao
que utilizam diversos dados de interacao do cliente com o site e outras
ferramentas e com isso personalizam os produtos exibidos ao cliente. O
Comércio Eletrénico em especial utiliza muito as recomendagoes para
se destacar em meio aos concorrentes, tentando assim exibir produtos
de interesse dos clientes que gastam cada vez menos tempo nos sites.

Este trabalho apresenta a implementagao e testes de dois algoritmos
de Sistemas de Recomendagao, comparando-os e avaliando os retornos
financeiros gerados.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Os comércios eletronicos em geral estao constantemente em busca de no-
vas formas de engajar os clientes ja que existem diversos concorrentes ofere-
cendo os mesmos produtos a precos semelhantes que fazem com que o tempo
que cada cliente passa nos sites seja cada vez menor, com média de 4 a
5 visualizagoes de péagina por visita. Para que o cliente encontre o produto
desejado nesse curto intervalo de tempo em que acessa o site é que sao utiliza-
dos algoritmos de recomendagao poderosos que abrangem dados de compra,
navegacao e até interacoes com midias sociais.

Mas um Sistema de Recomendacao eficiente nao consiste somente em
utilizar todos os dados disponiveis. E preciso utilizar os tipos de dados certos
com a metodologia que mais se adequa ao contexto e por isso a recomendacao
é personalizada a cada empresa, levando algumas a até promover concursos
para encontrar a com melhor desempenho.

Aplicando algoritmos eficientes e modelando e utilizando corretamente os
dados ¢é possivel ter ganhos reais com os Sistemas de Recomendagao, tanto
economicamente (melhorando o desempenho do site e consequentemente ven-
dendo mais) quanto socialmente (as pessoas economizam tempo para encon-
trar os produtos desejados).

1.2 Sistemas de Recomendacao

Um Sistema de Recomendacao é um conjunto de técnicas e algoritmos
que seleciona itens tendo como base os dados de interacao e interesses dos
usuarios. Esses itens recomendados podem ser de diversos tipos como livros,
filmes, musica, videos, produtos em loja de comércio eletronico, etc.



Muitas empresas utilizam sistemas poderosos para obter vantagem com-
petitiva e, entre eles, casos como Amazon, Netflix e Last.fm sdo amplamente
reconhecidos.

1.2.1 Amazon

A Amazon é referéncia em se tratando de servigos de internet e possui
um sistema de recomendagao de produtos muito poderoso, considerado um
dos mais efetivos. Esse sistema é um dos responsaveis pela alta Conversao do
site (transagoes dividido por visitas) que ja chegou a ser de 10% e se baseia
em diversas fontes de dados tais como: produtos comprados pelo usuario no
passado, quais itens estao no carrinho de compras virtual, itens curtidos ou
avaliados, o que outros consumidores viram ou compraram, entre outros [1J.
O site da Amazon é completamente personalizado de acordo com o cliente e
conforme se navega e interage com o site, os produtos exibidos se alteram.

Uma das recomendacoes utilizadas é o Item-to-Item Collaborative Filte-
ring que é descrito no artigo [22] e por ser de facil implementagao, pode ser
utilizado por qualquer tipo de site.

1.2.2 Netflix

A Netflix é uma empresa que utiliza sistemas de recomendacao muito
poderosos devido a enorme base de dados que possui. Cada filme visto e
avaliado pelo usuério é utilizado como base para as proximas recomendagoes
e isso faz com que 75 a 80% do que é assistido no site provenha das recomen-
dacoes ao invés da busca, tanto que fala-se em futuramente s6 sugerir de 3 a
4 filmes ao usuério, sendo que estes serao exatamente aqueles que o usuério
quer assistir [6].

De 2006 a 2009 promoveram o Netflix Prize, uma competicao aberta a
todos e que tinha como objetivo desenvolver o melhor algoritmo para prever
notas de usuarios em filmes. Diversos algoritmos surgiram com essa compe-
ticao e a equipe vencedora recebeu um prémio de 1 milhao de dolares por
melhorar as recomendacoes da Netflix em 10,06%.

1.2.3 Last.fm

Last.fm é um site de misicas que utiliza um sistema recomendador que
cria o perfil detalhado do gosto musical do usuario a partir das misicas
escutadas tanto no proprio site quanto em estagoes de radio, computador
ou dispositivos portéteis de musica. A informacao é transferida pelo préprio



software que toca as musicas ou por plugins e entao sao utilizadas para criar
uma selegao de musicas ao gosto do usuario [5].

1.3 Objetivos

e Estudar e analisar algoritmos e Sistemas de Recomendagao

Implementar os algoritmos Large-scale Parallel Collaborative Filtering
e Fast Context-aware Recommendations with Factorization Machines;

Testar, validar e comparar esses algoritmos em um contexto restrito do
mundo real (e-commerce de Moéveis e Utilidades Domésticas);

Avaliar o retorno financeiro de cada algoritmo.



Capitulo 2

Conceitos Estudados

2.1 Aprendizagem Computacional

Aprendizagem Computacional (Machine Learning) é uma subéarea da Ci-
éncia da Computacao e da Estatistica que estuda e desenvolve algoritmos e
técnicas que aprimoram o seu desempenho e acuréicia segundo uma medida
de erro e com a experiéncia que é dada por conjuntos de dados de treinamento
[34].

Os algoritmos envolvem diversos conceitos e técnicas de Inteligéncia Ar-
tificial e Otimizacao e por isso muitas vezes os temas sao relacionadas na
literatura.

Algumas das aplicagoes de aprendizagem computacional sao ferramentas
de busca, detecgao de fraudes em cartoes de crédito, segmentacao de clientes
(usuérios) entre outros. Em suma pode ser utilizada em qualquer meios em
que um algoritmo estatico baseado em regras nao atende as necessidades.

A tarefa de aprendizagem computacional pode ser dividida em [30)]:

e Aprendizagem Supervisionada: o algoritmo recebe exemplos de
entradas e saidas e a partir disso "aprende"uma regra que mapeia as
entradas em saidas;

e Aprendizagem Nao Superviosionada: nao sao fornecidos exemplos
de saida, somente de entrada, entao é o proprio algoritmo que define
os agrupamentos e os tipos de saida a serem devolvidos.

Existem diversos tipos de algoritmos de aprendizagem computacional
cada um com uma metodologia e finalidade diferente e temos como exem-
plos Aprendizagem por Arvore de Decisdo, Redes Bayesianas e Anélise de
Agrupamentos.



2.1.1 Aprendizado por Arvore de Decisao

E um algoritmo de aprendizagem supervisionada que utiliza uma arvore
de decisao como modelo preditivo que mapeia as observacoes de um item
para concluir sobre o valor desejado acerca do item.

As arvores de decisao recebem como entrada um conjunto de atributos
e retorna uma decisao que é o valor predito para a entrada. Sua estrutura
¢ formada por nds e ramos, sendo que cada né contém um teste em um
atributo e cada ramo representa um possivel valor do atributo. Os noés que
nao possuem nenhum ramo saindo dele sdo chamados folhas e especifica o
valor de retorno se a folha for atingida [2§].

Como exemplo de arvore de decisao podemos considerar o problema de
esperar para jantar em um restaurante. O objetivo é definir se deve esperar
ou nao e sao considerados os seguintes atributos: alternar de restaurante, ir
para um bar, dia semana, estar com fome, ntimero de fregueses, preco da
comida, clima, se foi feita reserva, tipo do restaurante, estimativa de espera.

Nenhum  Alguns Cheio

\
| Nio ‘ | Sim | ‘ Esperar?

>60 30-60 10-30 0-10

| Nio ‘ | Alternar? ‘ | Com Fome? | ‘ Sim ‘
—T
nio sim
[ Reserva? | [ Sex/Sab? H Sim I | Alternar? ‘
| Bar? | | Sim | ‘ Nio ‘ | Sim | | Nio ‘ | Chovendo? |
Mo Sim Nao Sim

Figura 2.1: Exemplo de Arvore de Decisdo para o problema de espera para
jantar no Restaurante [13]

2.1.2 Redes Bayesianas

Redes bayesianas sao modelos baseados em grafos para tomada de de-
cisao baseado na incerteza, onde os nos representam as variaveis (discreta
ou continua), e os arcos representam a conexao direta entre eles. Possui
esse nome pois utiliza probabilidade bayesiana para determinar as chances
de ocorréncia das diversas possibilidades [29].
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Cada n6 é associado com uma funcao de probabilidade que recebe como
entrada um conjunto de valores para as varidveis pais do né e retorna a
probabilidade (ou distribuigao de probabilidade) das variaveis representadas
pelo nob.

Um exemplo de rede Bayesiana pode ser a relacao de probabilidade entre
doencas e sintomas. Dados os sintomas, a rede pode ser usada para calcular
as probabilidades de presenca das doencas.

2.1.3 Analise de Agrupamentos

Analise de Agrupamentos (ou Clustering) é a tarefa de agrupar um con-
junto de dados de forma que os objetos que pertencem ao mesmo grupo
(chamado de cluster) sejam mais semelhantes (de acordo com alguns crité-
rios) entre eles do que aos que estao em outros grupos (clusters) [21].

Existem diversos tipos de algoritmos para agrupamento dos objetos, seja
por distancia entre os pontos ou por aproximacao dos centréides, e cada um
pode retornar um resultado diferente.

Um exemplo de Agrupamento seria a divisao das pessoas de uma Rede
Social em grupos, identificando assim comunidades de determinados temas.

2.2 Sistemas de Recomendacao

Diante da cada vez maior exposicao a diferentes tipos de informacoes, faz-
se necesséario ajudar as pessoas a encontrarem aquilo que procuram e nesse
contexto é que surgiram os sistemas de recomendacao. Estes através de
modelagem de dados e aplica¢do de algoritmos tentam prever a nota (rating)
ou preferéncia de um usuério a um determinado item [26].

Alguns exemplos de recomendagoes sao: um filme de romance a um casal
ao invés de um filme de acao, um artigo de Sistemas de Recomendacao ao
invés de um artigo de Moda a um estudante de Ciéncias da Computagao, uma
viagem a Disney a uma familia ao invés de uma viagem a Veneza (cidade do
Amor) entre outros.

Em um problema de recomendagcao, as principais entidades sao o usuario
e o item e o objetivo é recomendar os itens com melhores notas aos usuarios.

Os sistemas de recomendagao sao um tipo de Sistemas de Aprendizagem
Computacional e fazem uso de algoritmos que sao divididos em 3 grupos
de acordo com [24]: Collaborative filtering, Content-based filtering e Hybrid
Recommender Systems.
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2.2.1 Collaborative Filtering

Muito utilizadas no comércio eletréonico em geral no formato "Quem com-
prou X também comprou Y", recomendam items que usuarios semelhantes
compraram ou interagiram.

Através dos items ja comprados ou interagidos pelo usuario A, procura
por usuarios semelhantes que tiveram um comportamento igual ou similar
(interagiram com os mesmos items) e seleciona itens que o usuario A ainda
nao interagiu. Entao, recomenda aqueles com maior nota entre os usuarios

Por ser um tipo de recomendagao baseado exclusivamente nos dados re-
lacionados & venda (Quem comprou qual produto), é o mais utilizado nos
sites em geral e possui uma implementacao facil e rapida.

Purchases

Figura 2.2: Como podemos ver na figura, o Usuario 3 comprou maga como
0s outros usuarios e entao procura-se uma fruta que os outros Usuérios com-
praram e o Usuério 3 ainda nao comprou. Pelo exemplo pode-se ver que esta
fruta é a laranja e entdo ela é recomendada. (Imagem obtida em [3])

2.2.2 Content-based Filtering

Recomendacoes do tipo Content-based recomendam itens similares aque-
les que o usuério comprou ou interagiu no passado. De acordo com [23], o

12



processo bésico consiste em cruzar os atributos do perfil do usuério (interes-
ses e preferéncias) com os atributos dos itens, para recomendar ao usuario
novos itens.

O sistema analisa os documentos, descri¢oes e caracteristicas dos itens in-
teragidos anteriormente pelo usuario e com isso cria o perfil dos interesses do
usuario. Dessa forma, recomenda novos itens com os atributos semelhantes
ao perfil do usuério.

A maioria dos sistemas Content-based utilizam o texto ou descri¢ao do
item. Entao os atributos normalmente sao um conjunto de palavras.

AN
AT .
{ |'1'||l', |\ Faalure User profila
| values

| -I -"1';2..'" I%‘

Rating

| |
! T Caontent with

\..,_ .-/ 1 N
’ — Matchin ‘::\ similar feature
Content used in the past atching / valuas is

e ,T\\ ~ racommended.

|IIlI |'II4II'.."-I III Feature Contents profile

[ A7.\| vales '

ATERY

\ JEY—]
L\

Contents

Figura 2.3: Através dos items avaliados pelo usuéario, cria-se o perfil do mesmo
e recomenda itens similares ao perfil [2]

2.2.3 Hybrid Recommender Systems

Sao algoritmos que combinam Collaborative com Content-based e po-
dem ser feitos de diversas formas diferentes: aplicando os dois separados e
juntando os resultados depois, adicionando a capacidade de content-based a
Collaborative Filtering (ou vice-versa) ou unificando as duas abordagens em
um tnico modelo.

Em [27] encontram-se alguns exemplos de combinagao entre os algoritmos
e os ganhos obtidos com eles.

2.2.4 Context-aware Recommender Systems

Ao contrario dos algoritmos tradicionais, incorpora além de informagoes
do item e do usuario, dados do contexto que levaram ao acontecimento do
evento como tempo, clima, local, pessoas que estavam juntas entre outras.
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Existem muitos casos de recomendagoes que nao podem levar em conside-
ragao somente os dados do item ou do usuario, como contetido personalizado
de um site de filmes, sites de viagens e até sites de noticias. Como exemplo,
podemos considerar uma pessoa que assiste televisao. Ela terd um comporta-
mento diferente durante a semana, quando assiste ao noticiario a noite e aos
finais de semana, quando assiste ao jogo de futebol ou a um filme. (Exemplo
extraido de [15])

A incorporacao do contexto permite personalizar ainda mais a recomen-
dacao e criar experiéncias realmente validas ao usuario, assim como expres-
sou C.K.Prahalad em [19] - "atingir e tocar clientes em qualquer lugar e a
qualquer momento significa que as empresas precisam entregar nao somente
produtos competitivos, mas também experiéncias tnicas e reais lapidadas
pelo contexto do cliente."

A formulacao da recomendacao se da através da seguinte funcgao:

[ User x Item x Context — Rating (2.1)

onde User e Item sao os dominios de usuario e item respectivamente. Rating
¢ o dominio dos ratings (notas atribuidas aos itens) e Context sao as infor-
magcoes de contexto associadas ao evento.

2.3 Mineracao de Dados

Mineragao de dados (Data Mining) é o processo de explorar grandes vo-
lumes de dados a procura de padroes para detectar relacionamentos entre
variaveis, detectando assim novos subconjuntos de dados [17].

O objetivo principal do processo é extrair informacao de um conjunto
de dados estruturando-a para que possa ser utilizada posteriormente, mas
também envolve manipulagao, pré-processamento de dados, modelagem e
inferéncia estatistica, métricas entre outros.

E através da mineracio de dados que as empresas extraem as informacoes
relevantes do grande volume de dados que possuem e por isso também é
utilizada na area de recomendacao para preparar os dados que servem de
entrada nos algoritmos.

A aplicagao especifica de Mineracao de Dados a textos é chamada de
Mineragao de Textos (Text Mining) e é muito utilizada para identificacdo e
indexacao de palavras chaves de textos, que sao de uso em sistemas de busca
e também em Sistemas de Recomendagao Content-based [12].

14



2.4 Analise de Redes Sociais

Do ponto de vista da computagao, Andlise de Redes Sociais (Social Network
Analysis) ¢ a andlise (mapeamento e métricas) de relacionamentos e fluxos
entre pessoas, grupos, organizagoes e quaisquer outras entidades de informa-
¢ao e ou conhecimento. Ela fornece uma anélise visual e outra matematica
dos relacionamentos entre as pessoas e é uma area que vem se evidenciando
mais e mais com o cada vez maior uso das redes sociais em todo o mundo
[11].

Esses relacionamentos sao armazenados em estruturas chamadas Grafos
Sociais (Social Graph) que contém as entidades em nos, e seus relacionamen-
tos com outras entidades nas arestas.

A Analise de Redes Sociais possui diversas aplicagdes sendo algumas delas
em agregacao e mineracao de dados, analise de atributos e comportamentos
de usuérios, sistemas de recomendacao entre outros.

2.5 E-mail Marketing

E uma forma de utilizar o e-mail como ferramenta de marketing direto,
respeitando normas e procedimentos pré-definidos.

Diferente das mensagens indesejadas (spams), deve-se ter o consentimento
do cliente acerca do recebimento destas mensagens e é isso que torna o E-
mail Marketing uma das melhores ferramentas de comunicacao direta com o
cliente, ja que s6 atinge aqueles que ja tiveram algum contato com a empresa
[16].

Este ¢ um ramo do marketing on-line que possibilita a aplicagao de muita
inteligéncia através do uso de diversos dados dos usuérios e permite a apli-
cagao de sistemas de recomendacao.
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

3.1 Facebook Graph API

O Facebook é a maior rede social existente atualmente e possui uma
grande base de dados com um crescimento de 500 Tera Bytes por dia (dados
de 2012) [4].

A equipe do Facebook recentemente desenvolveu o Graph API que é uma
interface fornecida pelo Facebook que permite o acesso a todos os dados
publicos dos usuarios e paginas, além do acesso a dados restritos de entidades
(usuério ou péagina) que possuem relacao com o usuario logado, através de
um protocolo HTTP.

Os dados sao armazenados em um Grafo Social e a estrutura do grafo e
consequentemente dos dados se da da seguinte forma:

e 1n6s (sao "coisas"como usuario, foto, pagina, comentario)

e arestas (as conexoes entre as "coisas", como Fotos das Paginas ou Co-
mentarios das Fotos)

e campos (informagdes das "coisas", como o aniversario do Usuario ou o
nome da Pagina).

Todas as requisicoes sao feitas através de métodos GET e POST em
graph.facebook.com, mas para que sejam validas é necessario ter um Token
de acesso que pode ser obtido manualmente ou através de ferramenta.

E possivel acessar os dados facilmente pelo Graph API Explorer que é
uma plataforma web desenvolvida pelo préprio Facebook para facilitar o
acesso aos dados (https://developers.facebook.com /tools/explorer/). Para a
automatizacao das extracoes dos dados é necessario implementar um coédigo
proprio ou utilizar pacotes (bibliotecas) ja prontos.
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3.2 TF-IDF

TF-IDF é uma métrica comumente utilizada em Text-Mining e expressa
a importancia da palavra dentro de um conjunto de documentos (corpus).
Conforme o nimero de vezes que a palavra aparece no documento, passa a
ter maior importancia dentro desse documento. Mas se essa mesma palavra
aparece diversas vezes em varios documentos do conjunto, passa a ter menor
importancia dentro de todo o conjunto.

Assim, dé-se importancia aquelas palavras que aparecem diversas vezes
no documento e que podem ser consideradas palavras-chaves (como “reco-
mendagao em um artigo sobre sistemas de recomendagao) e penaliza as
palavras que aparecem em diversos documentos do conjunto (como 'compu-
tagao’ em um conjunto de artigos de computacao onde o artigo de sistemas
de recomendagao estéa inserido) [9].

Para calcular o TF-IDF, calcula-se a Frequéncia do Termo (Term Fre-
quency ou TF) e a Frequéncia Inversa ao Documento (Inverse Document
Frequency ou IDF) separadamente e entdao sdo multiplicados entre si para
chegar ao valor final.

TF mensura a frequéncia de um termo em um documento. Como o termo
pode aparecer conforme o tamanho do documento, é normalizado em relacao
ao namero de termos do mesmo.

# ocorrencias termot no documento

tf (3.1)

# total termos do documento

IDF mensura a importéancia do termo no corpus. Através de IDF atribui-
se um peso menor aos termos frequentes e entao valoriza-se os termos raros.

. # total de documentos
af =1 3.2
idf = log (# documentos comtermot (32)
E entao, tf-idf pode ser expresso como:
tfidf =tf *idf (3.3)

3.3 Base de dados - Loja

No mundo online muitos dados podem ser obtidos através de diversas fer-
ramentas de Web Analytics como Google Analytics, Webtrends, KissMetrics
entre outros, que rastreiam todo o fluxo de navegagao do usuério a partir do
momento em que este entra no site.
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O fluxo normal de um usuério que efetua uma compra em um site de
Comeércio Eletronico é:

Visualizagao do produto (pagina de catalogo ou busca)

Visualizacao de detalhe do produto

Adicao do produto ao carrinho

Checkout - Finalizagao de compra (Cadastro, dados de pagamento e
entrega do produto)

Confirmagao de compra

Este fluxo também é conhecido como o Funil de Conversao (Conversion
Funnel) e tem esse nome pelo fato dos ntimeros diminuirem em cada etapa,
como em um funil.

. i Visit i
Visit Visit Visit Visit

Product Views

Product Customizations

Cart Additions

Checkouts

Purchases

Figura 3.1: Funil de Conversao do E-commerce [25]
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As principais métricas do processo de vendas no e-commerce estao repre-
sentadas nesse funil, sendo algumas delas: Visualizagao do Produto, Visua-
lizagdo de Pagina do Produto, Adi¢ao ao Carrinho, Compra.

3.3.1 Visualizacao do Produto

Esta métrica representa a exibi¢cao do produto ao usuario, seja em uma
péagina de catélogo ou como resultado de uma busca interna no site.

Um produto com alta visualizacao é um produto que estd sempre em
evidéncia.

3.3.2 Visualizacao de Pagina do Produto

Muito importante pois representa o interesse dos usuarios em determinado
produto.

Um alto valor representa que muitas pessoas se interessaram por esse
produto e caso isto nao reflita no nimero de vendas é ponto de atencao.

3.3.3 Adicao ao Carrinho

Mensura o quanto o produto ja foi adicionado ao carrinho e com isso a
intencao de compra.

Existem casos em que o produto é adicionado ao carrinho mas nao resulta
em compra e esses sao chamados de Abandono de Carrinho.

Abandono de carrinho é quando um usuério ja demonstrou intengao de
adquirir o mesmo mas por alguma razao nao finalizou a compra. Esse aban-
dono pode acontecer por diversas razoes como preco do frete, tempo de en-
trega, falta de tempo para finalizar a compra, dificuldade na finalizacao da
compra entre outros.

Existem lojas que enviam um lembrete ao usuario sobre o abandono do
produto no carrinho e cerca de 1% dos usuérios ao lembrarem do abandono
compram os produtos que haviam abandonado. Dessa forma, muitas lojas
revertem uma métrica negativa em algo posivito.

3.4 Large-scale Parallel Collaborative Filtering
- CF

O algoritmo utiliza uma abordagem de Filtro Colaborativo (Collaborative
Filtering) e foi desenvolvido por cientistas da IBM para a competi¢ao Netflix
Prize e melhorou o desempenho do algoritmo que era utilizado pela Netflix
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(CineMatch) em 5,91%. Apesar de nao ser o que teve a melhor performance
utiliza um método simples e escalavel para grandes volumes de dados, o que
o torna muito bom no contexto do E-commerce. Os detalhes do algoritmo
podem ser encontrados no artigo [31].

3.4.1 Formulacao do Problema

A maioria dos problemas de recomendagcao implica em utilizar uma fungao
f, tal que:

f : User x Item — Rating (3.4)

e utilizando os dados de ratings (nota) conhecidos, estimar os ratings dos
pares (user,item) que nao sao conhecidos.

Considere R = {rji}n,xn;, & matriz usuario-item onde cada elemento 7,
representa a nota (rating) atribuida pelo usuario j ao item k, podendo este
ser um valor real ou inexistente; n,, denota o nimero de usuérios e n; denota
o numero de itens.

Assim como a maioria dos algoritmos, o objetivo é estimar os valores
faltantes em R tendo como base os valores conhecidos.

A abordagem deste algoritmo consiste em decompor a matriz R em duas
outras matrizes U C R™*"f de caracteristicas do usuério e I C R™*"f de
caracteristicas do item, tal que U x I = R e R é uma aproximacao de R onde
Tjr =~ rj; para os valores conhecidos de R. ny é o nimero de caracteristicas
(features) consideradas no modelo.

A partir desta decomposicao, espera-se que 7, =< u;; % >, Vj, k, mas na
pratica, minimiza-se uma funcao de perda para obter as matrizes U e I. A
fungao utilizada é a de perda quadratica média (mean-square loss function)
e a perda de um rating é definida por:

L2(r,u,i) = (r— < u,i >)? (3.5)

e a perda total é a soma das perdas relativas a todos os ratings conhecidos
de R.

L(RUT) =~ Y L(rje, ug, i) (3.6)

1
n
(j,k)EN

onde N é o conjunto de indices de todos os ratings conhecidos e n é o tamanho
de N.

O problema de recomendagao pode entao ser formulado como o problema
de encontrar os valores em que L"P(R, U, I') ¢ minimo. Como R comumente
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¢ uma matriz muito esparsa e pelo método em questao pode haver overfit-
ting, aplica-se a regularizacao de Tikhonov [10] ao método e entao, tem-se a
equacao:

L9 = L (R, U, T) + M||UTy||? + | IT]%) (3.7)

com [';; e I'y matrizes de Tikhonov selecionadas para o problema.

3.4.2 Calculo das matrizes

Para se decompor a matriz R em U e I, os cientistas da IBM utilizam uma
abordagem de Alternating-Least-Squares with Weighted-A-Regulariation (ALS-
WR), que pode ser encontrada em detalhes no artigo original deste algoritmo,
em que se calcula cada matriz U e [ separadamente, fixando uma delas para
o calculo da outra e vice-versa.

Adaptando a fun¢ao [3.7, tem-se a fungao:

FOn = Y =i 3 Sl + Salal?) 639

(4,k)eN

onde n,; e n; denotam o nimero de ratings do usuério j e item k respecti-
vamente.
E para resolver U dado I, utiliza-se:

uj = A7V, V) (3.9)

onde A4; = [Njfﬁj + M\, E, V; = In,R"(j, N;), E é a matriz identidade de
nyxnys, Iy, denota a submatriz de I onde as colunas k € N; sao selecionadas
e R(j, N;) é a matriz onde as colunas k € N; da linha j é selecionada.

Da mema forma, para resolver I dado U:

in=A Ve, Vj (3.10)

onde Ay = Uy UR, + N E, Vi = Uy, R"(k, Ny,), E ¢ a matriz identidade de
ngxmng, Uy, denota a submatriz de U onde as colunas j € N, sao selecionadas
e R(k, Ni) é a matriz onde as colunas j € N, da linha k é selecionada.

3.4.3 Abordagem do algoritmo

Com base nos célculos expressos anteriormente, o algoritmo pode ser
resumido nos seguintes passos:
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Passo 1 Inicializar a matriz I atribuindo o rating médio do item na primeira
coluna e valores aleatorios proximos a 0 nas colunas restantes;

Passo 2 Fixar I e solucionar U minimizando a funcao objetivo através da
fungao [3.9}

Passo 3 Fixar U e solucionar I minimizando a funcao objetivo através da
funcao [3.10

Passo 4 Repetir os passos 2 e 3 até satisfazer o critério de parada.

O critério de parada é baseado na Raiz Quadrada do Erro Quadrético
Médio (Root Mean Squared Error - RMSE) dos ratings conhecidos. Apos
uma atualizagao dos valores de U e I, se a diferenga entre o RMSE entre um
teste e outro for menor do que 0,0001, a iteracao termina e considera-se as
matrizes U e I obtidas.

3.5 Fast Context-aware Recommendations with
Factorization Machines - FM

A formulacao do problema de recomendagao com a incorporacao de con-
texto se da através da seguinte funcgao:

yIUX]X03XC4...Om—>R (311)

onde U sao os usuarios, I os items e C3,CYy,...,C,, os diferentes contextos
que compoem o problema. A abordagem tradicional modela o problema em
m dimensoes sendo que cada dimensao representa U, I ou C3,Cy,...,C,, e
cada um deles ¢ um contexto (Usuario U e Item I podem ser considerados
dimensdes de contexto também) e k é a dimensao utilizada na fatoragao.

O algoritmo Multiverse Recommendation [20] utiliza uma abordagem que
pode ser processada com complexidade O(k™), sendo m o ntimero de con-
textos e k o nimero de caracteristicas (features). Este é um dos algoritmos
com melhor desempenho neste tipo de recomendacao, mas ainda assim apre-
senta uma complexidade computacional que a torna inviavel a medida que
se aumenta o tamanho de m ou k.

Uma das formas de resolver o problema da complexidade computacional
é através de FactorizationMachine que é utilizado neste algoritmo desen-
volvido por Steffen Rendle. Os detalhes do algoritmo podem ser encontrados
em seu artigo em [32].
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3.5.1 Formulacao do Problema

FactorizationMachine(F M s) sao modelos de classes genéricas que agru-
pam e podem imitar diversos tipos de sistemas de recomendacao. Eles mode-
lam todas interacoes entre pares de variaveis com a variavel destino através
de parametros de fatoragao:

=1

i=1 j=i+1

onde w; ; sao as interacoes entre pares de varidveis

k
UA}iJ =<, 0 >= Zvi,f “ V5 f (313)
f=1

e os parametros a serem estimados sao:

wo €R, WeR", VeR™ (3.14)

Entao, wy é o viés do modelo, w; é a interacao da i-ésima variavel com a
varidvel destino e w; ; € a interacao de pares de variaveis (i e j) com a variavel
destino.

Em [33] foi mostrado que é equivalentes a:

n k n 2 n
y(z) == wo + Zwiﬁi + % Z <<Z vi7fxi) — vaﬁxig) (3.15)
i=1 f=1

i=1 i=1

e podem ser computadas eficientemente em O(km).

3.5.2 Modelagem de dados

Uma grande variedade de dados de contexto pode ser utilizada com FMs
e para isso, basta transforma-las como no exemplo da figura[3.2] Desta forma
nao é necessario armazenar os dados de forma diferente para cada tipo de
dominio (User, Item ou Context).

O vetor final x é obtido simplesmente concatenando os diferentes dominios
e esta é a entrada para a FM.
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\ User Movie Watched ‘Mthl

Figura 3.2: Exemplo de modelagem de dados para FMs

3.5.3 Calculo dos parametros

Os parametros do problema sao calculados através da fungao:

Z(m,y)éS(g(e) () — y)ho(z)

0— —
Y emes o)’ (2) + Ag)

(3.16)

sendo que para cada parametro wg, W e V', hg e g sao diferentes. Como
forma de calculo eficiente dos parametros, sdo computados o erro e(x,y|0) e

q(z, f|0) para cada linha da base, tal que:

e(z,yl0) := y(z|0) —

q(z, £10) : szfxl

_ 2
hw p) = 219(, f10) — 270y
e entao, tem-se os parametros como:

_ Z(w,y)es(e(x> y|0) — wo)
ST 4 Auwy)

Z(z,y)es(€($a y|0) — wiz;)w;

Z(m,y)es ‘TZQ + )\(wz)

> eyes (€@, yl0) — v phe, £ (2)) Mo, f ()
> eapes Mot F M)

vl7f = -
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3.5.4 Abordagem do algoritmo

O algoritmo pode ser expresso nos seguintes passos:

Passo 1 Inicializa os parametros com os seguintes valores: w0 = 0, W =

(0,...,0) e V ~N(0;0);

Passo 2 Computa os valores das matrizes e(z,y|f) e ¢(z, f|0) para cada

(r,y) € S através das fungoes e respectivamente;

Passo 3 Computa o valor de wy com a funcao e atualiza-se o valor de
e(z, yl0);

Passo 4 Computa os valores de W com a fungao e atualiza-se o valor
de e(z,y|0);

Passo 5 Computa o valor de V' com a fungao [3.22 e atualiza-se o valor de
e(x,yl0) e q(x, f10);

Passo 6 Repete os passos 3, 4 e 5 até atingir o critério de parada.

E utilizado como critério de parada o ntimero de iteracoes do algoritmo.
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Capitulo 4

Implementacao

A implementacao dos dois algoritmos, API de conexao com o Facebook
e tratamento de dados, foram feitos em linguagem R por ser muito utilizada
para Aprendizagem Computacional e Mineracao de Dados, além de possuir
muitos pacotes ja desenvolvidos pela comunidade.

4.1 Facebook Graph API em R

A implementacao do Facebook Graph API é uma adaptagao do pacote
RFacebook (https://github.com/pablobarbera/Rfacebook), em que foram mo-
dificadas as fungoes getPosts (retorna os posts de uma dada pégina) e get-
PostsLikes (retorna as pessoas que deram likes no dado post).

Com a funcao getPosts, obtém-se o id do post, data de criagao e contetido
(mensagem) dos posts de uma pagina e com a fungao getPostsLikes, retorna-
se as pessoas que deram likes no post especificado.

Obteve-se dessa forma uma base de dados através da pagina da empresa
analisada de todos os posts criados e para cada post, o conjunto das pessoas
que deram likes.

4.1.1 Tratamento dos dados

O cruzamento dos dados foi feito utilizando o nome completo do usuério
e isto resultou em um matching tinico de aproximadamente 10% dos usuérios
encontrados no Facebook com a base de dados da empresa analisada.

Foi aplicado um tratamento no contetido dos posts, extraindo somente
as palavras que representassem alguma categoria de produtos da empresa
e desta forma obteve-se uma base de clientes que curtiram categorias (pala-
vras). Cruzou se cada categoria (palavra) curtida pelo cliente com os pedidos
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de compra (ordens) posteriores a esse fato e chegou-se em uma base de pe-
didos dos clientes com as categorias curtidas antes de realizar a compra.

Nessa base aplicou-se o calculo de Text Mining TF-IDF (Term Frequency -
Inverse Document Frequency) obtendo-se assim um valor para cada categoria
do pedido de compra.

Para os dados do facebook, considerou-se como documento o usuério e os
termos as palavras (categorias) curtidas. O Corpus (conjunto de documentos)
¢ o conjunto de todos usuarios, entao temos:

# ocorrencias categoria c com usuario u

tf = 4.1
/ # total categorias dousuariou (4.1)
, # total usuarios
df =1 4.2
idf = log (# usuarios com categoria c (42)

Desta forma valoriza-se as categorias com maiores ocorréncias com dado
usuario, mas também valoriza-se categorias raras que tem poucas ocorréncias
no conjunto de todos usuérios.

4.2 Dados da Loja

4.2.1 Surf History (histérico de navegagao)

O Surf History é o nome dado ao historico de navegacao mas foi consi-
derado somente o historico de navegagao nos produtos da loja (Visualizagao
em Pégina de Produto).

Para cada produto visualizado (visto na pagina especifica do produto) é
computada uma visita desse usuario aquele produto e entao, tem-se o ntimero
de visualizagoes de todos os produtos do usuario naquela visita.

Os produtos mais visualizados sao aqueles que o usuério demonstrou
maior interesse e dessa forma, esses sao os casos considerados.

Cada visualizagao de produto da visita é vinculada a ordem posterior a
essa visita e entao obteve-se uma base de dados de visualizacoes de produtos
e suas respectivas ordens.

4.2.2 Abandoned Cart (carrinho abandonado)

Cada produto abandonado pelo usuéario foi computado e vinculado a or-
dem posterior ao abandono e entao, obteve-se uma base de dados de aban-
dono de produtos e suas respectivas ordens.

As bases de Abandoned Cart e Surf History foram normalizadas de forma
que o nimero maximo de visualizacoes de um produto equivale a 50% de
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um abandono desse mesmo produto e entdao obteve-se uma base final com a
intencao de compra desse produto vinculada a uma ordem posterior.

4.2.3 Dados da compra

Alguns outros dados também foram considerados e estes estao direta-
mente vinculados & compra realizada.

e A data da compra e sua proximidade com datas especiais - existem
datas especiais em que alguns produtos especificos sao mais vendidos
(produtos sazonais) e isto ¢ uma forma de incorporar estes casos. Exem-
plos de datas especiais: Natal, Dia das Criangas, Dia dos Pais, Dia das
Maes entre outros.

e Cupom de desconto - uma pratica muito comum no comércio eletronico
¢ o oferecimento de cupons de desconto e estes alavancam as vendas
em 20% ou mais.

e Recompra - é interessante saber se a ordem realizada pelo cliente é a
primeira compra ou nao e desta forma utiliza-se este parametro para
saber se é uma compra ou recompra.

Os dados de compra foram extraidos de um banco de dados MySQL que
é utilizado pela area de Business Intelligence da empresa.

4.3 Large-scale Parallel Collaborative Filtering
- CF

O algoritmo foi desenvolvido para ser paralelizavel e é isto que o torna
tao eficiente. Mas, por ser um algoritmo de Aprendizagem Computacional
para Recomendacao, faz-se necessario ler e processar um grande volume de
dados (matriz de mais 300.000 linhas e 50.000 colunas) e por isso, algumas
medidas foram tomadas (seguindo [7] e [8]) para viabilizar a implementagao.

Foram utilizados os seguintes pacotes do R para uma implementagao efi-
ciente: data.table, bigmemory, bigalgebra, foreach e doParallel.

e data.table: Este é um pacote muito utilizado pela comunidade, pois
permite manipular dados como um banco de dados relacional através
de chaves realizando cruzamentos (joins) de forma facil e muito rapida.
Além de ter um desempenho muito bom, permite o armazenamento de
grande volume de dados e por isso todas as bases de dados manipuladas
foram declaradas como data.table.
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e bigmemory: Pacote proprio para uso de Bigdata que permite criar e
manipular matrizes enormes, e além disso, possibilita o armazenamento

das matrizes em arquivos o que o torna ideal para uso com paralelismo.
[14]

e bigalgebra: E um pacote auxiliar ao bigmemory e permite realizar ope-
ragoes matriciais com matrizes do formato big.matrix.

e foreach e doParallel: Esses dois pacotes juntos permitem loops de exe-
cugao paralela aumentando a velocidade de processamento de dados do
R e pode ser utilizada tanto com multi-core (multiplos processadores)
quanto com noés de multi-cluster (multiplos clusteres de computadores).

Para treinar a base (calcular as matrizes U e [):

Utilizou-se como dados de entrada do algoritmo o id do usuério, id do
item comprado e o numero de vezes que o item foi comprado pelo usuério.

Apesar do algoritmo exigir uma matriz usuario X item, utilizou-se o ar-
mazenamento em tuplas (usuério, item, nimero de itens) e transformou-se
em matriz somente aquelas necessarias para o calculo de determinado valor,
economizando-se assim espaco em memoria.

Com a base de dados e os parametros A e ny fornecidos, inicializa-se as
matrizes U e I como variaveis big.matrix de memoria compartilhada e entao,
inicia-se um loop até que o critério de parada seja atingido.

Dentro do loop principal tem-se 3 loops que sao executados sequencial-
mente para o calculo da matriz U, matriz I e do erro quadratico médio nesta
ordem. As iteragoes dentro desses 3 loops sao executadas paralelamente
por miultiplos processadores, sendo que todos processadores apontam para as
mesmas matrizes (que sdo compartilhadas) e nao ha atualizagdo simultanea
das mesmas linhas, ji que o pacote foreach e doParallel fazem a gestao dos
processos simultaneos.

Para fazer as recomendacgoes:

Recebe-se o id do usuario e o nimero de recomendagoes a serem devol-
vidas e a partir das matrizes U e I (ap0s treinar a base, as matrizes ficam
armazenadas em arquivos) calcula-se o rating desse usuario para todos os
itens.

Apos ordenar o rating do maior para o menor, retorna-se o numero de
recomendacoes solicitadas.
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4.4 Fast Context-aware Recommendations with
Factorization Machines - FM

Assim como no algoritmo anterior, foram utilizados os pacotes data.table,
bigmemory, big.algebra, foreach e doParallel, mas além deles também foi
utilizado o Repp e através do mesmo, criou-se uma nova funcao na linguagem
C++ chamada BigColSums.

e Rcpp: é uma extensao do R que permite a integragao com a linguagem
C-++, melhorando assim o desempenho de algumas fungoes e permi-
tindo até conectar com projetos de C++;

e BigColSums: funcao criada para big.matrix, que permite realizar a
soma dos elementos da coluna. O R ja possui uma funcao para a
soma de colunas de objetos nativos do R, mas como o big.matrix foi
desenvolvido & parte e é escrito em C++, nao é compativel com a
funcao nativa e entao faz-se necessario utilizar uma nova funcao.

Para treinar a base (calcular os parametros wy, w e V):
Os seguintes dados foram utilizados como entrada do algoritmo:
e User (id_user, sexo, idade, estado geografico);

e Item (id item, categoria, cor);

e Context (proximidade da data com datas especiais, uso de cupom de
desconto, recompra, likes em tags do facebook e agrupamento de dados
de navegagao com abandono de carrinho);

e Rating (quantidade de itens comprados);

e todos eles foram previamente modelados, mapeados e concatenados aten-
dendo ao formato especificado na figura [3.2]

Mas ao invés de armazené-la como uma matriz tnica (algo em torno
de 1.000.000 x 400.000), utilizou-se o armazenamento em tuplas e somente
transformou-se em matriz as colunas exigidas no célculo daquele parametro,
economizando-se assim espaco em memoria.

Através dessa base de dados de entrada, o niumero de fatores k e os para-
metros de regularizacao A fornecidos, inicializa-se o processo de calculo dos
parametros.

As variaveis wg, W e V sao inicializadas como objetos big.matrix armaze-
nados em arquivos, para que possam ser acessados por todas as threads que
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efetuarem os célculos em paralelo. Também sao inicializadas as variaveis e e
¢ como big.matrix e itera-se um loop que computa os valores iniciais de e e
g em paralelo.

Com todas as varidveis iniciais computadas, itera-se um loop principal
até que o critério de parada estabelecido seja atingido. Dentro desse loop
principal sao computados os valores de wy, W e V sequencialmente e para
cada execucao é atualizado o valor de e que é o erro. Em cada iteragao é
executado um loop de célculo dos valores de W e um outro loop para cada
Vi, i € k, sendo todos eles internamente paralelizados. Foi necessario efetuar
o célculo desta forma, pois os valores de V' sao dependentes de W e vice-versa,
ja que ambos utilizam valores da variavel e.

Os pacotes foreach, doParallel e bigmemory garantem que todas as li-
nhas serao computadas paralelamente e sem sobreposicao de valores e nem
atualizagao simultanea de campos iguais.

Para fazer as recomendacgoes:

E realizado o mapeamento da entrada para que fiquem no formato espe-
cifico do algoritmo e entao a partir dos parametros wg, W e V ja calculados,
retorna-se o valor de rating para aquele usuério, com aquele item, naquele
contexto.

Verifica-se quais os itens com maior rating dado essas condicoes e entao
retorna o numero de recomendacoes solicitadas.
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Capitulo 5

Testes e Resultados

5.1 Testes realizados

Os testes realizados utilizaram dados de uma empresa de Comércio Ele-
tronico do setor de Moveis e Utilidades Domésticas e foram executados em
um servidor Linux (Ubuntu Server 64bits, 24 processadores, 128GB RAM, 2
TB Disco).

O tempo de execugao de cada um dos algoritmos para "treinar a base" (calcular
as matrizes e os pardmetros) foram:

e CF: para ny = 100, aproximadamente 10h

e ['M: para ny = 5 aproximadamente 40h

e a partir dos parametros calculados, foram realizadas recomendacoes de 6
items a aproximadamente 200.000 usuarios para cada algoritmo. Estes foram
recomendados através de Campanhas de E-mail Marketing.

Campanha de E-mail Marketing

Uma campanha de E-mail Marketing consiste normalmente em uma co-
munica¢ao anunciando uma campanha do site da empresa (selegdo de pro-
dutos que atendem a um critério especifico. Exemplo: Campanha de Natal
com produtos relacionados ao Natal).

Esta comunicacao é feita através de uma chamada no e-mail com um ban-
ner que leva a pagina da Campanha dentro do site seguido de alguns produtos
que ou sao selecionados manualmente (produtos que estdo em destaque, seja
com pregos especiais ou por serem novidades) ou utilizando algum tipo de
inteligéncia para recomendacao a cada cliente.
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COMPRAR COMPRAR COMPRAR

Figura 5.1: Exemplo de Campanha de E-mail Marketing com recomendagoes
na secao Selecionados para vocé

As recomendacoes geradas pelos algoritmos deste trabalho foram envi-
adas através de campanhas de E-mail Marketing em 5 dias diferentes (29,
30 e 31 de outubro de 2014 e 5 e 6 de novembro de 2014), sendo que para
cada envio de campanha de E-mail Marketing foram selecionados 22 grupos
de aproximadamente 10.000 usuarios, com 20 grupos escolhidos aleatoria-
mente, um grupo com usudrios selecionados pelo algoritmo CF e outro grupo
selecionado pelo algoritmo FM.

Nao houve sobreposicao de usuarios nos mesmos algoritmos em campa-
nhas diferentes, ou seja, um usuario nao recebeu mais de uma campanha do
mesmo algoritmo, mas pode ter recebido campanhas dos dois algoritmos.
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5.2 Meétricas utilizadas

Existem muitas métricas utilizadas no mercado para mensurar campanhas
de E-mail Marketing sendo algumas delas:

Quantidade de e-mails enviados (sent)

Quantidade de e-mails abertos (open)

Quantidade de e-mails clicados (click)

Quantidade de pedidos de compra gerados (orders)

Receita gerada (revenue)

e—mails abertos
e—mails enviados

Taxa de abertura (open rate):

Taxa de cliques (CTR): &=mailsclicados.

e—mails enviados

e—mails clicados
e—mails abertos

Cliques Sobre Aberturas (click-to-open):

nmero de compras

Taxa de Conversao: acco
e—mails clicados

receita gerada

e Receita por E-mail: . :
e—mails enviados

Como o grande diferencial da recomendacao sao os produtos exibidos no
corpo do e-mail, foram consideradas somente as métricas de Tazxa de cli-
ques (CTR), Cliques Sobre Aberturas (Click/Open) e Receita por E-mail
(Rev/Email) como as relevantes para anélise, por estarem diretamente re-
lacionadas aos produtos exibidos.

5.3 Resultados Obtidos

Devido a sigilosidade dos dados, todos os nimeros estao expressos como
aumento ou queda dos Algoritmos em relacao a base de usuarios Normal
(sem o uso de algoritmo). Para os casos de CTR e Click/Open, o célculo se
deu pela divisao dos dados dos Algoritmos pelo envio sem Algoritmo e no
caso de Rev/Email se deu pela subtracao dos dados dos Algoritmos pelo sem
Algoritmo.

A seguir estao os resultados dos envios diarios e o resultado consolidado
(final):
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Tabela 5.1: Resultado - Diario

Data Base CTR  Click/Open Rev/Email (R$)
Normal 0% 0% 0
20/10/2014 | FM  1.94%  6.83% -0.06
CF 15.92% 14.59% 0.04
Normal 0% 0% 0
30/10/2014 M 5.68% 5.58% -0.02
CF 8.54% 6.75% -0.03
Normal 0% 0% 0
31/10/2014 | FM  4.04%  11.91% 0.04
CF 6.65% 9.35% 0.02
Normal 0% 0% 0
05/11/2014 FM 24.51% 22.25% 0.08
CF 31.27% 25.17% 0.12
Normal 0% 0% 0
06/11/2014 FM 18.39% 14.28% 0.05
CF 16.85% 25.84% 0.09
Tabela 5.2: Resultado - Consolidado
Base CTR  Click/Open Rev/Email (R$)
Normal 0% 0% 0
FM 8.39% 9.67% 0.01
CF 13.65% 14.06% 0.04
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5.4 Analise Individual das Campanhas

A seguir uma analise detalhada de cada Campanha de E-mail Marketing
com sua respectiva imagem (por questoes de sigilo nao foram exibidos os
produtos recomendados), comparando os resultados obtidos pelos 3 grupos
de usuérios.

Os 3 grupos de usuérios receberam as mesmas campanha nos respecti-
vos dias, apenas com a diferenga na segao de "Produtos Selecionados". A
base dos algoritmos recebeu os produtos selecionados por cada algoritmo e a
base normal recebeu produtos selecionados conforme melhor oferta e melhor
destaque.

5.4.1 Campanha do dia 29/10/2014

TA ACABANDO
MAS 0S DESCONTOS CONTINUAM

Skil and Dremel by Bosch

ate 50 % OFF

el 2% CONFIRA

Selecionados para vocé!

Figura 5.2: Campanha de E-mail Marketing do dia 29/10/2014
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Envio realizado em uma quarta-feira a uma base de 249.266 pessoas, sendo
9.873 a base FM, 9.913 a base CF e 229.480 a base normal.

Por ser final de més e pela necessidade de atingir a meta de vendas da
empresa, havia uma campanha muito forte no site com descontos bem agres-
sivos (de até 80%) em diversas categorias de produtos como pode ser visto na
figura . Isto fez com que o resultado financeiro nao fosse expressivo (pior
no caso do FM) em relagao a base normal, ja que com uma campanha bem
atrativa mais produtos sao vendidos. Desta forma a base normal teve um
bom desempenho que fez com que nao houvesse ganho financeiro utilizando
os algoritmos.

Em relagdo a CTR e Click/Open, as bases dos algoritmos apresentaram
melhora em comparagao a base normal e o algoritmo CF teve um desempenho
muito bom.

5.4.2 Campanha do dia 30/10/2014

ULTIMOS

DIAS

bR (1

0
V ainc\iger;aqtg?npo ate 8 04 OFF —_—

Selecionados para voceé!

Figura 5.3: Campanha de E-mail Marketing do dia 30/10/2014

Envio realizado em uma quinta-feira a uma base de 244.056 pessoas, sendo
9.941 a base FM, 9.932 a base CF e 224.183 a base normal.

Ainda estava em vigor a campanha de final do més que também foi utili-
zada no dia anterior (29/10/2014) e por isso os algoritmos tiveram um desem-
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penho um pouco melhor que a base normal em relacdo a CTR e Click/Open
mas isso nao resultou em ganhos financeiros.

5.4.3 Campanha do dia 31/10/2014

=

ULTIMOS
DIAS

Camas Box
~ e Colchdes com alé 6 0% OFF -

APROVEITE

Selecionados para voceé!

Figura 5.4: Campanha de E-mail Marketing do dia 31/10/2014

Envio realizado em uma sexta-feira a uma base de 231.306 pessoas, sendo
9.893 a base FM, 9.910 a base CF e 211.503 a base normal.

Apesar de a campanha de final do més ainda estar em vigor, o desempe-
nho dos algoritmos foi melhor que os dias anteriores, mantendo um ganho em
CTR e Click/Open, mas desta vez impactando também financeiramente. Isso
se deve ao fato de uma mesma campanha do site nao trazer os mesmos re-
tornos durante um longo periodo (os primeiros dias sdo os que desempenham
melhor) e isso se reflete também no E-mail Marketing,.
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5.4.4 Campanha do dia 05/11/2014

escritorio com ateé

10%

tudo para -
seu home office! APROVEITE

decore sua casa
para o natal.

CONFIRA

Figura 5.5: Campanha de E-mail Marketing do dia 05/11/2014

Envio realizado em uma quarta-feira a uma base de 243.658 pessoas, sendo
9.907 a base FM, 9.890 a base CF e 223.861 a base normal.

Com a virada do més e nova meta mensal de vendas, deixa de existir
uma campanha forte no site e com isso os algoritmos ganham muito mais
forca. Apesar da campanha geral do site ter 70% de desconto, esta ¢ s6 para
determinada categoria de produtos e entao o desempenho nao foi tao bom
quanto nos outros dias.

Os algoritmos superaram e muito a base normal tanto em CTR e Click/Open
quanto em receita Rev/Email, sendo que o CF desempenhou melhor.
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5.4.5 Campanha do dia 06/11/2014

ta barato! - ==} | gt
--:u.ié SO(VOOFF ¢ APROVEITA

Figura 5.6: Campanha de E-mail Marketing do dia 06/11/2014

Envio realizado em uma quinta-feira a uma base de 206.131 pessoas, sendo
9.903 a base FM, 9.853 a base CF e 186.375 a base normal.

Os algoritmos novamente tiveram um desempenho muito superior em
relagdo a base normal, com ganhos de 15 a 25% em CTR e Click/Open e até
R$0.09 por e-mail enviado. Isso representa um maior acesso aos produtos
ofertados e consequentemente maior acesso ao site que resultou em aumento
nas vendas.
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Capitulo 6

Conclusao

6.1 Consideracoes Finais

Apos analise dos resultados obtidos nos testes chegou-se a conclusao de
que os sistemas de recomendagao através do uso de algoritmos de recomen-
dacao melhoraram tanto o fluxo de usuarios como a receita proveniente de
campanhas de E-mail Marketing.

Os maiores ganhos nos resultados foram observados em dias que nao havia
uma campanha forte no site. Como através das recomendacoes oferta-se pro-
dutos pontuais que o cliente pode se interessar, a utilizagao de recomendacao
pode ser um grande diferencial em dias sem grandes campanhas.

A melhora foi mais acentuada para o Large-scale Parallel Collaborative
Filtering - CF e isso pode ser explicado pelo fato deste algoritmo utilizar
muito mais caracteristicas implicitas do problema (features) do que o Fast
Context-aware Recommendations with Factorization Machines - FM. Os al-
goritmos que utilizam contexto ainda sao computacionalmente ineficientes
comparados aos algoritmos convencionais e por isso ainda deixam a desejar
em tempo de execucao e consequentemente na qualidade das recomendagoes
para o Comércio Eletronico.

Também pesa negativamente a escolha dos Contextos para o FM, pois
a escolha e modelagem dos mesmos sao muito trabalhosos e custosos sendo
que nem sempre trazem o resultado esperado.

Entao, para uso no Comércio Eletronico, os Sistemas de Recomendacoes
tradicionais continuam sendo mais interessantes e o algoritmo CF' é uma boa
alternativa de implementacao facil e eficiente. Mas os sistemas que utilizam
o Contexto nao podem ser descartados, necessitando de uma boa modelagem
de dados com um algoritmo muito eficiente e que permita incorporar muitas
caracteristicas.
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6.2 Trabalhos Futuros

Para a continuidade do trabalho seria interessante incorporar dados de
navegacao e abandono de carrinho ao CF para abranger mais usuarios e
possivelmente melhorar a recomendacao.

Também seria valido testar novos tipos de contexto, aumentando o nu-
mero de caracteristicas e buscar novos tipos de algoritmos de Context Re-
commendation que sejam mais eficientes.

Outra possivel melhora seria testar abordagens que unam os dois conceitos
de Context e Collaborative, seja através de uma modelagem de dados que
incorpore dados de Context ao Collaborative, seja pela unificagao dos dois
métodos.
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Capitulo 7

Parte Subjetiva

Por trabalhar em uma empresa de Comércio Eletronico (E-commerce),
estou diariamente em contato com diferentes formas de engajar o cliente e
uma das principais formas sao as recomendagoes.

Tive o primeiro contato com os Sistemas de Recomendacao no final de
2013 ao implementar uma recomendacao bem simples e que trouxe um re-
torno financeiro muito satisfatorio e entao me interessei pelo assunto até que
decidi como o tema de meu TCC.

7.1 Desafios e Frustracoes

O maior desafio foi conciliar o projeto do TCC com o trabalho. Como
nao tinha mais nenhuma disciplina para fazer neste ano achei que conseguiria
dedicar boa parte do meu tempo ao desenvolvimento do projeto e ele até teve
um bom andamento até meados de junho, época em que fui promovido no
trabalho. Desde entao o trabalho consumiu grande parte do meu tempo e
mesmo que tentasse nao conseguia focar 100% no TCC nas horas livres por
estar muito cansado e nao querer "pensar em nada". S6 voltei a me dedicar
ao TCC na metade de setembro e por isso muitas coisas acabaram ficando
em cima da hora, diferente do que foi previsto.

Um problema encontrado durante o desenvolvimento do projeto foi na
implementagao dos algoritmos. Ja havia implementado os algoritmos antes
de maio e por isso estava bem tranquilo quanto a isso, mas quando terminei
o tratamento dos dados e testei, vi que o tempo de execucao estava extre-
mamente alto e entao tive que refazer os codigos utilizando uma abordagem
muito mais eficiente.

Fiquei frustrado por nao conseguir usar muito os dados do Facebook, por
nao ter a implementacao do Facebook Connect na empresa e dessa forma
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nao conseguir cruzar corretamente os dados do Facebook com os da empresa.
Foram poucos dados comparado aos outros utilizados e por isso acredito que
nao foram muito relevantes.

Também me deixou frustrado nao conseguir implementar um algoritmo
Content-based, mas pelo tempo habil acho que nao seria possivel.

7.2 Disciplinas Relevantes para o Trabalho

A seguir a lista de disciplinas que foram importantes para a realizacao do
trabalho:

e MAE(0121 e MAE0212 - Introdugao a Probabilidade e a Estatistica I e
II: estas disciplinas me deram a base estatistica para entender conceitos
utilizados nos algoritmos e principalmente nas areas de Mineracao de
Dados e Aprendizagem Computacional. Também foram nestas disci-
plinas que tive o primeiro contato com a linguagem R.

e MAC0426 - Sistemas de Banco de Dados: foi onde tive o primeiro
contato com Bancos de Dados e hoje é a minha éarea de trabalho. Os
conhecimentos adquiridos nesta disciplina me ajudaram no cruzamento
e tratamento dos dados e também na extracao dos dados da empresa.

e MACO0323 - Estrutura de Dados: foi a disciplina em que realmente
aprendi a programar e foram ensinadas as primeiras estruturas de da-
dos.

e MACO0300 - Métodos Numéricos da Algebra Linear: nunca imaginei que
fosse utilizar esta disciplina para o meu TCC, mas foi muito importante
no entendimento e implementacao dos algoritmos, ja que todas os dados
foram utilizados em forma matricial.

e MACO0438 - Programacao Concorrente: foi a disciplina em que tive con-
tato com concorréncia e um pouco com paralelismo, o que me facilitou
no trabalho.

e CRP0297 - Analise e Planejamento Mercadologico: disciplina da ECA-
USP, que me ajudou muito com conceitos de marketing e analise de
mercado e algumas métricas aprendidas foram utilizadas no trabalho.
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