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UM SISTEMA DE RECOMENDACAO APLICADO A PRODUTOS COM BAIXO
GIRO DE ESTOQUE

RESUMO

Dentre os pilares da administragdo encontra-se a gestao de estoques. Uma das metodologias
que auxilia na gestao de estoques é a curva ABC, que possibilita a identificagdo do giro de es-
toque de um produto. Neste trabalho é apresentada uma metodologia que tem como objetivo
recomendar ao gestor de estoques os potenciais compradores de determinado produto. Para
isso, foi desenvolvido um software que, com base em uma lista de compradores e suas com-
pras, analisa quem foi o Ultimo comprador do produto e recomenda ao gestor os compradores
similares ao ultimo comprador. A recomendagao dos potenciais compradores de um produto com
baixo giro ao gestor, possibilita a propaganda direcionada, a fim de aumentar o giro de estoque
do produto e por consequéncia a lucratividade e saude financeira da empresa. A identificacao da
similaridade entre os compradores se da com a aplicacao da Distancia de Barbieri, que identi-
fica como similares os compradores que compram quantidades similares dos mesmos produtos.
Durante os experimentos geraram-se 67 recomendacdes em forma de e-mail. Destas, 26 foram
visualizadas pelo comprador final, e obteve-se um percentual de 61,54 por cento de acerto. As-
sim, considera-se que o trabalho possui relevancia por recomendar possiveis compradores sem
depender das avaliagdes dos usuarios.

Palavras-Chave: baixo giro, curva abc, estoque, gestdao, metodologia, recomendacgéo, sistema,
software.






A RECOMMENDATION SYSTEM APPLIED TO PRODUCTS WITH
LOW-INVENTORY TURNOVER

ABSTRACT

Among the pillars of management is inventory management. One of the methodologies that
assist in inventory management is the ABC curve, which enables the identification of the inventory
turnover of a product. This work presents a methodology that aims to recommend to the inventory
manager the potential buyers of a certain product. For this, we developed a software based
on a list of buyers and their purchases, which analyzes who was the last buyer of the product
and recommends to the manager the buyers similar to the last buyer. The recommendation
of potential buyers of a product with a low-inventory turnover to the manager allows directed
advertising, in order to increase the turnover of the product and consequently the profitability and
financial health of the company. The identification of similarity among buyers occurs with the
Barbieri Distance application, which identifies as similar the buyers who buy similar quantities of
the same products. During the experiments, the software generates 67 recommendations in the
form of an e-mail. Of these, the final purchaser visualized 26, and we obtained a 61.54 percent
success rate. Thus, we considered that the work has relevance for recommending possible
buyers without depending on the users’ evaluations.

Keywords: abc curve, low turnover, management, methodology, stock, recommender, software,
system.
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1. INTRODUCAO

A administracdo de empresas é uma atividade dividida em varios pilares, dentre os
quais encontra-se a gestao de estoques. Ela pode ser conceituada como um conjunto de ativi-
dades que visa, por meio de politicas de cada empresa, o pleno atendimento das necessidades
das mesmas, com a maxima eficiéncia e ao menor custo, através do maior giro de estoque
possivel para o capital investido em materiais ou produtos [1].

Assim, uma boa gestao de estoque é aquela na qual os produtos mantém seu giro de
estoque em um, indicando que os produtos adquiridos foram vendidos e o giro de estoque do
mesmo foi completo. Atentando também para que néo faltem produtos, afinal, a falta acarreta em
perda de vendas. A sobra, por sua vez, traz problemas como a depreciagéo do produto, redugao
da liquidez e dos ativos da empresa e ocupacao do espaco de armazenamento que poderia ser
utilizado para outras finalidades.

Na literatura foram encontradas algumas metodologias aplicaveis a gestao de estoques,
dentre as quais destacaram-se a Curva ABC [2] [3] [4] [5] comparada com outras citadas como
Lote Econ6mico [5] e Just in Time [5] [6]. Porém, nao foram encontradas referéncias consistentes
que indiqguem qual destino dar a produtos com baixo giro de estoque, uma vez que as pesquisas
relacionadas dao énfase na identificacdo da quantidade ideal de um produto a ser mantida em
estoque.

O dimensionamento dos estoques deve ser precedido de uma gestao de estoques efici-
ente para que nao incorra em custos adicionais. Assim, a pesquisa aqui apresentada encaixa-se
na lacuna encontrada nos trabalhos pesquisados, fornecendo uma alternativa em casos de so-
bra de estoque. Em um mercado cada vez mais competitivo no qual as margens de lucro sdo
pequenas, e tendo em vista que estoque parado gera custos adicionais, saber qual destino dar
aos produtos com baixo giro de estoque, com baixa ou nenhuma perda de lucro, € uma das mais
importantes atividades da geréncia de estoque. A solugdo aqui proposta possibilita encontrar
um comprador ideal para um produto com baixo giro, permitindo ao gestor realizar tentativas de
venda direcionada e personalizada, ou seja, é fornecida a recomendacao dos compradores que
possuem 0 maior potencial de tornarem-se o destino do produto.

Além disso, usando sistemas computacionais que possibilitam o mapeamento do perfil
dos compradores que possuem histérico de compras, bem como do uso de categorizacao dos
produtos pelas suas caracteristicas, € possivel gerar uma padronizagdo das recomendacoes,
informando qual percentual de assertividade que a mesma podera ter.

Desta forma, munido da informacao de que determinado produto estd com baixo giro
de estoque, um sistema de recomendacao pode auxiliar o gestor na identificacdo de potenciais
compradores para estes. Consequentemente o gestor pode planejar propaganda personalizada



22

a ser ofertada para os potenciais clientes. Ainda, o sistema pode identificar potenciais compra-
dores para novos produtos que ndo estao devidamente apresentados aos consumidores.

Um Sistema de Recomendacgédo combina varias técnicas computacionais para selecio-
nar itens personalizados com base nos interesses dos usuarios e conforme o contexto no qual
estéo inseridos [7]. O tipo de sistema de recomendacgédo baseado em conteudo utiliza palavras-
chave para descrever itens e construir um perfil de usuario com base nos itens que representam
as preferéncias e os interesses dos usuarios. Nesta perspectiva, os algoritmos desenvolvidos
para tais sistemas visam recomendar itens similares aqueles que determinado usuario gostou
no passado ou esta examinando no presente. Assim, por meio de comparagao entre itens previ-
amente classificados, os itens com maior correlacao sdo recomendados [8].

Com base em andlises de dados adquiridos por meio do uso de sistema de gestao
empresarial, identificou-se que neste contexto os compradores tendem a comprar de forma re-
corrente. Nas recorréncias, identificou-se também que os compradores, em muitas ocasides,
repetem a compra de um determinado produto. Com a recompra, nota-se a formag¢do de um
perfil de compra implicito. Deste modo, neste trabalho apresentamos um software que tem por
objetivo implementar uma metodologia de recomendac¢ao, encontrando potenciais compradores
para produtos com baixo giro de estoque.

A secao 2 abrange os conceitos e a fundamentacgéo teorica utilizada no trabalho. As
secdes 3 e 4 estdo apresentadas em formato de artigo, sendo que a segcédo 3 envolve a expe-
rimentacao que resultou na Distancia de Barbieri. A secdo 4 diserta a aplicacdo do software
Comprador Potencial no contexto de produtos com baixo giro de estoque. E por fim, a secéo 5
conclui o presente trabalho.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Encontra-se nesta se¢do o estado da arte da pesquisa, conceituando Estoque, Gestéao
de Estoque, Curva ABC, Lote Econémico, Just in Time e Sistemas de Recomendagéo.

2.1 ESTOQUE

O termo estoque € abrangente. Do ponto de vista classico pode-se considera-lo como
representativo de matérias primas, produtos semiacabados, componentes para montagem, pro-
dutos acabados e varios outros suprimentos. Algumas organizac¢des atribuem ainda outros sig-
nificados a este termo como estoque de livros, de dinheiro em banco, de consultores, dentre
outros [1].

Segundo Ballou [9], estoques séo pilhas de matérias-primas, insumos, componentes,
produtos em processo e produtos acabados que aparecem em numerosos pontos por todos
os canais logisticos e de producdo da empresa. Por sua vez, Martins e Campos [10] afirmam
que estoque é o acumulo armazenado de recursos materiais em um sistema de producao e/ou
operagoes.

Para Moreira e Lhi [11], os estoques sdo usados para ocultar as falhas nos sistemas
de producgao e distribuicdo, 0 que ocasiona dois problemas: se de um lado o custo da venda
nao efetuada é alto, por outro uma quantidade alta de produtos em estoque traz outro problema,
sendo este solucionado com promogdes e descontos para estimular a venda.

Martins e Alt [10] classificam os estoques em cinco categorias:

1. Matérias-primas: € o material bruto, natural ou semimanufaturado que sera submetido a
um processo de transformagao;

2. Produtos em Processos: sao aqueles que ja entraram no processo de produgdo, mas
ainda nao sao produtos acabados;

3. Produtos acabados: sdo aqueles que ja estao acabados e prontos para a venda;

4. Estoques em transito: sdo os itens que ja foram despachados de uma unidade fabril para
outra;

5. Produto em consignacao: estes sao disponibilizados a um cliente tendo em vista a venda
futura, no qual os materiais continuam sendo de propriedade de quem os forneceu.

Logo, algumas empresas possuem um ou mais tipos de estoques citados acima, seja
para atender o consumidor final ou para manter fluente o processo produtivo.
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211 Gestao de Estoque

Um dos pressupostos da gestao de estoques é saber identificar a quantidade de con-
sumo de certo produto por determinado periodo de tempo. Sendo que o estoque deve funcionar
como um elemento regulador do fluxo de materiais da empresa, pois, a velocidade com que
chega a empresa € diferente da que sai. Assim, hd uma necessidade de certa quantidade de
materiais que varia conforme a necessidade [12].

Segundo Moreira e Lhi [11], as organiza¢cbes devem considerar a disponibilidade da
mercadoria ao consumidor final e os custos referentes ao excesso ou falta de produtos, além
da variagdo da demanda. Afinal, atender seus clientes na hora certa e com a quantidade de
material necessaria tem se revelado o objetivo de grande parte das empresas, portanto a rapidez
e a prontidao na distribuicdo das mercadorias tém assumido cada vez mais um papel importante
no alcance de uma vantagem competitiva em relacao as demais organizacoes [10].

A administracdo de materiais envolve varios interesses. Seja dentro da prépria em-
presa ou por parte dos clientes, os usuarios desejam receber o material correto, entregue no
tempo esperado e em perfeitas condi¢cdes. Do ponto de vista da area financeira, o desejo é de
que se adquiram produtos com menor custo e maior prazo de pagamento assim como buscam
constantemente a reducao dos estoques.

Em contrapartida, os fornecedores desejam fornecer os materiais em abundancia, e
vendé-los com o maior preco possivel e receber em curto prazo. Tendo em vista estas informa-
cbes, a administracao de materiais deve conciliar esses interesses tao diversos e fazer possivel
para agradar a todos [13].

2.1.2  Justificativa da Gestao de Estoque

A gestao de estoque permite otimizar os investimentos em estoques, garantindo o con-
trole eficiente dos custos decorrentes do material parado e conservado de forma improdutiva.
Uma das atribuicées da gestao de estoques diz respeito a dimensionar o estoque, ou seja, de-
terminar a quantidade de materiais ou mercadorias que deve estar presente no estoque em um
determinado periodo de tempo, evitando custos [14].

Ching [15] justifica a gestdo do estoque por exercer forte influéncia na rentabilidade da
empresa. Os estoques desviam fundos de outros usos, consomem capital e tém o mesmo custo
de capital que qualquer outro projeto. Aumentar o giro de estoque libera ativo e economiza o
custo de manutencéao do inventario.
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2.1.3 Giro de Estoque

Giro de estoque é conceituado como um indicador de qualidade e desempenho do es-
toque. Pode ser aplicado a qualquer tipo de estoque, independente da complexidade do mesmo.

E um indicador que representa quantas vezes cada item foi renovado dentro de um
determinado periodo. Sua escala maxima é 1, sendo que, dizer que o estoque foi grau 1 pelo
periodo de um més é o mesmo que afirmar que todos os produtos em estoque foram vendidos
e renovados.

_EiTC~Ef
Em

GE (1)

A Equagédo 1 representa o céalculo deste indice. Temos o Estoque Inicial (E;) somado
as Compras (C) e diminuido o Estoque Final (E). Este resultado é dividido pelo Estoque Médio
(Em) e o resultado final é a representagéo do giro de estoque mensal. O estoque médio por sua
vez tém como célculo a Equagéo 2.

EitEf
Em = 2

2.1.4  Custo de Estoque

Os custos com estocagem de produtos pode variar de uma empresa para outra. Exis-
tem algumas que necessitam ter uma quantidade maior de produtos em estoques e tempo de
armazenagem maior que outras, ocasionando custos mais elevados com estoque. Dias [16] in-
forma que toda e qualquer armazenagem de material gera determinados custos que podem estar
associados aos seguintes fatores: juros, depreciacao, aluguel, equipamentos de movimentacao,
deterioracado, obsolescéncia, seguros, salarios e conservagao.

De acordo com Dias [16], Ballou [9] e Caxito [17], existem diferentes tipos de custos
com estoque. Para Ballou [9], ha trés categorias diferentes de custos na gestao dos estoques,
quais sejam: custos de manutengéo, custo de aquisi¢do ou compra e custos de falta de estoques.
Os custos de manutengao estao associados a todos o0s custos necessarios para manter certa
quantidade de mercadorias por um periodo de tempo. O custo de aquisicdo ou compra estao
associados ao processo de aquisicdo das quantidades requeridas para reposicdo do estoque.
Por ultimo, o custo de falta de estoques esta relacionado a perda de capital que ocorre, caso
haja demanda por itens em falta no estoque.

Segundo Caxito [17], os custos envolvidos no gerenciamento de estoque podem ser
divididos em dois grandes grupos: os custos de aquisicdo e os custos de manutencédo. Os
custos de aquisicao, também chamados de custos do pedido, incluem todas as despesas que a
empresa teve para colocar o produto dentro do seu estabelecimento. Essas despesas incluem
o custo do processamento e transmissédo do pedido ao fornecedor (seja pelos diversos modos
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eletrénicos disponiveis ou por métodos manuais), o custo do transporte da mercadoria até o
ponto solicitado e o custo de inspecao para verificar a qualidade da mercadoria. Outro custo
a ser considerado € o custo para manter a mercadoria em estoque. Os custos relacionados a
manutengao da mercadoria em estoque estao apresentados na Tabela 1:

Tabela 1. Custos de manutencgéo do estoque. Adaptado de Caxito [17].

TIPO DE CUSTO CONCEITO

Os custos de espaco sédo cobrados pelo uso da area do espacgo

Custo de espaco . ) X
pag fisico onde a mercadoria esta armazenada.

Custo de capital Valor financeiro imobilizado na estocagem.

Custo dos servigos de estocagem | Calculo do seguro e dos impostos da mercadoria armazenada.

Custos relacionados a deterioragéo, roubos, danos e

Custos de riscos na estocagem . .
obsolescéncia do material.

Os custos que envolvem a manutencgao do produto em estoque englobam os custos de
propriedade da mercadoria (custo de posse) durante o ano, que podem ser divididos nos quatro
grupos menores apresentados na Tabela 1.

2.2 CURVA ABC

De acordo com Koch [18], na curva ABC aplica-se o principio 80/20 (onde 20% dos
produtos correspondem a 80% das vendas). Suas ideias sdo baseadas na lei do foco onde o
menos € mais, € na lei do progresso onde se pode ter mais lucro com menos.

Segundo Dias [16] a Curva ABC permite identificar os itens que justificam atencao
e tratamento adequados quanto a sua administracao, tornando-se um importante instrumento
para o administrador. A definicdo das classes ABC utiliza apenas os critérios de bom senso e
conveniéncia dos controladores a serem estabelecidos. Portanto, o autor afirma que no maximo
podem ser colocados 20% na classe A, 30% na classe B e 50% na classe C.

Para construir a classificagdo ABC, Costa [19] sugere que o administrador siga alguns
passos:

1. Listar os itens cadastrados com seus custos e venda média;

2. Calcular o valor da demanda;

3. Classificar os itens por ordem de importancia, do maior para o menor;
4. Ordena-los por ordem de grandeza;

5. Calcular a demanda;

6. Calcular os percentuais da demanda;

7. Agrupar os itens nas classes A, B e C;
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8. Construir o grafico representativo;
9. Analisar as informacdes obtidas;

10. Elaborar estratégias conforme os objetivos desejados.

A andlise da Curva ABC proporciona a facil visualizagdo dos produtos que mais € me-
nos rendem. Dandaro e Martello [20] afirmam que o principal beneficio desta analise é propor-
cionar ao trabalho de controle de estoque do analista a decisao certa de compra. Assim, por
consequéncia, ocorre a otimizacao da aplicagdo dos recursos financeiros e materiais. Com isso,
€ possivel afirmar que a Curva ABC também pode ser utilizada para identificar produtos que
estejam com baixo Giro de Estoque.

2.3 LOTE ECONOMICO

E uma ferramenta de apoio a gestdo de estoques que auxilia na identificacdo da quan-
tidade de materias necessarios para um pedido de reabastecimento [21]. Faz, assim, com que
se tenha um maior equilibrio entre o custo de armazenagem e os custos de aquisig¢ao.

Femenick [22] traz um conceito sobre o0 assunto ao afirmar que lote econémico é es-
tabelecer a quantidade de unidades que deve ser comprada dos fornecedores ou fabricada em
cada pedido, de maneira que a empresa obtenha o0 menor custo com aquisi¢do e com o arma-
zenamento das unidades que passam a compor seus estoques. O objetivo basico que se busca
ao determinar o lote econdmico € redugé@o de custos. Tém-se, dessa forma, uma possibilidade
para responder aos seguintes questionamentos: Quando adquirir? Quanto Adquirir?

Segundo Caxito [17], “lote econébmico de compras (LEC) é a quantidade ideal de ma-
terial a ser adquirida em cada operagao de reposicao de estoque, em que o custo total de
aquisicao, bem como os respectivos custos de estocagem, sdo minimos para o periodo consi-
derado.” A questao chave é encontrar um ponto de equilibrio, isto €, um nivel no qual o conjunto
de custos apresenta o ponto minimo.

2.4 JUST IN TIME

Na concepgéao de Viana [1], Just-in-time é a produgao necessaria no momento neces-
sario para atender a variacao de vendas com o minimo de estoque em produtos acabados, em
processos e em matéria-prima. Isto significa eliminar toda e qualquer perda e desperdicio por
meio da melhoria continua da produtividade. Em sintese, pode-se dizer que sao elementos im-
portantes do just-in-time, ter somente o0 estoque necessario e melhorar a qualidade tendendo a
zero defeito.

No entanto, conforme ressalta Ballou [9], o enfoque do just-in-time nem sempre leva ao
“estoque zero”. Caso as necessidades ou os tempos de reposicao nao sejam conhecidos com
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precisdo, as quantidades e os tempos maiores deverdo ser usados, 0 que ocasiona estoque
extra na empresa, terminando por levar a resultados iguais a outras técnicas para controlar
os estoques. Contudo, afirma o mesmo pensador que para que a técnica de just-in-time seja
vantajosa para a empresa, ha a necessidade de se observar os seguintes critérios:

1. os produtos tém alto valor unitario e necessitam de alto nivel de controle;
2. as necessidades ou demandas sao conhecidas com alto grau de certeza;
3. os tempos de reposi¢cédo sdo pequenos e conhecidos; e

4. ndo ha beneficio econémico em suprir-se com quantidades maiores que as requeridas.

2.5 SISTEMAS DE RECOMENDAGAO

Os Sistemas de Recomendacéao, conforme definidos nos trabalhos de Herlocker e Vi-
eira [23] [24], tem um foco especifico: prever quais itens ou informag¢des um usuario achara
interessante ou util, com a fungdo de conduzir o usuario ao disponibilizar sugestées persona-
lizadas e individuais de acordo com os interesses do mesmo. Os sistemas de recomendacao
sao utilizados em diversos contextos, como ressalta Maria [25], podendo ser aplicados na venda
de produtos, sugestbes de servigos e/ou de pessoas, educacao, entre outros. Atualmente os
sistemas de recomendagao mais utilizados pelos usuarios sdo da Amazon e da Netflix, que,
com base na preferéncia do usuario, recomendam produtos ou Servicos que se encaixam nas
preferéncias do mesmo.

O assunto manifestou-se claramente como area de pesquisa independente em meio
a década de 1990, momento em que os pesquisadores passaram a focar em problemas de
recomendacgao que nitidamente se utilizavam de estruturas de avaliagéo (ratings). Este impulso
na discussao se deu através do sistema de recomendacao Tapestry [26] e do surgimento dos
primeiros artigos sobre filtragem colaborativa, que € uma das técnicas utilizadas para realizar a
recomendagao.

Resnick e Varian e Santana [27] [28] caracterizam como tipico o sistema de recomen-
dacgao no qual as pessoas fornecem recomendagdes como entradas, que o sistema agrega e
dirige aos destinatarios apropriados. Assim, os sistemas sao classificados em trés categorias:

o Sistemas de sugestao: fornecem uma lista de itens ou recomendagbes candidatas.
Como exemplo pode-se usar as recomendacdes de um e-commerce, que apresenta ao
usuario uma lista de itens que 0 mesmo pode gostar.

e Sistemas de estimativa: fornecem uma estimativa da preferéncia do usuario em itens
especificos ou predigbes. Um exemplo € o sistema da Netflix, que fornece determinado
filme com base em uma agregacao das opinidées dos usuarios.
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e Sistemas de comentarios: fornecem acesso a recomendagdes textuais. E possivel
identifica-las também em e-commerces, onde, ao comprar um produto € possivel fazer
um breve comentario avaliativo. Esses comentarios outros usuarios podem ver em uma
determinada posi¢ao dos detalhes do produto.

2.5.1 Modelagem de Perfil

O estudo sobre modelagem de perfil de usuario se deu no final da década de 1970
com o trabalho de Rich [29]. O trabalho descreve os problemas envolvidos na construcéo e
exploracdo de modelos de usuarios individuais, a fim de orientar o desempenho de um sistema
interativo. Nele, um sistema chamado Grundy, que recomenda romances para pessoas, € des-
crito e analisado como um férum no qual essas questdes sdo exploradas.

Para gerar uma modelagem de perfil é preciso capturar caracteristicas do usuario. A
modelagem de perfil pode ser dividida em trés tipos de deteccao: Modelagem Explicita, na qual
0 usuario possui interagao direta, como a captura de informacdes de questionarios respondidos
ou avaliagdes do usuario sobre produtos; Modelagem Implicita, que captura os dados e a forma
de navegacao do usuario para modelar seu perfil, que pode se dar com a observacdo do com-
portamento de um usuario, seja analisando o tempo que um usuario observa um produto ou a
quantidade de vezes que ele interage com o mesmo [30]; e Modelagem Hibrida, que utiliza as
duas modelagens anteriores.

Outro estudo que também trabalha a modelagem de perfil é de Cervi, Galante e Oliveira
[31] [32], no qual é abordada a questdo de identificar o perfil de pesquisadores e medir sua
reputacdo. O estudo resultou na definicdo de um indicador chamado Rep-Index. Tal indicador
faz uso de um modelo de perfil para identificar individualmente a reputacdo dos pesquisadores.
O Rep-Index é abrangente e adaptavel porque envolve a trajetéria do pesquisador construido ao
longo de sua carreira e pode ser usado em diferentes areas e em diferentes contextos.

Para que a recomendagao seja eficaz e precisa, é importante ter uma boa medida de
similaridade [33]. A similaridade, especialmente entre perfis de usuarios, é essencial para a
geracao de uma boa recomendacgao, pois as caracteristicas de preferéncias e interesses dos
usuarios sao levados em consideracao.

Considerando modelagens que geram um perfil com base em palavras-chave, a iden-
tificacao da similaridade entre esses perfis se da pela comparagdo de quao préximas sao as
palavras-chave. A distancia de Levenshtein [34] € uma das formas utilizadas para se verificar a
similaridade entre palavras por meio do método de comparacgao por proximidade. A distancia de
Levenshtein se da pelo numero minimo de passos necessarios para transformar uma palavra na
outra. Para ser utilizado como indice de similaridade, é preciso dividir a distancia de Levenshtein
obtida pelo comprimento da maior palavra e depois subtraindo o resultado de um. O indice varia
de zero a um, sendo zero quando for necessario substituir todas as letras da palavra e um para
palavras iguais [35].
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2.5.2 Filtragem baseada em conteudo

Recomendacbes que se baseiam em conteudos realizam uma comparagcao entre o
conteudo dos itens, recomendando itens parecidos aqueles que o usuario demonstrou interesse
no passado. Pelo desenvolvimento dessas areas de pesquisa nas aplicagcbes baseadas em
textos, ha sistemas com foco em recomendacéo de itens reunindo informagdes textuais, como
documentos, web-sites e noticias.

O propodsito deste método é recomendar itens que pertengcam a um grupo de itens que
0 usuario esteve recentemente interessado. De acordo com Meurer [36], a filtragem é conhecida
como baseada em conteudo por analisar diferentes informag¢des armazenadas sobre os itens
com o objetivo de encontrar aqueles de particular interesse ao usuario. Assim, sdo usadas as
ultimas transagdes do historico do perfil do usuario. Dentro de cada transacao o grupo de itens
que tiver mais acessos tem um peso maior que os restantes. E uma técnica de aprendizagem su-
pervisionada, onde o perfil serve como dados de treino e os itens sdo avaliados como relevantes
ou nao [37] segundo uma medida de similaridade.

Os sistemas de recomendacao baseados em conteudo podem, em principio, ser utiliza-
dos em qualquer dominio no qual se deseja gerar recomendacdes, mas na pratica este método
costuma ser utilizado em dominios cujos itens tenham quantidade consideravel de informagao
armazenada de forma textual. Isso ocorre pelo fato de que a técnica baseada em conteudo se
limita as features associadas explicitamente aos objetos que se deseja recomendar. E para se
ter uma quantidade suficiente de features, o conteludo precisa estar em uma forma que seja
possivel analisa-lo automaticamente por um computador.

2.5.3 Filtragem colaborativa

Nesta filtragem, a recomendacao de itens depende do usuario. Prevé-se automati-
camente o interesse do usudrio por meio de informagdes ou padrdes derivados de interesses
colaborativos de varios usuarios, pontos de vista, fonte de dados e afins. Sdo duas as principais
abordagens na filtragem colaborativa: a filtragem baseada em itens e em itens de usuarios [38]:

1. Na relagéo de filtragem colaborativa item-item, sdo criados relacionamentos entre diferen-
tes itens e itens similares com histérico de usuario sao recomendados [39].

2. Janafiltragem colaborativa de item do usuério , a recomendacéo é feita usando a distancia
entre os usuarios com base em seus gostos/classificacdo em vez da distancia entre os
itens [40].

Os mais conhecidos e estudados sdo os que utilizam a filtragem de item de usua-
rio, baseados na formagédo de uma vizinhanga entre os usudrios ou itens. Nestas abordagens
procura-se identificar uma similaridade entre itens ou entre usuarios definindo uma vizinhanca
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sobre a instancia a ser predita e em seguida calcula-se a predi¢cdo do valor que o usuario alvo
da recomendacao daria para o item candidato a recomendacao. Esta predicdo baseia-se nos
valores das avaliagdes que os vizinhos do usuario alvo deram ao respectivo item.

2.5.4 Filtragem hibrida

As limitacdes existentes nos métodos baseados em conteudo e baseados em colabo-
racdo podem ser amenizadas através da combinacédo de ambas abordagens [38].

Existem diferentes formas de combinar técnicas colaborativas e técnicas baseadas em
conteudo em um sistema hibrido de recomendacgédo. Podemos dividir estas formas das seguintes
maneiras:

1. implementando os métodos colaborativos e baseados em conteido em separado e com-
binando suas predi¢cdes;

2. incorporando algumas caracteristicas de sistemas baseados em conteudo dentro de abor-
dagens colaborativas;

3. incorporando algumas caracteristicas de sistemas colaborativos dentro de abordagens ba-
seadas em conteudo; e

4. construindo um modelo unificado que incorpora ambas caracteristicas.

2.6 TRABALHOS RELACIONADOS

O sistema de recomendacao apresentado no trabalho de Hernandez-Rodriguez et al.
[41], tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema de recomendacao para facilitar a
tarefa indireta de selecdo de materiais para a criagdo de pecas sobressalentes. Neste caso,
o problema que foi ponto de partida € que no segmento industrial a rotatividade de pessoal é
alta. Com isso, acontece perda de conhecimento em relacao a sele¢cao de materiais base para a
criacao de novas pegas, sendo possivel o sistema substituir o responsavel pela analise de quais
materiais devem ser selecionados.

No trabalho de Hidalgo et al. [42] o problema ocorre em uma grande parcela da popu-
lacdo que possui doencas cronicas, como insuficiéncia renal ou diabetes, e necessita controlar
rigorosamente diversos fatores de sua vida. A solu¢do proposta a esse problema sugere a uti-
lizacdo de um sistema web que auxilia o paciente e 0 médico a controlar e analisar os diversos
dados que necessitam acompanhamento. Dentro da solugdo proposta encontra-se um sistema
de recomendacgéao que visa facilitar a vida do paciente, fornecendo-lhe recomendacbes automati-
cas com base nos dados registrados e nas preferéncias dos médicos para melhorar seus habitos
e conhecimentos sobre a doenca.
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Tém-se também o trabalho de Cobos et al. [43], no qual o problema se da dentro do
ambito pedagogico. Buscando realizar processos de aprendizagem e ensino de maior eficécia,
professores de variadas instituicdes educacionais necessitam de apoio. Esse apoio pode se dar
de diversas formas, como passar por processos de treinamento formal (mestrado, doutorado ou
especializacbes) e/ou nao formais (aconselhamento e auto-treinamento). Em ambas as formas
existem empecilhos, como o alto custo nos treinamentos formais e riscos como seguir tendén-
cias inadequadas ao contexto no segundo caso. Com o problema em maos, 0s pesquisadores
propuseram um sistema de recomendacao que permite aos professores definir suas melhores
estratégias de ensino para serem utilizadas no contexto de uma classe especifica.

Encontra-se na pesquisa de Tao Li et al. [44] uma proposta para resolver o problema
do gerenciamento de informacgdes obtidos apds desastres naturais e dados de simula¢des pré-
desastres. O estudo sugere uma série de medidas e técnicas que auxiliam na geréncia das infor-
macoes, dentre elas, um sistema de recomendacao que assista na distribuicdo das informacoes,
tanto para simulagao (previsédo pelos 6rgaos competentes) quanto para situagcbées pds-desastre
(na distribuicao inteligente e personalizada de noticias para diferentes tipos de publico).

Por fim, encontra-se no estudo de Ldscio et al. [45] um problema que aborda o retorno
em busca de dados na web de ma qualidade. A proposta de solugédo para o problema colocado
consiste em implementar uma férmula matematica que calcule a qualidade da informacéao atra-
vés de um ranqueamento e recomende quais dados sdo mais relevantes para a busca realizada.
No estudo relatado, em nenhum momento o sistema proposto € nomeado como um sistema de
recomendacdo. No entanto, segundo a definicdo de um sistema de recomendacéao citada no
inicio deste capitulo, € possivel afirmar que trata-se de um sistema de recomendacéo, pois tal
sistema esta recomendando algo a alguém.
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3. DISTANCIA DE BARBIERI: UMA METRICA PARA IDENTIFICAR
SIMILARIDADE ENTRE PERFIS DE CONSUMIDORES

3.1 RESUMO

O presente trabalho insere-se nos estudos de sistemas de recomendacao com filtra-
gem baseada em conteudo, tendo como motivagao para seu desenvolvimento a observagao do
comportamento de usudrios em um sistema de gestdo empresarial. A principal contribuicao do
trabalho € o desenvolvimento da distancia de Barbieri, uma métrica cujo propésito € medir a
similaridade entre compradores com base em seu histérico de compras. A métrica foi desenvol-
vida para situagdes onde nao existe dados de avaliagdo do comprador para o produto adquirido.
Como nao necessita de ratings para os itens, pois, a similaridade acontece quando compradores
adquirem muito ou pouco de um mesmo produto, é possivel identificar a similaridade do perfil
de consumidores com base em seu histérico de compras. Para realizar os experimentos de
validacdo da métrica, utilizou-se um método de comparacgao entre perfis de compradores, que
apresentou resultados satisfatérios no calculo da similaridade.

3.2 INTRODUCAO

A area de sistemas de recomendacao tém avancado no contexto de recomendacao
de produtos e servigos. Tais sistemas sdo amplamente aplicados em muitos dominios, como
bancos, celulares, musicas, livros e assim por diante [46].

Um Sistema de Recomendacao combina varias técnicas computacionais para selecio-
nar itens personalizados com base nos interesses dos usuarios e conforme o contexto no qual
estao inseridos [7]. O tipo de sistema de recomendacao baseado em conteudo utiliza palavras-
chave para descrever itens e construir um perfil de usuario com base nos itens que representam
as preferéncias e os interesses do usuario. Nesta perspectiva, os algoritmos desenvolvidos
para tais sistemas visam recomendar itens similares aqueles que determinado usuério gostou
no passado ou esta examinando no presente. Por meio da comparagéo entre itens previamente
classificados, os itens com maior correlagdo séo recomendados [8].

Neste trabalho apresentamos um algoritmo que tem por objetivo identificar a similari-
dade entre compradores em cenarios onde ndo a ratings. Aplicando a Distancia de Barbieri,
buscou-se identificar a similaridade entre perfis de compradores com base nas quantidades de
produtos comprados pelos compradores experimentados. No decorrer deste artigo, sera ex-
plicado o funcionamento do algoritmo, cujo surgimento se deu pela percepg¢do de uma lacuna
neste cenario. Com base em analises de dados adquiridos por meio do uso de sistema de ges-
tdo empresarial, identificou-se que neste contexto os compradores tendem a comprar de forma
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recorrente. Nas recorréncias, identificou-se também que os compradores, frequentemente, re-
petem a compra de um determinado produto. Com a recompra de determinado produto nota-se
a formacao de um perfil de compra implicito.

Nas abordagens convencionais 0 modelo de perfil gerado é sobre um usuario que esta
utilizando o sistema. Um perfil de usuario consiste, principalmente, de conhecimento sobre
as preferéncias individuais que determinam o comportamento do usuario [30]. Neste caso, o
ator que vai receber a recomendacao nao faz parte da modelagem. Isso porque o objetivo é
disponibilizar ao vendedor qual comprador possui maior probabilidade de comprar determinado
produto, tendo como fonte de dados o histérico de vendas do estabelecimento.

Na secdo 3.3, serdo discutidos conceitos e abordagens da literatura, os quais funda-
mentam este trabalho. Na secao seguinte, dar-se-a énfase no detalhamento da abordagem
proposta, apresentando a seguir 0os experimentos e resultados obtidos, isto €, a fase de testes.
Por fim, constam as consideracdes finais do trabalho.

3.3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Os Sistemas de Recomendacao, conforme definidos nos trabalhos de Herlocker [23]
e Vieira [24], tem um foco especifico: prever quais itens ou informagées um usudrio achara
interessante ou util, com a funcao de conduzir o usuério ao disponibilizar sugestées personali-
zadas e individuais de acordo com os interesses do mesmo. Resnick e Varian [27] e Santana
[28] caracterizam como tipico o sistema de recomendacao no qual as pessoas fornecem reco-
mendagdes como entradas, que o sistema agrega e dirige aos destinatarios apropriados. Os
sistemas de recomendacéao sao utilizados em diversos contextos, como ressalta Maria [25], po-
dendo ser aplicados na venda de produtos, sugestdes de servigos e/ou de pessoas, educagao,
entre outros. Alguns sistemas como da Amazon' e da Netflix?, que, com base na preferéncia
do usuario, recomendam produtos ou servigos que se encaixam nas preferéncias do mesmo. O
assunto manifestou-se claramente como area de pesquisa independente em meio a década de
1990, momento em que os pesquisadores passaram a focar em problemas de recomendacgao
que nitidamente se utilizavam de estruturas de avaliacao ratings. Este impulso na discussao se
deu através do sistema de recomendacao Tapestry [26] e do surgimento dos primeiros artigos
sobre filtragem colaborativa, que € uma das técnicas utilizadas para realizar a recomendacao.

Dentre as opgdes encontradas na literatura, a filtragem que foi utilizada neste trabalho
€ a Baseada em Conteudo. O propésito deste método € recomendar itens que pertengcam a
um grupo de itens que o0 usuario esteve recentemente interessado. De acordo com Meurer
[36], essa filtragem analisa diferentes informagdes armazenadas sobre os itens com o objetivo
de encontrar aqueles de particular interesse ao usudrio. Sao usadas as Ultimas transacdes do
histérico do perfil do usuéario com a finalidade de abranger as mudangas comportamentais do

1
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usuério. Dentro de cada transacao o grupo de itens que tiver mais acessos tem um peso maior
que os restantes. E uma técnica de aprendizagem supervisionada, onde o perfil serve como
dados de treino e os itens s&o avaliados como relevantes ou néo [37] segundo uma medida de
similaridade.

A modelagem de perfil € utilizada para identificar preferéncias e interesses de um usua-
rio com base em caracteristicas significativas ou esteredtipos que o insiram em um grupo que
demonstra um comportamento similar em uma colecdo de usuarios [47]. Estas preferéncias
sao todas aquelas informagdes diretamente necessarias para a adaptacdo do comportamento
do sistema aos interesses do usuario, possibilitando prever quais produtos o usuario poderia
gostar.

O estudo sobre modelagem de perfil de usuario se deu no final da década de 1970
com o trabalho de Rich [29]. O trabalho descreve os problemas envolvidos na construcao e
exploracao de modelos de usuarios individuais, a fim de orientar o desempenho de um sistema
interativo. Nele, um sistema chamado Grundy, que recomenda romances para pessoas, é des-
crito e analisado como um férum no qual essas questdes sdo exploradas.

Outros estudos que também trabalham a modelagem de perfil sdo os de Cervi, Galante
e Oliveira [31] [32], no qual é abordada a questao de identificar o perfil de pesquisadores e medir
sua reputacdo. O estudo resultou na definicdo de um modelo chamado Rep-Model e de uma
métrica chamada Rep-Index. A métrica utiliza o modelo de perfil para identificar individualmente
a reputagao de pesquisadores.

Para gerar uma modelagem de perfil € preciso capturar caracteristicas do usuario. A
modelagem de perfil pode ser dividida em trés tipos de deteccao: Modelagem Explicita, na qual
0 usuario possui interacao direta, como a captura de informacdes de questionarios respondidos
ou avaliagdes do usuario sobre produtos; Modelagem Implicita, que captura os dados e a forma
de navegacgao do usuario para modelar seu perfil, que pode se dar com a observagdao do com-
portamento de um usuario, seja analisando o tempo que um usuario observa um produto ou a
quantidade de vezes que ele interage com o mesmo [30]; e Modelagem Hibrida, que utiliza as
duas modelagens anteriores. Para que a recomendacao seja eficaz e precisa, é importante ter
uma boa medida de similaridade [33]. A similaridade, especialmente entre perfis de usuarios, €
essencial para a geragdao de uma boa recomendacao, pois as caracteristicas de preferéncias e
interesses dos usuarios sao levadas em consideracao.

Considerando modelagens que geram um perfil com base em palavras-chave, a iden-
tificacdo da similaridade entre esses perfis se da pela comparagdo de quao préximas sao as
palavras-chave. A distancia de Levenshtein [34] € uma das formas utilizadas para se verificar a
similaridade entre palavras por meio do método de comparacgao por proximidade. A distancia de
Levenshtein se d& pelo numero minimo de passos necessarios para transformar uma palavra na
outra. Para ser utilizado como indice de similaridade, é preciso dividir a distancia de Levenshtein
obtida pelo comprimento da maior palavra e depois subtraindo o resultado de um. O indice varia
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de zero a um, sendo zero quando for necessario substituir todas as letras da palavra e um para
palavras iguais [35].

3.4 ABORDAGEM PROPOSTA

Contrapondo situagcdes nas quais o perfil do usuério é formado por palavras-chave, em
nosso trabalho o perfil a ser modelado € de um comprador dentre uma lista de compradores.
Cada comprador possui seu histérico de compras, dispondo da informacao de qual produto e
quantas unidades foram adquiridas por comprador. Equiparando os produtos e sua quantidade
do estudo atual com as caracteristicas e palavras-chave dos estudos sobre modelagem de perfil,
procurou-se uma forma de identificar a quantidade minima de passos necessarios para equiparar
dois valores.

Em cenarios com palavras chave € possivel aplicar a Distancia de Levenshtein para
identificar a similaridade entre perfis. Neste caso o perfil se da com base nas quantidades dos
produtos comprados, logo manifestou-se a necessidade de uma nova abordagem que informa a
distancia entre dois valores.

Assim, para se obter a similaridade entre os valores origem V, e valor alvo V, dentre
uma colecao de valores, foi proposta a Equacao 3, denominada distancia de Barbieri.

D

S ?

Primeiramente é preciso calcular a distancia D = |P(V,) — P(V,)| entre os valores, sendo
esta o resultado absoluto da subtragcédo entre a posicao do valor origem P(V,) e a posi¢ao do
valor alvo P(V,). Para encontrar a posicao, € preciso antes gerar um arranjo de numeros re-
ais R, chamado de Torre. O tamanho ¢ da torre R é o resto absoluto Z da subtracao entre o
valor maximo da coleg¢ao V,,,, = maxR e o valor minimo da colegao V,,;;, = minR, assim sendo
representado por tg = Z(Viuax — Vinin)-

A torre tem seus elementos definidos pelo quociente resultante da divisdo entre o resto
do valor maximo subtraido pelo minimo, dividido pelo tamanho da torre e somado pelo valor
do indice anterior. Um elemento de posicao i > 0 na torre tem seu valor representado por R; =
Ri_1 + (M) , com a observacao de que o elemento de posicao 0 possui o0 valor minimo
Ro = Viin-

A posicao de um valor na torre é o indice no qual o valor € maior que o valor do elemento
que se esta buscando saber a posicao V > R; e menor ou igual ao valor do elemento posterior ao
elemento que se busca saber a posi¢cdo V <R 1), representado pela formula P, =R; <V <Rt 1).
Assim, a distancia € obtida através do resto absoluto entre a posi¢do do valor origem na torre,
subtraido pela posi¢cdo do valor alvo na torre. O exemplo a seguir ilustra o funcionamento da
formula. Dado um conjunto de elementos igual a
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R 5,2 0,6 6,9 1,1 6,6 11,4
9.1 7 1.4 3,7 7 12
Identifica-se o minR como o menor valor

minR = 0,6

e maxR como o maior valor

maxR =12

visto que o tamanho ¢ é a diferenca inteira da subtragdo do maior pelo menor

t = Z(maxR —minR)

t=7(12-0,6)

r=7(11,4)

t=11

Assim, um arranjo de 11 elementos é montado, com o elemento de indice 0 o valor

igual a minR e seus elementos posteriores com valor representado pelo resultado da férmula
Ri=Ri-1+ (M)

Tendo o elemento de indice 0 o valor de minR que € 0,6, o elemento de indice i = 1
pode ser calculado como

R, =R,_| + (Vmux_vmin)

t
Ry =R1—1+(121_10’6)
Ry :R0+(%)
Ry =0,6+(1,03)

R;=1,63

Para calcular ao elemento de indice i = 2 aplica-se a mesma férmula
Ry=Ry1+ ( 121_10’6)

Ry =Ry +(47)

Ry =1,63+(1,03)

Ry =2,66

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

Tabela 2. Tabela que representa o arranjo obtido aplicando a férmula que gera a torre das

distancias entre os elementos
Indice | 0 | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Valor | 0,6 | 1,63 | 2,66 | 3,69 | 4,72 | 5,75 | 6,78 | 7,81 | 8,84 | 9,87 | 10,9

A posicao de qualquer valor do arranjo pode ser encontrada seguindo a férmula P(V) =
fi <V < fir1. Assim, sabe-se que a posi¢cao do valor 5,2 no arranjo € 4, pois 5,2 esta entre os
valores 4,72 e 5,75, que pertencem respectivamente as posigcoes 4 e 5. Considerando que se
procura saber a posi¢éao de 5,2 atribuimos a V, valor de 5,2. Logo,
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P(5,2)=fo<52< fi

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

P(5,2)=0,6<5,2<1,63

Vé-se que a posigao do valor na torre néo € 0, pois, 5,2 nao € menor ou igual a 1,63,
tornando a afirmacéo falsa. O teste pode ser repetido sucessivamente até chegar em i =4, onde

P(5,2)=4,72<5,2<5,75

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

proposto aplicando a férmula S =1 - m e considerando que V, =5,2e V,=9,1, encon-

tramos a distancia com D = |P(V,)) — P(V,)|
D =|P(5,2)- P(9,1)]
Sabemos que P(5,2) =4, e que P(9,1) = 8, pois
PO, 1)=fs<9,1< fy
Substitui-se fg = 8,84 e fo =9,87, assim
P(9,1)=8,84<9,1<9,87
Logo
D=14-8]
D =|-4
D=4
Também se sabe que max(V,,V,) = 9,1, pois, 9,1 é maior que 5,2, sendo assim é o
valor maximo entre ambos. Seguindo a métrica

4
Szl—m
S =1-0,44
S =0,56

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

3.5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos realizados descritos nesta secao buscam avaliar a Distancia de Barbi-
eri para verificar se ela atende aos propdsitos planejados. Para isso, apresenta-se uma introdu-
¢ao acerca do baseline utilizado, o detalhamento dos experimentos, assim como a analise dos
resultados obtidos.
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3.5.1 Base de Dados

Para realizar os experimentos, foram utilizados dados provenientes de empresas usua-
rias do ERP360, um sistema de gestdao empresarial desenvolvido pela Ren9ve Softwares. O
desenvolvimento da metodologia se deu em parceria com a Ren9ve Softwares, que intermediou
a liberacdo do uso dos dados para fins académicos, com aceite e autorizacdo das empresas
usuérias do sistema.

Os dados sao provenientes de uma das empresas usuarias do ERP360. Foram esco-
Ihidos cinco compradores de forma aleatéria na base de dados de determinada empresa, com
a restricdo de que o comprador houvesse comprado no maximo sete produtos distintos. A res-
tricdo de compras de produtos se deu para que os resultados pudessem ser transcritos em sua
totalidade no presente trabalho. Coletou-se entao o histérico de compras dos compradores se-
lecionados, sendo que o histérico € composto pelo produto, quantidade de itens e data em que
ocorreu a compra. O Unico tratamento realizado nos dados foi a substituicdo dos nomes dos
compradores e dos produtos por nomes ficticios.

3.5.2 Abordagem de Uso da Distancia de Barbieri

A fim de realizar experimentos, realizou-se uma coleta de dados manual, analisando
e armazenando os dados de cada comprador, bem como seu histérico de compras. Conforme
consta na secao anterior, apenas foram substituidos os nomes dos compradores e produtos
como tratamento para esses dados. Tal tratamento se deu a fim de manter a privacidade dos
dados. Para estas etapas foi utilizada a visualizagdo das informac¢dées no ERP360. Para reali-
zar os experimentos, desenvolveu-se um algoritmo na linguagem C#. Tal algoritmo recebe por
parametro os dados, sendo estes a lista de compradores com seu histérico de compras, 0 com-
prador base que serd utilizado como parametro para identificacdo da similaridade e um arranjo
de dados representando a torre utilizada na Distancia de Barbieri.

Considerando que o histérico de compras possui uma quantidade volatil de elementos,
que a Distancia de Barbieri é aplicada para cada produto comprado por ambos compradores e
assim é obtido como resultado uma lista de N similaridades, é preciso realizar uma média aritmé-
tica com a finalidade de obter um valor percentual Unico que represente a similaridade entre os
compradores comparados, pois sem o valor resultante ndo é possivel observar tal similaridade.

Conforme é possivel observar na Figura 1, a Ren9ve Softwares (1) € detentora do
sistema de gestdo empresarial ERP360 (2). Atualmente o sistema é utilizado por mais de sete-
centas empresas, sendo que cada empresa possui a sua base de dados (3). A base de dados
(4) possui informacdes de todas as vendas realizadas pela empresa usuaria (5). Nos registros,
encontram-se informag¢des como os dados do comprador, produtos vendidos, datas das vendas,
quantidades adquiridas, entre outras. Com uma base de dados em maos (6), € realizada uma
selecao aleatéria de compradores e coletado o histérico de compras dos mesmos. Na etapa
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Figura 1. Fluxograma seguido nas experimentagoes.

(6) um tratamento nos dados abstrai informag¢des sensiveis como 0 nome dos compradores e
produtos, visando manter a privacidade das informagdes. Na sequéncia, os dados sao enviados
ao algoritmo (7) que faz o processamento destes dados, tendo como objetivo identificar a simila-
ridade dos compradores com base em seu histérico de compras. Por fim, o algoritmo apresenta
como retorno os resultados (8), sendo estes a representacdo da similaridade percentual entre
0s compradores comparados.

Para a realizacao dos experimentos, utilizou-se os dados disponibilizados e, mediante
um conjunto de compradores, cada um com sua lista de compras e com respectivas quantidades,
aplicou-se a métrica da distancia de Barbieri. O objetivo foi identificar o comprador com maior
similaridade a dois usuarios: Ana e Noemi. Para isso, duas situagdes distintas foram experi-
mentadas. Na primeira situacao, Experimentos 1 e 2, foi considerada a singularidade entre os
compradores para identificar 0 V. € 0 Vin €, cOnsequentemente, o tamanho ¢ do arranjo. Ape-
nas a lista de compras dos dois perfis que se esta comparando é considerada para identificar os
referidos valores. Na segunda situacao, Experimentos 3 e 4, a singularidade € desconsiderada,
assim, para identificar os valores V,,,. € V,.in, toda a lista € considerada.

Na Tabela 3, apresenta-se os dados dos compradores e o histérico de compras de cada
um deles.

A seguir, os experimentos sdo apresentados em detalhes.

3.6 EXPERIMENTO 1

No primeiro experimento, considerando a singularidade dos compradores, ao comparar
Ana com Noemi foi identificado V. = 437 € Vi, = 1. Assim, gera-se um arranjo de tamanho
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Tabela 3. Lista de compradores e seus respectivos histéricos de compras.

Ana | Noemi | Eugénio | Mauro | Larissa

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

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

436. Ao comparar os valores de Ana e Noemi para o Produto A, observa-se que 0s mesmos
possuem uma similaridade de 0,81%, enquanto a mesma comparag¢ao para o Produto G gera
uma similaridade de 38,7%. A similaridade dos demais produtos podem ser observados na
Tabela 4.

Tabela 4. Similaridade entre os itens comprados por Ana e Noemi considerando a singularidade
do historico de compras entre ambas.

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

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

E necessario considerar que a quantidade de itens comprados pelos perfis comparados
€ variavel. Assim, realiza-se a soma da similaridade de cada um dos itens comprados e a divide
pela quantidade de itens comparados. Isto tem a finalidade de identificar a média da similaridade
do histérico de compras dos perfis comparados. Portanto, constata-se que a similaridade entre
Ana e Noemi é de 9,19% com base na média aritmética das similaridades dos itens.

Ao realizar a comparacgao entre os perfis de Ana e Eugénio, considerando a singula-
ridade dos perfis, foi identificado V. = 31 e Vi, = 1. Neste caso, o arranjo é de tamanho
30. Com isso, realizando a comparagao entre os valores de Ana e Eugénio para o produto A,
observa-se uma similaridade de 100%, visto que ambos compraram a mesma quantidade do
produto em questdo. A menor similaridade neste caso é para o produto D, no qual é possivel
observar uma similaridade de 33,33%. Usando média aritmética, observa-se neste caso uma
similaridade de 80,51% para o perfil de Ana com Eugénio, conforme valores apresentados na
Tabela 5.

Apos realizar a comparagao de Ana para com todos os demais compradores, obtém-se
um resultado conforme o apresentado na Tabela 6.
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Tabela 5. Similaridade entre os itens comprados por Ana e Eugénio considerando a singulari-
dade do histérico de compras entre ambos.

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

Tabela 6. Similaridade entre Ana e os demais compradores, considerando a singularidade entre
o histérico de compras do comprador base e o comprador comparado.
Comprador | Noemi | Eugénio | Mauro | Larissa
Similaridade | 9,19% | 80,51% | 32,93% | 2,23%

Com isso, € possivel afirmar que o comprador com perfil mais similar a Ana € Eugénio,
com uma similaridade de 80,51%. Assim, pode-se afirmar que ao oferecer um produto que Ana
tenha comprado e Eugénio ndo, existe uma chance de 80,51% de que Eugénio compre o0 mesmo
produto oferecido a Ana em um dado momento. Ja o comprador com perfil menos similar a Ana é
Larissa, com uma similaridade de 2,23%. Neste caso, ao oferecer um produto que Ana comprou
e Larissa ndo, a chance de que Larissa compre o produto oferecido é de 2,23%.

3.7 EXPERIMENTO 2

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

Novamente, considerando a singularidade dos compradores, ao comparar Noemi com
Mauro foi identificado V. = 437 € Vi, = 0. Assim, gera-se um arranjo de tamanho 437. Ao
comparar os valores de Noemi e Mauro para o Produto A, observa-se que 0s mesmos possuem
uma similaridade de 3,52%, enquanto a mesma comparagao para o produto G gera uma simi-
laridade de 83,87%. A similaridade dos demais produtos podem ser observados exemplificados
na Tabela 7.

Tabela 7. Similaridade entre os itens comprados por Noemi e Mauro considerando a singulari-
dade do histérico de compras entre ambos.

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

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

Ao realizar a comparacao entre os perfis de Noemi e Larissa, considerando a singula-
ridade dos perfis, foi identificado V), = 437 e V,,,in = 0. Novamente o arranjo € de tamanho 437.
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Comparando os valores de Noemi e Larissa para o produto A, observa-se uma similaridade de
86,17%. Ja a menor similaridade neste caso € para os Produtos E e G, onde é possivel observar
uma similaridade de 0%, visto que Larissa ndo comprou os produtos em questao. A similaridade
para os perfis de Noemi e Larissa é de 55,2%, conforme valores apresentados na Tabela 8.

Tabela 8. Similaridade entre os itens comprados por Noemi e Larissa considerando a singulari-
dade do histérico de compras entre ambas.

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

Apés realizar a comparagao de Noemi para com todos os demais compradores, obtém-
se um resultado conforme o apresentado na Tabela 9.

Tabela 9. Similaridade entre Noemi e os demais compradores, considerando a singularidade
entre o historico de compras do comprador base e comprador comparado.
Comprador | Ana Eugénio | Mauro | Larissa
Similaridade | 9,19% | 8,13% 18,72% | 55,2%

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

3.8 EXPERIMENTO 3

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

Tabela 10. Similaridade entre Ana e os demais compradores, desconsiderando a singularidade
entre o historico de compras do comprador base e o comprador comparado.

Comprador | Noemi | Eugénio | Mauro | Larissa
Similaridade | 9,19% | 80,05% | 32,47% | 2,19%
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Apds comparar Ana com os demais compradores, é possivel observar a similaridade
apresentada na Tabela 10.

Tabela 11. Comparativo entre os resultados obtidos quando aplicada a métrica da Distancia de
Barbieri considerando e desconsiderando a singularidade entre o histérico de compras de Ana

com o histérico de compras dos compradores comparados.

Comprador S!milaridade Similaridade Diferenca
Singular Geral

Noemi 9,19% 9,19% 0%

Eugénio 80,51% 80,05% -0,57%

Mauro 32,93% 32,47% -1,4%

Larissa 2,23% 2,19% -1,79%

E possivel observar que ndo ha mudanca significativa entre a similaridade calculada
considerando a singularidade ou nao, visto que a diferenca de resultados € infima, conforme
pode-se observar no comparativo feito na Tabela 11.

3.9 EXPERIMENTO 4

No quarto experimento a singularidade de Noemi com os demais compradores néo é
considerada. Observam-se as similaridades apresentadas na Tabela 12.

Tabela 12. Similaridade entre Noemi e os demais compradores, desconsiderando a singulari-
dade entre o historico de compras do comprador base e o comprador comparado.

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

Neste caso foi possivel observar a total nulidade de diferenga entre a comparagéo con-
siderando a singularidade ou nao, visto que nao houve diferenga nos resultados, conforme pode-
se observar na Tabela 13.

Tabela 13. Comparativo entre os resultados obtidos quando aplicada a métrica da Distancia de
Barbieri considerando e desconsiderando a singularidade entre o historico de compras de Noemi
com o histérico de compras dos compradores comparados.

considerando ou nao a singularidade entre os perfis comparados.

Comprador Similaridade Similaridade Diferenca
Singular Geral

Ana 9,19% 9,19% 0%

Eugénio 8,13% 8,13% 0%

Mauro 18,72% 18,72% 0%

Larissa 55,2% 55,2% 0%

Com isso constata-se que é possivel obter a similaridade de perfil entre os compradores
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3.10 CONSIDERACOES

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

O desenvolvimento desta metodologia foi impulsionado pela percepgao de uma lacuna
neste cenario, vindo a contribuir para identificar a similaridade de perfis de consumidor com base
no histérico de suas compras. A distancia de Barbieri vem a contribuir também para identificar
similaridade entre valores em um conjunto.

A representagao do funcionamento do algoritmo como estudo piloto ilustra a funcionali-
dade da abordagem. Aplicando-a em conjuntos maiores, acredita-se que ela pode vir a ser uma
facilidade num cenario de gestdo empresarial real, permitindo ao gestor conhecer de forma obje-
tiva quais sao os interesses de seus clientes, fornecendo ofertas personalizadas e remodelando
as relagdes entre empresa e cliente.

A aplicacao deste método neste cenario pode reforcar a eficacia da métrica como forma
de identificar similaridade entre perfis de consumidores em que néo se dispde das avaliagdes ou
ratings para os produtos comprados. Outra possibilidade a ser explorada € o desenvolvimento de
um sistema que identifica um produto com baixo giro de estoque, identifica o ultimo comprador
deste produto, identifica compradores com o perfil similar ao do ultimo comprador, e recomenda
o produto com baixo giro aos potenciais compradores, com base na similaridade dos perfis.
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4. UM SISTEMA DE RECOMENDACAO DE COMPRADORES PARA
PRODUTOS COM BAIXO GIRO DE ESTOQUE

4.1 RESUMO

Um dos problemas relacionados a gestao de estoques € a acao a ser tomada quando
sobram produtos. Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é apresentar a implementacao de
um sistema que recomenda compradores para produtos com baixo giro de estoque. O sistema
deve ser acoplado a um sistema de gestao, para que possa fazer uso dos dados caracteristi-
cos dos produtos vendidos, bem como dos compradores e seus histéricos de compras. Para
o desenvolvimento do sistema foram usados como base um sistema ERP de empresa parceira
e os dados reais gerados pelo uso do mesmo. Para validagao, criou-se uma solu¢ao web, na
qual o gestor, ao inserir um produto, recebe como recomendagao os potenciais compradores
do produto, podendo enviar um e-mail recomendando o produto ao comprador potencial identifi-
cado. Tais e-mails foram a base para os experimentos, que demonstraram uma assertividade de
61,54% nas recomendagodes enviadas. A solugdo mostrou-se Util para auxiliar o gestor de esto-
ques com informagdes substanciais que possibilitem a oferta de produtos direcionada, visando
aumentar o giro de estoque de produtos ndo rentaveis e, como consequéncia, melhorar a saude
financeira da empresa.

4.2 INTRODUCAO

A administracdo de empresas é uma atividade dividida por varios pilares, dentre os
quais encontra-se a gestao de estoques. Ela pode ser conceituada como um conjunto de ativi-
dades que visa, por meio de politicas de cada empresa, o pleno atendimento das necessidades
das mesmas, com a maxima eficiéncia e ao menor custo, através do maior giro de estoque pos-
sivel para o capital investido em materiais ou produtos [1]. Uma boa gestao de estoque é aquela
na qual os produtos armazenados em estoque nao sobram, nem faltam. Afinal, a falta acarreta
em perda de vendas, e a sobra traz problemas como a depreciagdo do produto, a reducao da
liquidez e dos ativos da empresa e a ocupacao do espago de armazenamento que poderia ser
utilizado para outras finalidades [48].

A pesquisa aqui apresentada possui relevancia, uma vez que a proposta se insere em
uma lacuna literaria que fornegca um método, sistema ou aplicagdo computacional que indique
qual destino dar a produtos com baixo giro de estoque 3. Assim, o objetivo deste trabalho é
apresentar o sistema de recomendagao Comprador Potencial, que visa recomendar comprado-

3Giro de estoque é conceituado como um indicador de qualidade e desempenho do estoque. Pode ser aplicado a
qualquer tipo de estoque, independente da complexidade do mesmo. Pode ainda ser conceituado como a medigao
da atividade ou liquidez do estoque de uma empresa [49]
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res com maior probabilidade de aquisicdo de determinado produto com baixo giro de estoque.
A solugao aqui apresentada pode ser considerada como um diferencial competitivo no a@mbito
empresarial e pode ser utilizada em diversas areas de aplicagéo e em diferentes contextos.

Na secéo 4.3, sera apresentado o problema de pesquisa, bem como alguns conceitos
utilizados no embasamento do estudo e do artigo. A secdo 4.4 delimita-se pela proposta de
solucao para o problema apresentado na secao anterior. A secdo 4.5 traz os experimentos
e resultados decorrentes da solucao proposta. E, por fim, na secédo 4.6, serdo apresentadas
algumas consideracdes finais.

4.3 PROBLEMA DE PESQUISA

Gestao de estoque é caracterizada pelas atividades de controle da quantidade de pro-
dutos armazenados, tomada de decisées de quando comprar, como organizar, identificar e clas-
sificar produtos. Pode ser conceituada como um conjunto de atividades que visa, por meio de
politicas de cada empresa, o pleno atendimento das necessidades das mesmas, com a maxima
eficiéncia e ao menor custo, através do maior giro de estoque possivel para o capital investido
em materiais ou produtos [1] [20]. Com isso, seu objetivo fundamental é a busca pelo equilibrio
entre consumo e estoque [20].

A gestao do estoque é justificada por exercer grande influéncia na rentabilidade da
empresa [50]. Os estoques desviam fundos de outros usos, consomem capital e tém o mesmo
custo de capital que qualquer outro projeto. Aumentar o giro de estoque libera ativo e economiza
o custo de manutengéao do inventario [15].

Empresas que gerenciam seus custos de forma eficiente tem a oportunidade de trans-
formar custo em investimento, ou até mesmo reduzir o custo final dos seus produtos ou servicos.
Mesmo que a composi¢do de estoques consuma capital de giro, € dificil que se conhega com
precisdo a demanda futura e nem sempre os suprimentos estardo disponiveis. Logo, possuir
um estoque se faz necessario para assegurar fatores como disponibilidade de mercadorias e
distribuicao das mesmas [9] [20]. Com base nisso, estudos trabalham metodologias e formas de
acertar uma quantidade ideal de estoque, porém, sem considerar acées posteriores em caso de
sobra de estoque [20].

Em um cenario no qual hd uma quantidade excedente de um determinado produto ou
grupo de produtos armazenado em estoque, um gestor utiliza estratégias para que o produto em
questao seja vendido. Dentre as estratégias conhecidas encontram-se promog¢des com desconto
percentual, oferta do produto com desconto ao comprar outro com maior giro, dentre outros. Ao
executar alguma dessas estratégias, o produto podera ser vendido por um valor muito abaixo do
esperado ou, em um cenario ruim, pode até ser que o produto nem seja vendido, frustrando a
gestao de estoque.
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Analisando-se o contexto apresentado, percebe-se que tendo uma base com dados de
vendas anteriores e categorizando os produtos, € possivel fazer uma analise desses dados e
gerar informagdes relevantes ao gestor de estoque. Isto é a parte essencial em sistemas que
fazem uso de recomendacéo. Tais sistemas tém forte presenga em trabalhos das ciéncias cog-
nitivas, teorias da aproximacao, recuperagao de informacao, teoria de previsdes e nas ciéncias
de administracdo e marketing [51] [52]. Sao utilizados também em diversos outros contextos,
como ressalta Maria [25], destacando-se na venda de produtos, na sugestao de servigos e/ou
de pessoas, bem como na area de ensino. Por meio de célculos probabilisticos, por exemplo,
pode-se apontar qual dos compradores anteriores tém maior chance de adquirir determinado
produto. A analise, se realizada de forma manual, exigiria grande demanda de tempo do gestor,
ou até mesmo seria tecnicamente inviavel, fazendo com que o célculo deixasse de ser vanta-
joso. Contudo, é possivel delegar a tarefa de realizar a andlise massiva de dados a um sistema
computacional, tornando o calculo eficiente e vantajoso para a empresa.

Diante do exposto, chegou-se ao seguinte problema de pesquisa: € possivel implemen-
tar uma metodologia de recomendagédo em software, que recomende compradores com maior
probabilidade de aquisicdo de um determinado produto? Essa questao direcionou o desenvolvi-
mento deste estudo, que propde um método capaz de identificar a similaridade entre perfis de
clientes e gerar recomendacgéao de potenciais clientes para determinado produto. O funciona-
mento do método sera descrito nas proximas subsecoes.

4.4 PROPOSTA DE SOLUCAO

Observando os dados armazenados provenientes de uso do sistema de gestao empre-
sarial ERP360%, e também as agdes cotidianas de uso do sistema por parte dos usuarios, é
possivel constatar que o histérico de compras tem alto grau de relevancia na tomada de decisao
quando se deseja identificar um possivel comprador para determinado produto.

A constatacdo é fundamentada com o conhecimento da modelagem de banco de da-
dos que o sistema em questdo possui, visto que todas as vendas realizadas pelo utilizador do
sistema sao registradas com informacgdes analiticas, tais como: (i) quem é o comprador; (ii) qual
produto foi comprado; (iii) em que data ocorreu a compra. Também é possivel constatar que
em momentos que o usuario precisa encontrar um comprador para um produto, além de ofe-
recer recurso para procurar os compradores que adquiriram o produto para realizar uma oferta
direcionada. Dessa forma, desenvolveu-se um sistema de recomendacao intitulado Comprador
Potencial, o qual recomenda compradores para um determinado produto, apresentando qual a
probabilidade deste comprador adquirir o item ofertado.

Para que o sistema funcione, é preciso identificar um produto que se deseja ofertar e
depois analisar o histérico de compra de todos os compradores, com a finalidade de encontrar

“4Sistema de gestdo empresarial desenvolvido pela Ren9ve Softwares, empresa parceira na implementagéo da
solugao e organizagao na qual o autor possui vinculo empregaticio.
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quem foi o ultimo comprador do mesmo. Caso ninguém o tenha comprado, o sistema deve
procurar qual o produto mais similar ao que se esta ofertando, considerando a oferta como
produto origem, e a comparagdo como produto alvo. Para identificar qual é o produto com
maior similaridade ao origem, sdo analisados todos os produtos cadastrados na base de dados,
visando encontrar aquele que possui as caracteristicas mais similares. As caracteristicas sao
determinadas em um configurador, no qual é possivel determinar o peso que cada uma das
caracteristicas possui, conforme pode-se observar na Figura 2.

Similaridades Ren9ve & Q2 = R @&

Recomendacdes Disparadas  Procurar Recomendacdes  Configurar Atributos
G I r =

Atributo:
Adicionar
Atributo Valor
Jescrigdo 30,00 (0]

Grupo 15,00 (0]

Figura 2. Mockup da aba de configuracao de atributos utilizados no calculo de similaridade de
produtos.

Com as caracteristicas configuradas, o calculo de similaridade se da pela utilizagéo do
algoritmo de distancia de Levenshtein [34], no qual as caracteristicas do produto origem e do
produto alvo sdo comparadas medindo a quantidade necesséria de passos para transformar a
caracteristica alvo na caracteristica origem. A similaridade entre duas caracteristicas € encon-
trada com a normalizacdo da distancia, dividindo-a pelo comprimento da maior caracteristica,
dentre as duas caracteristicas comparadas, e subtraindo de 1 (um) o valor resultante, como
pode-se observar na Equacao 4.

So1- Levenshtein(c,,c,) @)

max(tam(c,), tam(c,))

Para se obter a similaridade S entre uma caracteristica origem ¢, € uma caracteristica
alvo ¢,, realiza-se a normalizacao da distancia de Levenshtein Levenshtein(c,,c,), dividindo-a
pelo tamanho maximo das caracteristicas max(tam(c,),tam(c,)) € subtraindo o valor resultante
de 1. O tamanho de uma caracteristica, seja ela alvo ou origem, se refere ao comprimento
da mesma. O valor maximo representa o maior valor dentre os dois comprimentos. Ao final é
gerada uma média ponderada considerando o peso configurado para os atributos que represen-
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tara a similaridade entre os produtos. Assim, é possivel ordenar os produtos pela similaridade
de forma decrescente e identificar o produto com maior similaridade ao produto origem. Isto
possibilita buscar o ultimo comprador do produto similar. Caso ndo se encontre novamente o
ultimo comprador para o produto similar, procura-se o ultimo comprador para o produto seguinte
na lista de produtos, e assim consecutivamente, até se encontrar um ultimo comprador.

O ultimo comprador passa a ser o comprador origem, e por meio de seu histérico de
compras procura-se saber quais sdo os compradores que possuem um perfil de compras simi-
lar ao dele. Considera-se perfil de compras similar o comprador que houver comprado, para o
mesmo produto, uma quantidade aproximada ao comprador origem. Para identificar a similari-
dade entre dois compradores considerando seu histérico de compras, foi utilizada a Distancia de
Barbieri (Segao 3). Este trabalho implementa um algoritmo que visa encontrar a distancia entre
dois valores dentre um conjunto de valores. Para isto, é gerada uma torre de elementos numéri-
cos utilizando como base o valor mais baixo e o valor mais alto da lista/conjunto de elementos. O
resultado da subtracao do valor maximo pelo valor minimo resulta na altura da torre a ser gerada
(entende-se por altura a representacao da quantidade de andares que a torre tera). O primeiro
andar da torre é preenchido com o valor minimo e todos os demais andares s&o preenchidos
pela soma do valor do andar anterior acrescido de um saldo proveniente da subtragéo entre o
valor maximo pelo minimo e dividido pela quantidade de andares da torre (tamanho da torre).

Com a torre formulada, € possivel identificar a distancia entre dois valores, visto que
cada valor estara posicionado em um andar. Para saber o andar em que um elemento se encon-
tra, basta observar para que o valor seja maior que o valor representativo do andar e menor ou
igual ao valor que representa o préximo andar. Dadas as posi¢cdes de um valor origem e de um
valor alvo, sabe-se a distancia necesséaria que uma precisa percorrer para igualar-se a posicao
da outra. Assim, utilizando a normalizacao da distancia, que consiste em dividir a distancia pelo
valor maximo de origem e alvo, e reduzindo esse valor de 1, obtém-se como resultado um valor
entre 0 e 1, que representa de 0 a 100% de similaridade entre dois produtos comprados. Tal
formula é utilizada para identificar a similaridade entre a quantidade de um produto comprada
pelo comprador origem e quantidade comprada pelo comprador alvo. E possivel, entao, realizar
uma média aritmética na similaridade da quantidade dos produtos que o comprador origem e 0
comprador alvo compraram.

Em uma situacao o produto ofertado P(0o) € um produto denominado Produto A. Para
isto é preciso identificar quem foi o ultimo comprador a adquirir o produto, sendo este o com-
prador base C,. Neste caso é identificado que o ultimo comprador do Produto A foi José, desta
forma o comprador base é José Cj;, = Jos. Assim, a similaridade entre o produto base P(b), € o
produto comprado pelo ultimo comprador é 100%, pois

P(o) = P(b)
Sabendo que o comprador base é José, busca-se saber a similaridade entre o per-

fil de compras de José com os demais compradores, representado na Equacéo 5, na qual a
similaridade S é calculada entre o comprador base C;, e o comprador comparado C..
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S(Cp,C,) (5)

Utilizando a Distancia de Barbieri obtém-se o resultado de que Paulo possui 84,56% de
similaridade, Madalena possui 75,25% de similaridade e Pedro possui 61,93% de similaridade
com José. Desta forma, para calcular a probabilidade de compra PC de Paulo adquirir o Produto
A, é aplicada a equacéao

PC(Paulo) = S(PavPb)ﬂzLS(Ch,Cc)

Sabe-se que a similaridade entre o produto ofertado P(o) e o produto base P(b) € 100%,
e que a similaridade entre o comprador base (José) C, e o comprador comparado (Paulo) C. é
84,56%

PC(Paulo) = 120454

PC(Paulo) = 184;’56

PC(Paulo) =92,28

Sendo assim, a probabilidade de Paulo comprar o Produto A é de 92,28%.

Caso o produto ofertado ndo houvesse sido comprado por ninguém, identifica-se o
produto mais similar ao produto ofertado S (P(0), P(c)) utilizando a equacao de Levenshtein ana-
lisando a similaridade dos produtos pelos seus atributos caracteristicos. Desta forma, busca-se
saber quem foi o ultimo comprador do produto similar, e subsequentemente até identificar um
produto ja que tenha sido comprado. Assim, supondo que a similaridade do produto ofertado e
o produto comparado é de 86,42%, a férmula seria resolvida como

PC(Paulo) = 86,42-584,56
PC(Paulo) = 1138
PC(Paulo) = 85,49
Neste caso a probabilidade de compra de Paulo adquirir o produto ofertado seria de
85,49%.
Para o desenvolvimento do sistema de Comprador Potencial foram utilizadas as tec-

nologias Microsoft, como Windows Server, SQL Server e ASP.NET. Para o desenvolvimento do
médulo web utilizou-se o Framework .NET 4.5 e linguagem de programacao C# (ASP.NET).

Visando a seguranca e confidencialidade dos dados, apenas foram coletados dados de
uma empresa, usuaria do sistema ERP360, que utilizard o sistema de recomendacgéao que foi
desenvolvido, com sua devida permissao. A coleta se da no momento da emissao de nota fiscal
de saida, visto que tal agdo concretiza uma venda. E utilizado um periodo retroativo fixado em
dois anos para a coleta de dados que geram o perfil dos compradores, fazendo assim com que
a similaridade de perfis dos compradores seja volatil e se adapte com o tempo.
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4.5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Para realizar os experimentos foi desenvolvido um modulo que recebe uma lista de
produtos com suas caracteristicas e uma lista de compradores e seu histérico de compras, sendo
este o produto que comprou, a data em que a compra foi realizada e a quantidade do item que foi
adquirida. Este médulo foi acoplado ao sistema de gestao empresarial ERP360, disponibilizando
ao modulo os dados reais da empresa que venha a utiliza-lo. Para os experimentos em questéao,
uma empresa usuaria do ERP360 foi utilizada como base experimental.

Similaridades Ren9ve Q B = R @

Recomendacgdes Disparadas  Procurar Recomendagdes  Configurar Atributos

Produto utilizado para cdiculo: 12 - CAMISA BRANCA P

@ Produtos Similares Produto: Bl Frocurar Recomendagao

Cod Produto Similaridade

1007 CAMISA BRANCA PP 9884 %

965 CAMISA BRANCAM  92,74%

8 Ultimo Comprador Compradores Potenciais
12770 - JOAO DA SILVA Cod Cliente E-mail Potencial
20664  NOEMI MARIA noemi@provedor.com 9256 % 4
14702 MAURO maurc@provedor.com 8,23 (]
12576 ANA CAROLINA  ana_c@pro no 7.9 )
2410 LARISSA arissa@provedor.com F3.41 % B4

Figura 3. Mockup da aba de procura de recomendacdes.

Para fazer uso do médulo, foi desenvolvida uma interface que possui acesso aos algo-
ritmos implementados no moédulo de similaridades. A interface possui a aba das configuracoes,
podendo ser observada na Figura 2. Também possui uma aba onde é possivel procurar por
recomendagdes de potenciais compradores para um determinado produto, Figura 3.

Nesta tela, uma caixa de selegao é apresentada ao usuario, proporcionando a pesquisa
e selecado do produto que se procura saber os compradores potenciais. Em seu lado direito
possui um botao com o texto Procurar Recomendacéo, que, ao ter o evento de clique disparado,
envia para o0 médulo de recomendacgbes os dados dos produtos e clientes contidos na base
de dados. Assim que retornados os dados do médulo, o titulo é apresentado ao usuario logo
acima da caixa de selecado. Esta informacéao serve para que o usuario possa visualizar o produto
utilizado para a busca de compradores potenciais.

Ao lado esquerdo da caixa de selecao e abaixo do titulo encontra-se a regiao dos produ-
tos similares. Nela o usuario pode visualizar a rastreabilidade de produtos similares que tiveram
de ser percorridos para se encontrar o ultimo comprador. Caso nao tenha sido necessario procu-
rar por ultimo comprador, a regido apresenta uma mensagem ao usuario informando que nao foi
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Produtos Similares ao produto 12 - CAMISA BRANCA P x

Cod Produto Similaridade
1007 CAMISA BRANCA PP 98.86 %
P65 CAMISA BRANCA M 92.74 %
18759  CAMISA BRANCA G 9221 %

> 990 CAMISA BRANCA GG 92.02 %

) 1244 CAMISA BRANCA XG 91.64 %

Registros:

Figura 4. Mockup da aba de procura de recomendag¢des com a pop-up dos produtos similares
ao produto base aberta.

necessario procurar por produtos similares. Ainda assim, é disponibilizado ao usuario um icone
de caixa com um cifrdo, representando os produtos, que ao ser clicado abre uma pop-up® com a
lista dos cem produtos de maior similaridade ao produto base® para a operacéo, observavel na
Figura 4.

Também ¢é possivel observar a similaridade de cada um dos atributos de cada pro-
duto, clicando na seta que aponta para a direita e que antecede o codigo do produto, conforme
representado na Figura 5.

Abaixo da regidao dos produtos similares, vé-se a area de interface do ultimo comprador.
Nela o usuario visualiza quem é o comprador base. Ou seja, o comprador que tera seu perfil
de compras comparado aos demais compradores. O comprador base pode ter sido o Ultimo
comprador do produto base, ou, caso ninguém tenha comprado o produto base, ele sera o ultimo
comprador do ultimo produto da lista de produtos similares visualizavel na regido dos produtos
similares. Nesta area também é disponibilizado ao usuario um icone de usuario, que ao ser
clicado abre uma pop-up com a lista dos cem compradores de maior similaridade ao cliente
base, observavel na Figura 6.

Da mesma forma que na &rea de interface dos produtos similares, ao clicar na seta
apontando para a direita que antecede o codigo do cliente, € possivel observar a similaridade de
cada uma das compras realizadas pelos compradores comparados, conforme exemplificado na
Figura 7.

SPop-up é uma janela que abre no navegador da internet quando se acessa uma pagina na web ou algum link
de redirecionamento.

8Produto base é o produto utilizado como referéncia para encontrar os compradores potenciais. Os compradores
potenciais, sao provaveis compradores do produto base.
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Produtos Similares ao produto 12 - CAMISA BRANCA P

> Cod  Produto

> 1007 CAMISA BRANCA PP

N 945 CAMISA BRANCA M

Atributo Produto Comparado
Descrictio  CAMISA BRANCA M
Grupo CAMISAS

Marca JOAD E MARIA

Taxto Carmisa bdsica bran....

Similaridade

78.86 %

92,74 %

Similaridade  Produto Base
9921 % CAMISA BRANCA P
100,00 % CAMISAS
100,00 % JOAD E MARIA

89.78 % Camisa bésica ...

Figura 5. Mockup da aba de procura de recomendag¢des com a pop-up dos produtos similares
ao produto base aberta. Na figura o produto de cédigo 965 esta detalhando a similaridade de

cada um dos atributos.

Clientes Similares ao cliente 12770 -

Cod

20664

14702

12576

2410

2658

Registros:

Cliente

NOEMI MARIA

MALRO

ANA CARCLINA

LARISSA

ADIMIR

JOAO DA SILVA

Similaridade
98.86 %
92,74 %
9221 %

92.02 %

91.64 %

Figura 6. Mockup da aba de procura de recomendagdes com a pop-up dos clientes similares ao

ultimo comprador aberta.

Por fim encontra-se ao lado direito da regiao do ultimo comprador e abaixo da caixa

de selecdo de produto a area de interface dos compradores potenciais. Esta area apresenta
ao usuario os potenciais compradores do produto base. Nela encontram-se informagdes como
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Clientes Similares ao cliente 12770 - JOAO DA SILVA

> Cod  Cliente Similaridade

W 20664  NOEMI MARIA 98.86 %
Produto Quantidade Comparada Similaridade  Quantidade Base

265 - CAMISA BRANCA M 44 4091 % 14
21611 - CALCA JEANS 20 47,62 % 42
21777 - MEIA ESFORTIVA : P67 %
19070 - CAMISA VERDE P 5 100,00 %

15711 - CASACC AZLIL M . 100,00%

Figura 7. Mockup da aba de procura de recomendac¢des com a pop-up dos clientes similares ao

ultimo comprador aberta. Na figura o comprador de cédigo 20664 esta detalhando a similaridade
de cada um dos produtos adquiridos.

0 nome ou razao social do comprador, e-mail(s) do comprador, percentual da probabilidade de
compra ’ e um icone em formato de carta, que representa o ato de enviar e-mail ao comprador.

Enviar recomendacdo

Confira 0 e-mail para onde serd enviada a recomendagao.
Se estiver fudo correto, selecione confirmarl

Nome: NOEMI MARIA

E-mail: noemi@provedor.com

Gravar

Figura 8. Mockup da aba de procura de recomendagdes com a pop-up de envio de recomenda-
cao aberta.

"Probabilidade de Compra é o percentual de probabilidade de que determinado comprador adquira o produto
recomendado.
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O icone de enviar e-mail, ou enviar recomendagao, pode ser clicado, 0 que abre uma
pop-up com duas caixas de texto, conforme Figura 8. Na primeira caixa de texto encontra-se o
nome ou razao social do comprador. Na segunda caixa de texto encontra-se o primeiro e-mail
da lista de e-mails do comprador em questdo. Ambos sdo editaveis, para que o usuario possa
personalizar o tratamento dado ao comprador (possibilita que o usuario acrescente pronomes
de tratamento), ajustar o nome para um tratamento mais informal ou mesmo mude o e-mail para
algum outro que o comprador tenha acesso mais facil.

Similaridades Ren9ve 9 =R

Recomendacgdes Disparadas  Procurar Recomendagdes  Configurar Atfributos

Cod Cliente E-mail Cod :?cdou;oendudo Probabilidade Envio Status Resposta
20644 NOEMI MARIA  noemi@provedor.com 12 CAMISA BRANCA P 92,546 %

4702 MALRC mauro@provedor.com 12 CAMISA BRANCA P 88,23 %

125/6 ANA CAROLINA ana_c@provedor.com 12 CAMISA BRANCA P 8794 % de
2410 LARISSA larisso@provedor.com 12 CAMISA BRANCAP 7341 %
2658 ADIMIR adimir@provedor.com 12 CAMISA ERANCAP

Figura 9. Mockup da aba de recomendacdes disparadas.

A interface desenvolvida possui ainda a aba das recomendacoes disparadas, Figura 9,
que dispde das informacdes de recomendacdes como cédigo e nome do comprador para quem
foi disparada a recomendacao, e-mail para o qual a recomendacao foi disparada, codigo e des-
cricdo do produto recomendado, probabilidade estimada da recomendacéo ter relevancia para
o comprador, data e hora em que a recomendacao foi disparada, status da recomendacéao e
resposta da recomendagao disparada.

O status é representado por um icone de envelope fechado quando o comprador nao
abriu o e-mail, ou por um icone de envelope aberto quando o comprador ja abriu o e-mail.
Tal informagéo serve de ancora para dar um panorama de quantos e-mails de recomendacao
foram abertos, pois, e-mails que n&o tenham sido abertos ndo devem ser considerados como
recomendagao sem relevancia, visto que o e-mail com a recomendacgao pode ter sido perdido
no processo ou direcionado a caixa de spam sem que o comprador tivesse a oportunidade
de abri-lo. O icone dispde ainda de um tooltip? que apresenta a mensagem de e-mail ndo
visualizado quando ainda nao foi visualizado. Quando o e-mail ja foi aberto, o tooltip apresenta

8Tooltip é uma caixa flutuante que é apresentada ao usuério quando passa-se 0 mouse sobre um elemento da
interface e que possui uma explicagéo adicional sobre o elemento [53].
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uma mensagem informativa de que o e-mail ja foi visualizado, e que é possivel ainda clicar no
icone para verificar mais detalhes da visualizacdo. Ao ser clicado, € apresentada ao usuario
uma pop-up com a data e hora que o e-mail foi aberto, o IP que o comprador estava utilizando
no momento e o agente do usuario®, conforme pode-se observar na Figura 10.

Confirmacdo de Leitura

Data de Abertura IF Agente
05/02/2019 09:42:47 192.168.4.10 Firefox
05/02/2019 19:47:12 192.148.4.12 Firefox for Android

05/02/2019 19:47:48 192.168.4.21 Chrome

Figura 10. Mockup da aba de recomendacdes disparadas com a pop-up de confirmacédo de
leitura aberta.

Tratando-se do e-mail contendo a recomendacgao do produto que é disparada ao com-
prador, todos seguem um padrdao mecanico, tendo em vista que sdo gerados de forma automa-
tica ao clicar no botao de enviar na pop-up de envio de recomendacdes da se¢dao dos compra-
dores potenciais Figura 11.

O e-mail contém um cabecalho onde fica o logotipo da empresa que esta enviando a
recomendacgdo. Logo abaixo um pequeno texto iniciado por uma saudacgao introduz o leitor ao
assunto. No proximo quadrante estdo as informagdes do produto (como o nome que é destacado
em negrito). Ainda neste quadrante consta uma imagem do produto localizada no icone de caixa
com cifrdo. Logo abaixo desses dados, mas ainda neste setor, estao o dois botdes de resposta.
Eles sao diferenciados pela cor e texto, sendo o verde a resposta afirmativa em que esta descrito
que Sim, possui relevancia e o vermelho contendo a resposta negativa em que esta escrito Nao
possui relevancia. Logo abaixo um pequeno texto informa ao leitor a acdo que ira ocorrer ao
executar o clique em um doa botdes, bem como um agradecimento por ele ter chegado até este
ponto. No ultimo quadrante constam os dados de um vendedor da empresa que esta enviando
o e-mail, bem como endereco e o logotipo da empresa.

90 agente do usuério representa o software que esta agindo em nome de um usuario [54].
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1060 |

Ola {NOME}, tudo bem?

Identificamos em nossos estoques um produto que vocé
pode gostar.

N&s acertamos na recomendagdo? Para responder, basta
que vocé selecione uma das opgdes abaixo.

DESCRICAQ DO PRODUTO

Com base em suas Ultimas compras,
este produto fem relevéncia para vocé?

Sim, possui relevancia

Ndo possui relevancia

Ao clicar num dos botdes, vocé serd direcionado para
uma pagina web confirmando a sua resposta. Isso é o
suficiente para coletarmos sua resposta.

Agradecemos desde ja pela sua atencdo, até mais.

Atenciosamente, {VENDEDOR}. Em caso de dOvidas,
enirar em contato com vendedor@ren®ve.com.or

Empresa | 2019 | Cidade - Estado
www.empresa.com.br | Telefone I'OGO

Figura 11. Representacao de e-mail que é disparado quando se deseja enviar uma recomenda-
cao.

4.5.1 Resultados Obtidos

Foram selecionados 11 diferentes produtos para realizar o experimento. O sistema
encontrou compradores potenciais em todas as situagées. Para validar a eficacia da recomen-
dacao, foram disparados 67 e-mails como o da Figura 11 no periodo entre o dia 4 de fevereiro
de 2019 e 8 de fevereiro de 2019 para diferentes compradores potenciais. O sistema ficou ativo
coletando as informacgdes de visualizagdes dos e-mails, bem como suas respostas, até o dia 19
de fevereiro do mesmo ano.

Dos 67 e-mails disparados, 33 deles apresentaram uma probabilidade de compra entre
50% e 60%. Outros 29 apresentaram uma probabilidade de compra entre 60% e 70%. Quatro
deles apresentaram uma probabilidade entre 70% e 80%, e por fim, uma das recomendacdes
apresentou uma probabilidade superior a 80% a Figura 12 a seguir representa as probabilidades
mencionadas.

Dentre os 67 e-mails disparados, 26 foram visualizados pelos compradores potenciais,
apresentando assim uma taxa de abertura de 38,80%. Separando as visualiza¢des pela proba-
bilidade de compra, € possivel observar que dos 33 e-mails com probabilidade entre 50% e 60%,
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Percentual de probabilidade por
recomendacao disparada

1,49%

m 50 a 60 por cento
m70 a 80 por cento 43,28%
m60 a 70 por cento

80 por cento ou mais

Figura 12. Percentual das recomendacdes disparadas agrupadas em 50% a 60%, 60% a 70%,
70% a 80% e mais de 80%.

10 deles foram visualizados, apresentando uma taxa de abertura de 30,30%. Das 29 recomen-
dagdes com probabilidade entre 60% e 70%, 11 delas foram visualizadas, apresentando uma
taxa de abertura de 37,93%. Ja das quatro recomendagdes com probabilidade entre 70% e 80%
e a recomendacgao com probabilidade superior a 80%, todas foram visualizadas, apresentando
uma taxa de abertura em 100%, conforme observa-se na Figura 13.

Visualizacédo das recomendacgodes
100%

90%
80%
70%
60%
30%
40%
30%
20%
= B
0%

50 a 60 por cento 60 a 70 por cento 70 a 80 por cento 80 por cento ou mais

m Visualizou Nao Visualizou

Figura 13. Relacao entre o percentual de relevancia da recomendacéo e a taxa de abertura dos
e-mails disparados.

Com isso € possivel afirmar que, quanto maior a probabilidade de compra, maior é a
taxa de abertura do e-mail.
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Tendo como foco a validacao das recomendacgdes, 0os e-mails nao visualizados foram
desconsiderados. Assim sendo, dos 26 e-mails visualizados, em 16 ocasides compradores res-
ponderam de forma afirmativa quanto a relevancia da recomendacao. Nove deles apenas visu-
alizaram o e-mail e nao responderam, e apenas 1 comprador respondeu que a recomendagao
ndo possuia relevancia. Tais dados apresentam um percentual de 61,54% de acerto nas reco-
mendacoes, 34,61% de indiferenca quanto a relevancia da recomendacao e apenas 3,85% de
nao relevancia da recomendacao.

Relevancia da recomendagao

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

50 a 60 por cento 60 a 70 por cento 70 a 80 por cento 80 por cento ou mais

mSim mApenas Visualizou mNa&o

Figura 14. Relagao entre o percentual de relevancia da recomendacao e as respostas obtidas.

Quando analisadas as respostas relativas ao percentual de probabilidade de compra
representadas da Figura 14, observa-se que das 10 recomendac¢des com probabilidade entre
50% e 60%, em cinco delas o comprador respondeu que a recomendacao possui relevancia,
apresentando um percentual de acerto de 50% e um percentual de 50% de indiferenca quanto a
relevancia da recomendacao. Das 11 recomendagdes com probabilidade entre 60% e 70%, sete
compradores responderam de forma afirmativa quanto a relevancia de recomendacao, apre-
sentando um percentual de acerto em 63,64%, outros trés compradores apenas visualizaram,
representando 27,27% de indiferenca e apenas um comprador respondeu que a recomenda-
cao nao possuia relevancia, representando apenas 9,09% de nao relevancia na recomenda-
cao disparada. Das quatro recomendacoes entre 70% e 80%, trés compradores responderam
afirmativamente e um apenas visualizou, representando 75% de acerto e 25% de indiferenca
respectivamente. A recomendacado com probabilidade superior a 80% teve resposta positiva,
apresentando um percentual de 100% de acerto da recomendagdo. E possivel observar que,
quanto maior a probabilidade, maior € a taxa de aceitagdo da recomendagédo. Este cenario
reforca a assertividade e adequacéao do sistema quanto ao caso proposto.
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4.6 CONSIDERACOES

Considerando que o sistema proposto neste trabalho visa recomendar compradores
potenciais de um determinado produto ao gestor de estoques, pode-se afirmar que os resulta-
dos dos experimentos mostram-se satisfatérios, uma vez que observou-se uma taxa de 61,54%
de aceite das recomendacgdes e apenas 3,85% de recomendacgdes nao relevantes. Também
observou-se que a taxa de aceitacao é gradativamente maior conforme o0 aumento da probabili-
dade informado pelo algoritmo.

O desenvolvimento deste sistema foi impulsionado para preencher uma lacuna exis-
tente na literatura quanto a agdes a serem tomadas em cenarios nos quais a gestao de esto-
ques nao é bem sucedida e sobram produtos. Para realizar os experimentos, foram utilizados
dados provenientes de empresas usuarias do ERP360, sistema de gestdo empresarial desen-
volvido pela Ren9ve Softwares. O desenvolvimento do sistema Comprador Potencial se deu
em parceria com a Ren9ve Softwares, que intermediou a liberagdo do uso dos dados para fins
académicos, os quais foram liberados pelas empresas usuarias do ERP360.

A representacao do funcionamento do sistema demonstra sua funcionalidade e impor-
tancia, uma vez que sua implementacdo num cenario de gestdo empresarial pode permitir ao
gestor conhecer de forma objetiva quais sdo os interesses de seus clientes, permitindo que uma
propaganda personalizada seja aplicavel ao caso. A adogao desta metodologia podera melhorar
o resultado financeiro da empresa, levando consigo o aumento da saude financeira da mesma.

Ainda, considerando um produto novo, que nao tenha consolidado seu espac¢o no mer-
cado, como um produto base e identificando o ultimo comprador de um produto similar a ele,
seria possivel identificar os compradores potenciais para 0 mesmo, atribuindo assim uma nova
funcionalidade para a equagao e solugao proposta.
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5. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma abordagem de recomendacao para encontrar potenciais
compradores para produtos com baixo giro de estoque. A abordagem define uma métrica, de-
nominada distancia de Barbieri, e um software, chamado Comprador Potencial. A métrica tem
como propdsito medir a similaridade entre compradores com base em seu histérico de compras.
Ela foi desenvolvida para situagdes onde nao existe dados de avaliagdo do comprador para o
produto adquirido. O software utiliza a distancia de Barbieri como base para a recomendagéo de
compradores para produtos com baixo giro de estoque.

A abordagem expde um dos problemas mais relevantes no meio empresarial, a gestao
de estoque. Para assegurar que se tenha sempre disponibilidade e distribuicado de mercadorias,
bem como manter um estoque com alto giro de produtos, o uso de nossa abordagem pode ser
relevante. Ela oportuniza a racionalidade de recursos e potencializa os resultados financeiros da
empresa.

Analisando os testes realizados e os resultados obtidos, podemos concluir que o traba-
Iho atingiu seu objetivo, uma vez que com a Distancia de Barbieri € possivel calcular a similari-
dade entre produtos e perfis de compradores. Este fato também é reforcado pela possibilidade
de encontrar compradores com base no histérico de compras em situagées em que os ratings
nao estdo a disposi¢ao. Ratifica-se também a funcionalidade da ferramenta no auxilio a venda
de produtos com baixo giro, identificando e recomendando compradores potenciais com base
nos histéricos de compras de perfis similares.

Como trabalhos futuros, visualiza-se uma oportunidade de utilizar a abordagem a médio
e longo prazo analisando o impacto do uso do sistema na liquidez dos ativos e no giro de es-
toque de produtos de diferentes empresas. Outra possibilidade é fazer uma nova validacao dos
instrumentos utilizados para recomendar os produtos com baixo giro, considerando uma analise
estatistica com mais de uma empresa e um intervalo de tempo maior. Por fim, 0 uso do sistema
para posicionar novos produtos no mercado, identificando produtos similares que ja tenham seu
espaco consolidado no mercado e recomendando esses novos produtos aos compradores dos
produtos similares consolidados, também pode ser um trabalho relevante.
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