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RESUMO

Sistemas de recomendacdo sdo amplamente utilizados em plataformas digitais,
como e-commerce, servicos de streaming e redes sociais, com a finalidade de
personalizar a experiéncia do usuario, sugerindo produtos, conteudos ou servigos
com base em seu perfil e comportamento. Este Trabalho de Conclusdo de Curso
tem como objetivo o estudo e desenvolvimento de sistemas de recomendacgao
utilizando técnicas de inteligéncia artificial (IA). A pesquisa aborda os principais tipos
de sistemas de recomendagdo: baseados em conteudo, filtragem colaborativa e
modelos hibridos, além de explorar o uso de algoritmos de aprendizado de maquina,
como redes neurais artificiais e técnicas de processamento de linguagem natural
(PLN). Para a parte pratica, foi desenvolvido um protétipo funcional utilizando a
linguagem Python e bibliotecas como Scikit-learn e Pandas, permitindo testar
modelos de recomendacdo com dados reais ou simulados. Os resultados obtidos
demonstram a eficacia das abordagens baseadas em |A na personalizagdo de
recomendacgdes, evidenciando a importancia desses sistemas na melhoria da
experiéncia do usuario e na geracao de valor para empresas digitais.

Palavras-chave: Sistemas de recomendacdo. E-Commerce. Técnicas de
Processamento de Linguagem Natural. Python.

ABSTRACT

Recommendation systems are widely used on digital platforms such as e-commerce,
streaming services, and social networks to personalize user experiences by
suggesting products, content, or services based on user profiles and behavior.

This Final Year Project aims to study and develop recommendation systems using
artificial intelligence (Al) techniques. The research covers the main types of
recommendation systems: content-based filtering, collaborative filtering, and hybrid
models. It also explores the use of machine learning algorithms, including artificial
neural networks and natural language processing (NLP) techniques. For the practical
part, a functional prototype was developed using the Python programming language
and libraries such as Scikit-learn and Pandas, allowing for the testing of
recommendation models with real or simulated data. The results demonstrate the
effectiveness of Al-based approaches in providing personalized recommendations,
highlighting the importance of these systems in enhancing user experience and
adding value to digital businesses.
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1 INTRODUCAO

Com o crescimento exponencial de dados disponiveis na internet e a
popularizacdo de plataformas digitais, tornou-se essencial oferecer experiéncias
personalizadas aos usuarios. Nesse contexto, os sistemas de recomendagao
desempenham um papel fundamental ao sugerir produtos, conteudos ou servigos
que estejam alinhados com os interesses individuais de cada usuario.

Presentes em diversas aplicagbes do cotidiano, como servigos de streaming,
redes sociais e plataformas de comércio eletrénico, esses sistemas utilizam
algoritmos inteligentes para processar grandes volumes de dados e prever
preferéncias. A inteligéncia artificial (IA), especialmente por meio de técnicas de
aprendizado de maquina, tem ampliado significativamente a eficacia dos sistemas
de recomendacao.

Algoritmos como filtragem colaborativa, sistemas baseados em conteudo e
modelos hibridos sdo cada vez mais aprimorados com o uso de redes neurais €
outras abordagens modernas da IA. Isso permite ndo apenas uma melhor acuracia
nas sugestdes, mas também uma maior adaptabilidade ao comportamento dinamico
dos usuarios.

Este trabalho tem como objetivo investigar as principais técnicas de
recomendacgao impulsionadas por inteligéncia artificial, bem como desenvolver um
protétipo funcional que demonstre, na pratica, como essas tecnologias podem ser

aplicadas para oferecer recomendacgdes eficientes e personalizadas.

2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo tem como objetivo apresentar os fundamentos necessarios para
compreender a metodologia adotada, incluindo os principais conceitos de
processamento de linguagem natural, além dos modelos e algoritmos utilizados ao

longo deste estudo.
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2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO DE MAQUINA

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma area da ciéncia da computagdo que busca
desenvolver sistemas capazes de simular comportamentos inteligentes, como
percepcao, raciocinio e tomada de decisdao. Dentro desse campo, o Aprendizado de
Maquina (ou Machine Learning) se destaca como uma abordagem que permite a
criacao de algoritmos que aprendem padrdes a partir de dados historicos e realizam
previsdes com base nesses padroes (ALPAYDIN, 2014).

O aprendizado de maquina pode ser classificado em trés categorias
principais: aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e
aprendizado por reforco. Em sistemas de recomendagdo, os métodos
supervisionados e nao supervisionados sao os mais utilizados, sendo a filtragem
colaborativa e os sistemas baseados em conteudo os principais paradigmas

aplicados.
2.2 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Sistemas de recomendacgéo sao ferramentas computacionais projetadas para
sugerir itens relevantes aos usuarios, com base em seu comportamento anterior ou
em caracteristicas dos itens. Essas ferramentas tém se tornado indispensaveis em
aplicagcdes de comércio eletrénico, plataformas de streaming e redes sociais, uma
vez que ajudam a personalizar a experiéncia do usuario e aumentar a retengao e
engajamento (RICCI et al., 2011).

Os tipos mais comuns de sistemas de recomendacgao incluem a Filtragem
colaborativa que recomenda itens com base nas preferéncias de usuarios
semelhantes; os sistemas baseado em conteudo, que recomendam itens com base
nas caracteristicas dos itens anteriormente avaliados pelo usuario; e os sistemas
hibridos, que combinam elementos das duas abordagens anteriores para melhorar a
precisdo das recomendacgoes.

Na aprendizagem nao supervisionada, sado identificados padrées de entrada,
mas sem ter um feedback explicito. No caso, os dados ndo sao rotulados. Sendo
assim, a tarefa mais comum na aprendizagem nao supervisionada € o agrupamento
de grupos identificados como uteis. Por exemplo, pode ser desenvolvido
gradualmente o conceito de um dia bom ou um dia ruim de trafego para um taxista,

sem essa informacao ter sido rotulada por um humano (ALPAYDIN, 2014).
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Na aprendizagem por reforco, o algoritmo aprende com recompensas €
puni¢cdes. Ainda no exemplo do taxista, a falta de gorjeta apés uma corrida da a
indicagao de que algo esta errado. Bem como a vitéria em um jogo de damas indica
que o jogador fez a coisa certa. E conferido entdo ao agente decidir quais das agdes
anteriores ao refor¢o sao responsaveis por estes resultados (ALPAYDIN, 2014).

Na aprendizagem supervisionada, o agente observa exemplos de pares de
entrada e saida e adquire um entendimento de como transformar a entrada em
saida, no primeiro componente mencionado, as entradas consistem em percepgdes,
e a saida € dada por um instrutor, que indica "Freie!" ou "Vire a esquerda". No
segundo componente, as entradas sao imagens da cadmera, e as saidas sao
fornecidas por um instrutor que as classifica como "isso € um 6nibus" (ALPAYDIN,
2014).

No terceiro componente, a teoria da frenagem € uma fungao que leva em
consideragao os estados e as agdes relacionadas a frenagem até a distancia de
parada. Nesse caso, o valor de saida é diretamente derivado da percepc¢ado do

agente (posteriormente); o ambiente atua como o instrutor.

2.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € um campo da IA que visa
possibilitar a interacdo entre computadores e linguagem humana. No contexto de
sistemas de recomendacao, técnicas de PLN sdo empregadas na analise de textos
como descricdes de produtos, resenhas, comentarios e titulos, proporcionando ao
sistema um entendimento mais profundo do conteudo textual (JURAFSKY; MARTIN,
2021).

2.4 TF-IDF

Ao transformar textos em representacdes numeéricas por meio de técnicas
como Bag-of-Words, Word Embeddings e TF-IDF, os algoritmos de recomendagao
passam a ser capazes de identificar semelhangas entre documentos ou produtos
com base em conteudo textual. TF-IDF é uma sigla em inglés que representa "Term
Frequency - Inverse Document Frequency", que em portugués pode ser traduzida
como "Frequéncia do Termo - Frequéncia Inversa do Documento".

De acordo com a explicagao fornecida por Moser (2022), o TF-IDF é um
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mecanismo de Recuperagcao de Informacdo associado ao Processamento de
Linguagem Natural.

O termo "TF" refere-se a contagem da frequéncia com que uma palavra
ocorre em um conjunto de documentos, atribuindo pesos as palavras com base em
sua frequéncia. Ja o "IDF" analisa a importancia das palavras, levando em
consideragao que uma palavra pode aparecer muitas vezes, mas isso nao implica
necessariamente que ela seja relevante para a analise.

Por exemplo, no inglés, o artigo "the", que equivale a "0o" ou "a" em
portugués, costuma ocorrer frequentemente, mas nao tem grande importancia no
contexto geral da analise. Segundo Moser (2022), a férmula para calcular TF-IDF &
TF_IDF = TF * IDF. Sendo que Term Frequency (TF) representa a frequéncia de

uma palavra “p” em um documento “d”. E fundamental computar a contagem de

todas as palavras; neste caso a formula apresentada é:

TF(p, d) = (count(p, d)).
E importante destacar que uma palavra pode aparecer com frequéncia elevada

em um documento, mas iSso ndo necessariamente a torna mais importante.
Portanto, € comum aplicar uma redugao na frequéncia bruta, utilizando o logaritmo
na base 10 da frequéncia. Além disso, costuma-se adicionar 1 a contagem, uma vez
que nao € possivel calcular o logaritmo de 0. Portanto, a formula fica como segue
abaixo:

TF(p,d) = (count(p,d) + 1).
Conforme mencionado anteriormente, o IDF refere-se a Frequéncia Inversa de

Documento e tem como objetivo equilibrar o TF, ou seja, o IDF atribui menor
importancia as palavras que sao frequentes em todos os documentos. O calculo da
equacao resulta em um vetor de pesos, um para cada palavra do documento, onde
"D" representa o conjunto de documentos e "df" é a fungdo que conta a frequéncia
de um termo "t" em cada documento:
ior() - (222

O objetivo desta abordagem € gerar um vetor com os dados preparados para

que se possa aplicar um classificador de forma a determinar a predi¢do final do

texto.



FUNDAGAO EDUCACIONAL DE FERNANDOPOLIS
BACHARELADO EM SISTEMAS DE INFORMAGAO

2.5 A LINGUAGEM PYTHON COM FERRAMENTA PARA SISTEMAS DE
RECOMENDACAO

A linguagem de programacédo Python consolidou-se como uma das mais
utilizadas na area de ciéncia de dados, aprendizado de maquina e desenvolvimento
de sistemas de recomendacgao.

Sua popularidade se deve a sintaxe clara, a extensa documentagcdo e a
disponibilidade de bibliotecas voltadas para o processamento de dados,
aprendizado de maquina e visualizagao.

Entre as bibliotecas mais utilizadas estdo: pandas, para manipulacdo de
dados; scikit-learn, para criagdo de modelos de aprendizado de maquina; NLTK e
spaCy, para processamento de linguagem natural; matplotlib e seaborn, para
visualizagao grafica; e surprise, para sistemas de recomendacao.

Projetos como o abordado no curso “Machine Learning e Sistema de
Recomendagédo com Python”, ministrado por Jones Granatyr (UDEMY, 2024),
utilizam tais ferramentas para desenvolver sistemas praticos de recomendagao, com

aplicacao real e acessivel para estudantes e profissionais da area.
2.6 METRICAS DE DESEMPENHO

A avaliacdo de sistemas de recomendagcdo exige o uso de métricas
especificas que considerem nao apenas a exatiddo das previsdes, mas também a
relevancia, ordenacdo e utilidade pratica das recomendacbes fornecidas aos
usuarios. Cada tipo de sistema — como filtragem colaborativa, baseado em
conteudo (por exemplo, com TF-IDF) ou hibrido — apresenta caracteristicas
particulares que tornam certas métricas mais apropriadas do que outras
(HERLOCKER et al., 2004; RICCI et al., 2011).

2.6.1 METRICAS PARA SISTEMAS BASEADO EM CONTEUDO

Modelos baseados em conteudo, como aqueles que utilizam TF-IDF para
comparar similaridade textual entre descricbes de itens, sdo frequentemente
avaliados por meétricas que analisam a relevancia e a ordenagado dos itens
recomendados. Precisdo e revocagao avaliam a proporgao de itens relevantes entre
os recomendados e vice-versa.

Sao0 adequadas para cenarios em que o sistema recomenda itens similares com
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base em suas caracteristicas textuais. F1-Score combina precisdo e revocagéo em

uma unica medida harmonica, é util quando se busca equilibrar ambos os aspectos.
NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain) é uma métrica muito

utilizada para verificar se os itens mais relevantes aparecem no topo da lista de

recomendagdes, 0 que é essencial em aplicagdes baseadas em conteudo.

Essas métricas sdo particularmente eficazes quando o sistema utiliza

representacdes vetoriais, como o modelo TF-IDF, que prioriza termos informativos e

reduz o peso de palavras genéricas.
2.6.2 METRICAS DE FILTRAGEM COLABORATIVA

Sistemas de recomendacdo baseados em filtragem colaborativa,
principalmente os que utilizam abordagens baseadas em vizinhos mais préximos
(KNN) ou fatoracdo de matrizes, lidam com predigdo de notas ou classificagdes
fornecidas por usuarios.

As métricas RMSE e MAE sao amplamente utilizadas para avaliar o erro
entre as notas previstas pelo sistema e as notas efetivamente atribuidas pelos
usuarios, sendo que valores menores indicam melhor desempenho do modelo
(ALPAYDIN, 2020). Métricas de ranqueamento, como Precision@k e Recall@k,
medem a proporgdo de itens relevantes dentro de um conjunto limitado de
recomendacgdes e sdo essenciais para avaliar a qualidade de listas recomendadas
em sistemas top-N (RICCI et al., 2022).

Além disso, a métrica Coverage é utilizada para medir a propor¢ao do
catalogo que é efetivamente recomendada pelo sistema, permitindo verificar se o
algoritmo consegue explorar diferentes regides do conjunto de itens e evitar
recomendacgdes excessivamente concentradas (JANNACH et al., 2011; BURKOV,
2019).

2.6.3 METRICAS DE SISTEMAS HIiBRIDOS

Sistemas hibridos combinam estratégias de conteudo e colaborativas, e, por
isso, podem ser avaliados com uma combinagao das métricas anteriores. No geral,
os modelos hibridos visam maximizar precisao, diversidade e personalizagao.
Serendipity e Diversidade avaliam o quanto as recomendagdes surpreendem

positivamente o usuario ou o expdem a itens fora de sua zona de interesse usual.
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Sao especialmente valorizadas em sistemas hibridos que buscam evitar a
recomendacao de itens redundantes. Cobertura e Novidade sédo importantes para
verificar se o sistema estda recomendando novos itens e alcancando uma maior

parte do acervo disponivel.

2.7 APLICACAO DAS METRICAS NO DESENVOLVIMENTO COM PYTHON

Durante a implementagao pratica de sistemas de recomendagao com Python,
bibliotecas como scikit-learn, surprise, pandas e numpy oferecem suporte para o
calculo de praticamente todas as métricas mencionadas. Por exemplo, no curso de
Machine Learning e Sistemas de Recomendagdao com Python, sao utilizados
modelos de filtragem colaborativa com KNNBasic (da biblioteca surprise) avaliados
por RMSE e MAE, e também modelos baseados em conteudo, avaliados com

precisao e similaridade de cosseno entre vetores TF-IDF (UDEMY, 2024).

A escolha das meétricas, portanto, deve estar sempre alinhada ao modelo
adotado e aos objetivos da aplicagdo, como priorizar recomendagdes precisas,

diversificadas ou exploratérias.
2.8 MEDIDAS DE SIMILARIDADE E ALGORITMOS DE DISTANCIA

Para que um sistema de recomendacao identifique itens semelhantes ou
usuarios com gostos parecidos, € necessario quantificar a "proximidade" entre eles.
Matematicamente, isso é feito por meio de calculos de distdncia em um espaco
vetorial, onde cada produto ou usuario é representado como um ponto em um

espaco multidimensional.

2.8.1 Distancia de Minkowski

A Distancia de Minkowski é uma métrica generalizada utilizada em espacos
vetoriais normados. Ela serve como uma formula base que pode assumir diferentes
comportamentos dependendo do valor atribuido ao parametro p. De acordo com
Han et al. (2012), a distancia de Minkowski entre dois pontos X e Y (ou dois itens

com n atributos) é definida pela equacéo:
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{n} p {111}
Dy)= (X |x,— v
{i=1}
Onde:

e n é o numero de dimensdes (atributos do produto);
e Xi e yi sdo os valores dos atributos para os itens X e Y, respectivamente;

e p é o parametro de ordem que define a métrica de distancia.

A vantagem da utilizacdo de Minkowski € a sua flexibilidade. Ao ajustar o
valor de p, € possivel alterar a sensibilidade do algoritmo a diferengas grandes ou
pequenas entre os atributos dos produtos, permitindo uma calibragem mais fina do

sistema de recomendacao.

2.8.2 Distancia Euclidiana

A Distancia Euclidiana € o caso mais comum e intuitivo derivado da métrica
de Minkowski, obtida quando se define o paradmetro p = 2. Geometricamente, ela
representa o comprimento do segmento de reta que conecta dois pontos no espaco,

sendo a métrica escolhida para o desenvolvimento deste projeto, sua formula é:

d(x,y) = > (y - ,2}
() \/ { Z i x)

Em sistemas de recomendagdo, a distdncia Euclidiana &€ amplamente

utilizada para calcular a similaridade entre itens que possuem atributos numéricos
continuos (como prego, peso ou avaliagées). Quanto menor o valor da distancia
Euclidiana entre dois vetores de produtos, maior é a similaridade entre eles. E
fundamental, no entanto, que os dados estejam normalizados, pois atributos com
escalas muito grandes podem dominar o célculo da distancia, distorcendo as
recomendacgdes (AGGARWAL, 2016).

2.8.3 K-Nearest Neighbors (KNN)

O algoritmo K-Nearest Neighbors (K-Vizinhos Mais Proximos), ou KNN, & um
método de aprendizado supervisionado (para classificagdo) ou n&o supervisionado

(para busca de similaridade) que utiliza métricas de distancia, como a Euclidiana,
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para tomar decisdes. No contexto de sistemas de recomendacao, o KNN opera sob
a premissa de que itens similares tendem a estar proximos uns dos outros no
espaco vetorial.

O funcionamento basico do algoritmo consiste em calcular a distancia entre o
item-alvo (o produto que o usuario esta visualizando) e todos os demais itens da
base de dados, selecionar os K itens com as menores distancias, ou seja, os
vizinhos mais préximos, e, por fim, recomendar esses itens ao usuario.

Segundo Scikit-Learn Developers (2024), o KNN é um algoritmo "preguigoso”
(lazy learner), pois nao constréi um modelo interno complexo, mas sim armazena os
dados de treinamento e realiza o céalculo de similaridade em tempo real durante a
execugao. Isso o torna simples de implementar e muito eficaz para filtragem

baseada em conteudo e filtragem colaborativa.

3. METODOLOGIA

3.1 ABASE DE DADOS: AMAZON SALES DATASET

Para o desenvolvimento e validagdo do sistema de recomendacdo, foi
utilizada a base de dados Amazon Sales Dataset, que contém registros de vendas e
avaliagdes de produtos eletrénicos e acessoérios comercializados na plataforma da
Amazon. O conjunto de dados, em sua versao processada para este projeto, conta
com aproximadamente 1.351 registros de produtos unicos, estruturados em 16
atributos distintos. A escolha desta base justifica-se pela riqueza de informacdes
textuais e numéricas, que permitem a aplicagdo de abordagens baseadas em

conteudo.
3.1.1 Estrutura e Dicionario de Dados

Os dados estdo organizados em formato tabular (CSV), onde cada linha
representa um produto especifico. As principais colunas utilizadas no

processamento do sistema de recomendacao sao detalhadas a seguir:

e Informacgdes de ldentificacdo e Categorizagao:

e product_id: Identificador Unico do produto na plataforma.
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e product_name: Titulo comercial do produto. Fundamental para a
identificacao visual e busca textual.

e category: Categoria hierarquica do item (ex: Computers &
Accessories | Cables | USB Cables). Este atributo permite filtrar
recomendagdes dentro de nichos especificos.

e Atributos Numéricos (Métricas de Distancia):

e rating: Nota média atribuida pelos usuarios ao produto, variando
tipicamente em uma escala de 0 a 5. Este valor serve como indicador
qualitativo.

e rating_count: Numero total de avaliagbes que o produto recebeu.
Este atributo atua como um indicador de popularidade e confiabilidade
da nota média. No pré-processamento, este campo (originalmente
textual devido a pontuagdo) € convertido para valor numérico para
permitir o calculo de Distancia Euclidiana.

e Atributos Textuais (Processamento de Linguagem Natural):

e about_product: Descricdo detalhada das caracteristicas e
funcionalidades do item. E o principal atributo utilizado na vetorizagao
por TF-IDF, pois contém as palavras-chave que definem o conteudo
semantico do produto.

e review_content: Conteudo textual das avaliacbes dos usuarios, que
pode ser utilizado para enriquecer a analise de similaridade ou para

analise de sentimento.
3.1.2 Pré-processamento e Adequagao

Antes da aplicacdo dos algoritmos de Inteligéncia Artificial, a base de dados
passa por uma etapa de limpeza e transformacao (conforme descrito na sec¢ao de
tratamento de dados). Isso inclui a remogao de caracteres especiais das colunas de
preco e contagem de avaliagdes, a normalizagédo dos textos (remogéao de stopwords
e padronizagao para letras minusculas) e o tratamento de dados faltantes.

Essa estrutura hibrida — contendo tanto texto rico para o modelo de TF-IDF
quanto meétricas numéricas para o calculo de distancia (Minkowski/Euclidiana) —
torna o dataset ideal para demonstrar a eficacia de sistemas de recomendacgao que

operam além da simples filtragem colaborativa.
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3.1.3 Tipo de Pesquisa

A presente pesquisa caracteriza-se como aplicada, com abordagem
quantitativa e experimental, pois tem como objetivo o desenvolvimento e a validagao
de um sistema de recomendacgao de produtos por meio de técnicas de Inteligéncia
Artificial. O trabalho visa compreender e aplicar modelos matematicos e estatisticos
para sugerir itens com base em dados reais, simulando o ambiente de um

E-Commerce.

3.2Ferramentas e Tecnologias Utilizadas

O desenvolvimento foi realizado em linguagem Python, utilizando um
conjunto de bibliotecas voltadas ao processamento, anadlise e visualizagdo de
dados, bem como a implementacédo de algoritmos de aprendizado de maquina. As
principais ferramentas empregadas neste trabalho foram as seguintes: Pandas,
utilizada para manipulacdo, tratamento e organizagdo dos dados em estruturas
tabulares (DataFrames); NumPy, responsavel pelo processamento numérico e pelas
operagdes vetoriais e matriciais necessarias aos calculos de similaridade entre
produtos; Matplotlib e Seaborn, aplicadas a criacdo de graficos e visualizagbes
estatisticas, possibilitando examinar o comportamento e a distribuicdo dos dados; e,
por fim, Scikit-learn (Sklearn), biblioteca central na implementagéo dos algoritmos de
recomendacao, fornecendo recursos para divisdo dos dados, normalizagao,
meétricas de avaliagdo e construgdo de modelos baseados em similaridade e em

técnicas de aprendizagem nao supervisionada.

3.3 Etapas de Desenvolvimento

O processo metodologico foi dividido em etapas sequenciais e

interdependentes. As etapas principais sao:

1. Coleta e tratamento dos dados: Os dados de produtos foram obtidos a partir
de bases simuladas e tratados utilizando o Pandas para remogado de
inconsisténcias e padronizagao de formatos.

2. Analise exploratoria: Utilizaram-se Matplotlib e Seaborn para compreender o
comportamento dos dados, identificando relagdes entre variaveis e padroes

de consumo.
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3. Representacdo e extragdo de caracteristicas: Foram aplicadas técnicas
estatisticas e vetorizagdo (como TF-IDF) para representar os produtos de
forma numérica e mensuravel.

4. Implementagdo dos modelos de recomendacao: Foram testadas abordagens
de filtragem baseadas em conteudo, similaridade de itens e aprendizado nao
supervisionado, utilizando o Scikit-learn para calculos de distancia (cosseno,
euclidiana e correlagdo).

5. Avaliagdo do desempenho: O sistema foi avaliado com métricas adequadas a
sistemas de recomendagao, como Precisdao e F1-Score, a fim de medir a

qualidade das recomendacgdes geradas.

3.4 Abordagem de Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial no projeto foi aplicada por meio de modelos de
aprendizado de maquina supervisionados e nao supervisionados, com foco em
analise de similaridade e predicdo de preferéncias. A estratégia adotada combina
aspectos de filtragem baseada em conteudo e analise de caracteristicas descritivas,
permitindo que o sistema recomende produtos semelhantes ou relacionados ao

historico do usuario.

3.5 Sintese Metodoldgica

A metodologia integra analise de dados, aprendizado de maquina e
visualizagdo de resultados, seguindo um fluxo ciclico: coleta - tratamento -
modelagem - avaliacdo - visualizacdo. Essa abordagem favorece a
retroalimentagcdo continua do modelo, permitindo otimizagées conforme novos

dados sdo adicionados.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Digite o nome (ou parte) de um produto (‘sair’ para encerrar): samsung

Produtos semelhantes encontrados:

- Samsung 5) Wondertainment Series Hd Ready Led S 2Te4BAakbx] (Titan Gray)
#Catego 5 |HomeTheater, TV&Video| Televisions| Smar 5

ung- inches-Wondertainment - Ready-UA32TEABAAKBXL /dp/BBBPVIX771/ref=sr 1 1712qid lectronicsésr=1-171

S&s=electronicsksr=1-411
es) Crystal 4K Neo Series Ultra Hd Smart Led Tv Uad3Aue65Akxxl (Black)
r deo|Televisions|Smar sions
3AUEGSAKXXL/dp/ BeB15CPI =5 is=electronicsésr=1-67
es) Crystal 4K Neo Series Ultra Hd Smart Led Tv UaSSAue6Sakxxl (Black)
onics |HomeTheater, TVBVideo| Televisions | Smar isions

J48s-electronicsisr=1-212

Fonte: Os Autores.

O sistema de recomendacdo desenvolvido teve como objetivo sugerir
produtos semelhantes a um item previamente selecionado pelo usuario. Para
mensurar a similaridade entre os produtos, foi implementado um calculo de distancia
entre vetores de atributos, utilizando a distédncia de Minkowski como principal
métrica.

A distancia de Minkowski é uma generalizagdo das distancias Euclidiana e
Manhattan, permitindo ajustar o parametro ppp para diferentes formas de medicao
da similaridade. A formula geral é apresentada a seguir:

No caso especifico deste trabalho, foi adotado p=2p = 2p=2, o que
corresponde a distancia Euclidiana como caso particular da distancia de Minkowski.
No entanto, o sistema foi testado também com valores diferentes de ppp, de modo a

permitir a comparagao entre os resultados obtidos pelas duas métricas.

4.1 Comparacgao entre Distancia Euclidiana e Distancia de Minkowski

Durante os experimentos, observou-se que ambas as métricas apresentam
resultados semelhantes quando aplicadas em bases de dados com atributos
normalizados e de natureza numérica. No entanto, pequenas diferencas na forma
como cada uma pondera as variagdes entre os atributos podem impactar o
ranqueamento final dos produtos recomendados.

A distancia Euclidiana, que corresponde ao caso de p=2p = 2p=2, calcula a
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distancia “reta” entre dois pontos no espaco de atributos. Essa abordagem ¢ intuitiva
e eficiente para conjuntos de dados em que todos os atributos possuem a mesma
escala e relevancia. Porém, sua sensibilidade a valores discrepantes (outliers) pode
distorcer os resultados em alguns cenarios.

Por outro lado, a distadncia de Minkowski, ao permitir variagbes no valor de
ppp, oferece maior flexibilidade na forma como a diferenga entre os atributos é

calculada. Por exemplo:

e Com p=1p = 1p=1, ela se comporta como a distdncia de Manhattan,
priorizando diferengas absolutas e reduzindo a influéncia de outliers;

e Com p=2p = 2p=2, torna-se equivalente a distancia Euclidiana;

Ao testar diferentes valores de ppp, verificou-se que Minkowski (p = 2)
manteve resultados estaveis e coerentes, identificando corretamente os produtos
mais proximos ao item selecionado. Ja com p=1p = 1p=1, o sistema apresentou
uma leve variagdo no ranking, privilegiando produtos com diferengas menores em
atributos especificos, como preco e avaliacao.

Essas observacgbes indicam que o uso da distancia de Minkowski permite
ajustar o comportamento do sistema de recomendagao conforme o tipo de dado
analisado, oferecendo uma vantagem metodoldgica sobre a utilizagado exclusiva da

distancia Euclidiana.
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4.2 Desempenho e Interpretacdo dos Resultados

Os resultados das recomendacdes mostraram-se satisfatérios. O sistema
conseguiu identificar produtos de caracteristicas similares, com diferengas
numericas pequenas em relagao aos atributos do produto escolhido.

A visualizagdo dos dados por meio de graficos de dispersdo (gerados com
Matplotlib e Seaborn) reforgou o agrupamento de produtos semelhantes e a
coeréncia das recomendagdes sugeridas.

Em termos de desempenho, o tempo médio de processamento manteve-se
adequado, mesmo com a aplicacdo da métrica de Minkowski sobre um numero
consideravel de itens. No entanto, observou-se que, para bases de dados de grande
escala, o calculo de distancias entre todos os pares de produtos tende a aumentar
exponencialmente o custo computacional. Assim, recomenda-se, em trabalhos
futuros, o wuso de técnicas de otimizacdo vetorial, como redugcdo de

dimensionalidade (PCA) ou busca aproximada por vizinhos mais proximos (ANN).

4.3 Consideragdes Finais sobre a Analise

A comparacdo entre as métricas demonstrou que tanto a distancia Euclidiana
quanto a distancia de Minkowski sdo adequadas para sistemas de recomendacgao
baseados em atributos numéricos. Contudo, a Minkowski se mostra mais versatil,
permitindo calibrar o parametro ppp conforme a natureza dos dados, o que amplia
sua aplicabilidade em diferentes contextos de recomendacao.

De modo geral, o sistema atingiu seu objetivo ao oferecer recomendacdes
precisas e relevantes, contribuindo para a melhoria da experiéncia do usuario em

plataformas de e-commerce e sistemas de recomendacao de produtos.

5. CONSIDERAGOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um algoritmo
capaz de recomendar produtos semelhantes a partir da analise de suas
caracteristicas, utilizando medidas de distdncia para determinar o grau de
similaridade entre eles. A proposta se mostrou eficiente ao empregar a distancia de
Minkowski, que oferece maior flexibilidade e precisdo em relagdo a distancia

Euclidiana, especialmente quando ha necessidade de ajustar a influéncia das
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dimensdes analisadas por meio do parametro ppp.

Durante os testes realizados, observou-se que ambas as métricas foram eficazes na
identificacdo de produtos proximos entre si. No entanto, a distadncia de Minkowski
apresentou melhor adaptabilidade, permitindo ajustar o comportamento do calculo
de similaridade conforme o tipo de dado ou a necessidade do sistema de
recomendagdo. Ja a distancia Euclidiana, embora mais simples, mostrou-se
adequada em contextos em que a relagao entre os atributos é linear e homogénea.

A analise comparativa evidenciou que o modelo proposto € viavel para
aplicacdes praticas em sistemas de recomendacdo de produtos, podendo ser
facilmente integrado a plataformas de e-commerce ou bancos de dados de varejo.
Além disso, o algoritmo demonstrou potencial para aprimorar a experiéncia do
usuario, oferecendo sugestdes personalizadas e relevantes, o que contribui para o
aumento do engajamento e das vendas.

Como trabalhos futuros, sugere-se a incorporagdo de técnicas de
aprendizado de maquina supervisionado e nio supervisionado, a fim de aprimorar a
acuracia das recomendagdes e permitr que o sistema aprenda com o
comportamento do usuario ao longo do tempo. Também é recomendada a expansao
do conjunto de dados e a avaliagdo de novas métricas de similaridade, como a
distancia de Mahalanobis ou medidas baseadas em correlagéo, para refinar ainda
mais o processo de recomendagao.

Em sintese, o estudo cumpriu seus objetivos, demonstrando que o uso de
métricas de distdncia — em especial a de Minkowski — é uma abordagem eficiente
e flexivel para a recomendacdo de produtos semelhantes, contribuindo com

avancos relevantes na area de sistemas de recomendacéo.
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