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Resumo

O progresso tecnolégico tem proporcionado as empresas diversas ferramentas de
marketing digital com o intuito de evidenciar a marca e aumentar o faturamento. O
marketing de afiliados é uma delas, sendo entendido como um servigo de parceria que
proporciona para as empresas uma nova forma de divulgar seus produtos de maneira
mais rapida e precisa. Entretanto, a maioria das plataformas de marketing de afiliados
sofrem pelo grande volume de afiliados (usuérios) cadastrados que ndo promovem
retorno, ou seja, nao vendem. Neste sentido, o presente trabalho possui como objetivo o
desenvolvimento de um método de recomendagao de produtos no cenario de marketing
de afiliados visando promover uma maior interconexao entre afiliados e produtos,
com impacto no aumento da taxa de conversao, isto é, nas vendas. No intuito de
avaliar o método, foram coletadas as interacdes dos afiliados em uma plataforma real,
promovendo suporte para o treinamento e teste do modelo de recomendacao baseado
em aprendizado profundo do tipo autoencoder. Para avaliar o método proposto sao
apresentados alguns cenarios com o intuito de demonstrar a utilizagdo do sistema de
recomendacao. Além disso, foram realizados testes para verificar a efetividade das
recomendagoes. Os resultados alcangados para as recomendagoes de produtos tiveram
uma acurdcia de 87,37%. Desta forma, conclui-se que o método proposto tem potencial
para sugerir produtos aos afiliados que estes tenham interesse para a divulgacao,
elevando o potencial de faturamento das empresas parceiras da plataforma e o nimero
de afiliados vendedores.

Palavras-chaves: Marketing Digital, Marketing de Afiliado, Sistemas de Recomenda-
¢a0, Autoencoder.
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Abstract

Technological progress has provided companies with several digital marketing tools
in order to highlight the brand and increase revenue. Affiliate marketing is one of
them, being understood as a partnership service that provides companies with a new
way to promote their products more quickly and accurately. However, most affiliate
marketing platforms suffer from the large volume of registered affiliates (users) who
do not promote returns, that is, do not sell. In this sense, the present work aims
to develop a product recommendation method in the affiliate marketing scenario,
aiming to promote a better link between affiliates and products, with an impact
on increasing the conversion rate, that is, sales. In order to evaluate the method,
affiliate interactions were collected on a real platform, providing support for training
and testing the recommendation model based on deep learning of the autoencoder
type. To evaluate the proposed method, some scenarios are presented in order to
demonstrate the use of the recommender system. In addition, tests were carried out
to verify the effectiveness of the recommendations. The results achieved for product
recommendations had an accuracy of 87.37%. In this way, it is concluded that the
proposed method has the potential to suggest products to affiliates that they are
interested in promoting, increasing the revenue potential of the platform’s partner
companies and the number of affiliate sellers.

Key-words: Digital Marketing, Affiliate Marketing, Recommender System, Autoen-
coder.
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1 Introducdo

Diante da era digital, os anunciantes (empresas) estdo cada vez mais utilizando
ferramentas de marketing digital para anunciar seus produtos ou servigos no mercado, com
o objetivo de atrair novos clientes e aumentar a visibilidade da marca por meio da midia
digital (GHOSAL, 2021)). De acordo com Pandey, Bhatia e Varshney| (2021), as principais
ferramentas de marketing digital sdo, publicidade online, e-mail marketing, midia social,
mensagens de texto, otimizacdo de mecanismos de pesquisa e em especial o marketing de
afiliados.

Segundo |Patrick e Hee| (2021)), o marketing de afiliados é um acordo de marketing
pelo qual ao promover produtos ou servicos de empresas ou pessoas, pode-se obter uma
recompensa (resultante de um clique ou de uma venda real, por exemplo). A utilizagao
deste servigo traz alguns beneficios importantes como, uma maior visibilidade do negécio,
um aumento nas vendas e um maior alcance no volume de clientes. Empresas de referéncias
no mercado como Amazon®, eBay®, LinkShare® e Flipkart® ja fazem o uso do marketing
de afiliados.

Para Suryanarayana, Sarne e Kraus| (2021), a procura do servico de marketing de
afiliados tem aumentado nos tltimos anos, pois geram beneficios aos anunciantes (empresas)
principalmente com o aumento da receita e, aos afiliados (usuérios) que divulgam os
produtos ou servicos, proporciona um aumento da renda, maior conforto e liberdade.
Renda pois os afiliados recebem comissao (resultante de um clique ou de uma venda real),
conforto por trabalharem de qualquer lugar (inclusive de casa) e liberdade por fazer seu
préprio horéario de servigo e divulgarem somente o que lhes interessam.

De acordo com Rahal| (2020), o marketing de afiliados estd em expansao no mercado.
Estima-se que até este ano de 2022, a industria de marketing de afiliados deverd alcancar
a marca de U$8 bilhoes, quase o dobro que valia em 2015. Um dos motivos para alcancar
tal resultado reside no fato que desde abril de 2020, mais de 30% dos consumidores online
fizeram compras de produtos através de links de afiliados (REPORT) 2021)). Outro efeito,
é que as pessoas estao cada vez mais propensas a comprarem produtos de interesse em
dispositivos digitais ao invés de irem até lojas fisicas. Entretanto, estes niimeros poderiam
ser ainda maiores, se todos os afiliados cadastrados em uma plataforma participassem das
vendas, pois de acordo com [Rolim, Simoes e Figueiredo| (2020b) a maioria dos afiliados,
algo em torno de 99,5% dos afiliados, nunca efetuou uma venda.

Diante disso, o presente trabalho procura lidar com baixa taxa de conversao
observada no contexto de marketing de afiliados. Sendo assim, como uma possivel solugao
para este problema, propoem-se um método que combina servigos de marketing de afiliados
e sistema de recomendagao. Segundo Khan et al. (2021)), os sistemas de recomendacao
aprendem, por meio de algoritmos, as preferéncias dos usudrios a fim de melhorar o
processo de tomada de decisdo dos usudrios, a usabilidade dos sistemas de vendas, a
reducao da sobrecarga de dados e também proporcionar um aumento efetivo nas vendas e
consequentemente da receita. No contexto do método proposto, o sistema de recomendacao
desenvolvido neste artigo foi baseado no modelo de aprendizado profundo autoencoder
(AE), por ser um modelo escaldvel e capaz de lidar com muitos itens e usuérios (MU, 2018).

O objetivo desta fusdo é permitir que afiliados que ja realizam vendas, tenham
uma melhora em seu desempenho, e os afiliados que nao vendem sejam impactados pelas
recomendagoes das ofertas mais vendidas na plataforma, de modo a divulgarem e atingirem
um consumidor. Ou seja, realizar recomendagbes com o intuito de aumentar a maior taxa



de conversao nas plataformas (lojas virtuais) voltadas ao marketing de afiliados. Além
disso, uma vez que se alcancem tais propédsitos, melhorias na experiéncia dos afiliados sao
esperadas, oferecendo uma experiéncia e uma plataforma mais personalizada.

Para além desta secao o trabalho é composto por outras cinco se¢oes. A
apresenta a fundamentacao tedrica detalhando os conceitos essenciais para elaboracao do
método proposto. Na sao apresentados os trabalhos correlatos. J& na
¢é apresentado o método proposto promovendo uma visao geral das trés etapas que o
constituem. Na sdo analisados e discutidos os resultados obtidos com a instanciacao
do método proposto. Por fim, a apresenta as consideracoes finais discutindo
possiveis trabalhos futuros.

2 Fundamentacao Tedrica

Esta secao apresenta a fundamentacao tedrica detalhando cada um dos conceitos
utilizados pelo método proposto neste trabalho, sendo eles o Marketing Digital, os Sistemas
de Recomendagdo e a Inteligéncia Artificial.

2.1 Marketing Digital

De acordo com [Cobral (2009)), a palavra marketing deriva do latim “mercare”, termo
que se referia ao ato de comercializar produtos na antiga Roma. Enquanto area surge nos
EUA na década de 1940 em razdo da necessidade de esforgo adicional para incrementar
as vendas, pois antes, tudo o que se produzia era vendido, portanto, o marketing era
desnecessario. Desde o seu surgimento e, com o avanco no seu estudo, varias defini¢cbes
tém sido propostas. Para (Gundlach| (2007)), o maketing é uma atividade de criatividade,
comunicacao, entrega e troca de ofertas que tenham valor para a sociedade. No trabalho
de |[Kotler e Keller| (2012), o marketing é definido sob as perspectivas social e gerencial.
Do ponto de vista social, o marketing ¢ um processo de desejo e necessidade devido as
novidades de uma oferta e facilidade de troca de produtos. Ja para perspectiva gerencial,
marketing é frequentemente descrito como “a arte de vender produtos”. Porém, os autores
ainda afirmam que muitos entendem o marketing somente como um processo de vender, e
surpreendem-se ao ouvir o oposto.

Devido a isso, |Drucker| (1974), um dos principais teéricos da administracdo, esclarece
e defende a afirmacao de que o marketing nao é simplesmente vender, e sim, conhecer e
entender o cliente tdo bem, que o produto ou servico oferecido torne-se indispensavel. Em
outras palavras, que gere um sentimento de necessidade pelo produto ou servico levando o
cliente a aquisi¢ao. Dessa maneira, é entendido que a venda acaba sendo uma consequéncia
do marketing e que a prioridade nao é vender, e sim conhecer muito bem os seus clientes.

Cabe ressaltar que a defini¢ao precisa de marketing pode ser um pouco complexa,
visto que cada autor possui um angulo de observacao diferente. Porém, os autores convergem
em pensamento ao dizer que marketing é conhecer o publico alvo, isto é, entender o que
desejam e satisfazé-los por meio de um produto ou servico.

Como ja mencionado, o marketing surgiu ha décadas atras sendo bem diferente do
que é conhecido atualmente. No passado, segundo [Santos| (2014), meios de comunicacao
tradicionais como TV, radio, jornais, revistas, outdoors, placas, entre outros, eram utilizados
para divulgar algum produto ou servigo. Todavia, no atual cenério, de acordo com [Limeira
(2012)), por meio do advento da era da informacao e com o crescimento exponencial da



tecnologia da informacao originou-se o marketing digital. Esta abordagem mais recente
se utiliza da internet como meio de comunicacao. Por meio disso, o que antes era apenas
conhecido como marketing tradicional, passou a ser reconhecido como uma nova categoria,
ou seja, o marketing digital.

De acordo com |Kotler, Kartajaya e Setiawan| (2017), o marketing digital ndo
se originou para substituir o marketing tradicional, mas para somar. Apesar de serem
entendidas como duas categorias ou vertentes, nenhuma exclui a outra, uma vez que se
complementam. Porém, existem diferencas entre elas, principalmente em seus meios de
comunicac¢ao, em sua precificagdo e em suas audiéncias. De uma maneira mais especifica,
Faustino| (2017)) afirma que na utilizagdo do marketing tradicional o antincio acaba sendo
em massa, nao direcionado a um publico-alvo, visto que o meio de comunicagao principal
sdo revistas ou a televisao, por exemplo. Por outro lado, o marketing digital é direcionado
a um publico-alvo. O mesmo autor enfatiza que através do marketing digital é possivel
obter transparéncia sobre a divulgacdo de um produto ou servico, por meio do ntimero de
visualizagoes, pessoas alcancadas, acoes, interacoes realizadas e conversoes. Além disso, o
valor de um antincio é consideravelmente mais baixo do que o tradicional. Pode-se concluir
que as categorias se complementam, visto que possuem funcoes especificas que se integradas
em uma estratégia de marketing global, podem apresentar resultados positivos para além
de serem utilizadas separadamente.

De acordo com |Oliveira Machado) (2018]), hé varias estratégias de marketing digital,
sendo elas: o marketing de busca, o marketing de contetido, a publicidade online, as
parcerias online, o e-mail marketing, o marketing viral, a comunicacao offline e, por fim,
o marketing nas midias sociais. Como foco deste trabalho, a parceria online é descrita
pela geracdo de links que direcionam ao website de um varejista, visando melhorar a
visibilidade de sua loja virtual. Sendo que nesta estratégia, ocorre um acordo entre o
varejista e o parceiro. Assim, o funcionamento desta estratégia ocorre pela inclusdo dos
links de determinados produtos do varejista em websites de parceiros de negdcios, como no
marketing de afiliados.

2.1.1 Marketing de Afiliados

Para Iwashita e Tanimoto| (2016)), o marketing de afiliados é uma das técnicas
mais comuns usadas para promover sites, produtos e servigos, em que os afiliados sao
recompensados por cada visitante ou cliente que veio por meio de seus esforcos de marketing.
Os afiliados sdo algumas vezes considerados como uma forca de vendas estendida na
promocao de determinado produto ou servigo. Além disso, como sdo recompensados pelo
desempenho, o marketing de afiliados é frequentemente conhecido como marketing de
“desempenho”.

De acordo com Rolim, Simoes e Figueiredo| (2020a), o marketing de afiliados é um
programa publico com o objetivo de proporcionar um novo canal de vendas para a empresa
que o contrata, atraindo novos clientes, aumentando a visibilidade da marca e a receita a
um custo de investimento relativamente baixo. Embora o marketing de afiliados seja uma
tendéncia de rapido crescimento entre as empresas, ¢ um dos servigos de parcerias online
pouco explorado ainda no Brasil.

0 marketing de afiliado é caracterizado por uma pessoa, denominada de afiliado(a),
que realiza uma parceria com determinada empresa para divulgar seus produtos e ser-
vicos em locais independentes dos da empresa, como sites, blogs, redes sociais e outros
canais online. Em troca, a empresa paga uma comissao ao afiliado por diferentes tipos



de agdes, como vender um produto diante da divulgacdo ou atrair clientes para o site da
empresa (ROLIM; SIMOES; FIGUEIREDO, 2020b). Na Figura [1| consta uma ilustracio

do funcionamento deste processo.

Figura 1 — Processo do funcionamento do marketing de afiliado

Empresa

l

{_ Produto/Servico ﬁ

Vinculo I I Vinculo
Vinculo Vinculo
Afiliado Afiliado Afiliado
1 2 3
Divulga Divulga Divulga
Facebook Instagram Whatsapp

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Como visto na Figura [I} o marketing de afiliados tipico tem dois importantes
participantes:

o Empresa (anunciante): uma loja virtual baseada na web e que utilize o marketing
de afiliado para criar uma rede de afiliados que promoverd suas ofertas.

» Afiliado (associado): um usudrio com acesso a internet e que possua algum canal
de divulgagao (redes socias, blogs, sites) para divulgar algum item/produto de um
anunciante, recebendo uma comissao por cada transacgao efetivada, seja ela por visitas
no site ou compras de produtos. Porém, isto é um acordo realizado entre as partes
envolvidas.

Assim sendo, para ocorrer uma transacdo, existem técnicas de rastreamento. Estas
técnicas sao utilizadas para monitorar todo o processo do afiliado diante da divulgacao
de algum item/produto do anunciante em seus canais de divulgacdo. Isto garante que o
anunciante saiba o que o afiliado divulgou e tenha o controle de quanto precisard atribuir de
comissao. Para isto ocorrer, o afiliado insere em seus canais de divulgacao links e banners,
sendo que nestes links existem pardmetros de identificagdo para cada afiliado.
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Segundo Rolim, Simoées e Figueiredo| (2020al), o marketing de afiliados é um servigo
muito positivo, pois além de melhorar os negécios do varejista, acaba sendo um servigo de
custo beneficio acessivel em relacdo a outras formas de divulgagao de item/produtos na
web. De modo geral, a maioria das plataformas de marketing de afiliados trabalha com o
modelo de pagamento de custo por acao (do inglés Cost per Action - CPA). E um modelo
em que o pagamento somente sera realizado quando ocorrer uma acao. Neste contexto, a
agao ¢ a venda de um item/produto do anunciante. Em outras palavras, o anunciante s6
ira realizar um pagamento a plataforma se haver vendas de seus produtos.

2.2 Sistemas de Recomendacao

Com o crescente volume de informagdes online, cada vez mais se torna dificil encon-
trar contetido relevante, envolvente, atrativo e til para os usuarios, devido a sobrecarga
de informagoes. Com isso, no inicio dos anos 90 foram iniciados estudos sobre uma possivel
solugdo para este problema, através do conceito de Sistema de Recomendagio (do inglés
Recommender System - RS).

Segundo [Ricci et al.| (2011]), RSs sao ferramentas de software que fornecem sugestoes
de itens que possam ser tuteis para os usuarios. Por item, se entende como tudo aquilo que
pode ser sugerido, por exemplo, um livro, um artigo cientifico, um automével. [Schafer]
Konstan e Riedl (2001) afirmam que os RSs s@o aplicagoes que podem filtrar informagoes
de forma personalizada.

De forma geral, os SRs sdo utilizados para identificar usudrios, armazenar suas
preferéncias e recomendar itens que podem ser produtos, servigos e/ou contetdos, de acordo
com suas necessidades e interesses. Além disso, objetivam ainda a redugao da sobrecarga de
informacéo, extraindo itens relevantes para determinada recomendacao a partir de grandes
quantidades de dados.

De acordo com |Goldberg et al. (1992), um dos primeiros artigos publicados no
assunto foi desenvolvido no centro de pesquisa da Xerox®, em Palo Alto, em 1992. O
estudo analisava os problemas decorrentes do uso crescente de comunicacées eletronicas,
que sobrecarregavam os usuarios com documentos desnecessarios ou de pouco interesse.
Por meio disso, foi desenvolvido um sistema, chamado Tapestry, onde os usuarios podiam
listar critérios de filtragem de contetidos, como palavras-chave e outros usuarios com os
quais compartilhavam interesses.

A partir de 1996, a popularidade dos sistemas de recomendagdo comegou a ganhar
forma, impactando tanto em pesquisas académicas como comercialmente e, devido a isso,
varias empresas se especializaram em construir seus préprios sistemas (KONSTAN; RIEDL),
2012])

Atualmente, os RSs sdo indispensédveis para varias empresas reconhecidas mundi-
almente, como Amazon® e Netflix®. Segundo MacKenzie, Meyer e Noble| (2013)), 35% do
que os consumidores compram na Amazon® sdo influenciados por recomendacoes e 75%
do que os assinantes assistem na Netflix® vém de recomendacoes. A Amazon®, em 2011,
registrou um aumento de vendas de 29% durante seu segundo trimestre fiscal devido a
insercao de um sistema de recomendac¢do em seu website, em relacdo ao mesmo periodo do

ano anterior de $9,9 bilhdes para $12,83 bilhdes (MANGALINDAN] [2012)

Agregar um sistema de recomendacio tende a ser positivo para uma ampla gama
de negbcios, visto que tem potencial para elevar a margem de lucro e aumentar a taxa de
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conversédﬂ De modo geral, os RSs objetivam melhorar a experiéncia do usuario, de modo
que este se identifique com determinada plataforma. Todavia, o desenvolvimento de um
RS ndo é uma tarefa trivial. Sendo assim, nas préximas segoes, serdo demonstrados varios
aspectos importantes que devem ser considerados durante o projeto de um RS.

2.2.1 Tipos de Recomendacao

De acordo com |Anusha e Biradar (2016), existem dois tipos de recomendacio, a
nao personalizada e a personalizada. Na recomendacao nao personalizada todos os usudarios
recebem a mesma recomendagdo. A plataforma ndo sabe quem é o usudrio, e com isso,
nao obtém informacoes necessarias para recomendar itens/produtos personalizados. Por
exemplo, ao acessar o site Amazon® como um usudrio anénimo, serdo exibidos os itens que
estdo sendo visualizados pelo membro que fez o acesso anterior.

Por outro lado, a recomendagao personalizada nao se baseia em uma suposicao
ou palpite. Sdo baseadas diretamente no comportamento do usuario, como clicks em um
botao, avaliacgdo de um item, histérico de compras ou navegagao. Sendo assim, a recomen-
dacao personalizada ocorre quando a plataforma sabe quem é o usuario, reconhecendo as
preferéncias e recomendando itens de interesse.

2.2.2 Fases de um Sistema de Recomendacdo

Segundo [Isinkaye, Folajimi e Ojokoh| (2015)) e Kumar e Kumar| (2019), para desen-
volver qualquer RS, deve-se seguir trés fases principais para o processo de recomendacao,
sendo a primeira a fase coleta de informagoes, a segunda a fase de aprendizado e, a terceira
e ultima fase, a previsao/recomendacdo. A Figura 2| demonstra as fases de um RS.

Figura 2 — Fases de um sistema de recomendacao

Fase Coleta de

Informacdes \
Fase de Aprendizagem Feedback
Fase de )

Previsao/Recomendagao

Fonte: Adaptado de Kumar e Kumar| (2019).

1 A taxa de conversdo consiste em uma métrica que avalia a audiéncia e a converte em resultados para

o ofertante, isto é, a relagdo entre o total de pessoas que acessam a plataforma e se interessam pelo
produto e efetivam a compra.
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1. Fase coleta de informacgodes: fase responsavel por coletar todas as informacoes
relevantes do usudrio por meio de feedbacks implicitos, explicitos e hibridos. Além
disso, é importante conseguir o maximo possivel de informacoes do usuario para que
o sistema esteja calibrado e consiga fornecer recomendagoes assertivas.

e Feedback implicito: O sistema coleta as preferéncias do usudrio através de
monitoramento, por exemplo, analisando o histérico do usuario, compras, botoes
clicados, tempo gasto visualizando determinado item/produto, dentre outros. O
método, entretanto, ndo requer esfor¢o do usudrio, mas é menos preciso.

o Feedback explicito: Este sistema pede aos usuarios que fornecam classificagoes
ou avaliagoes sobre determinados itens/produtos, por exemplo. O método exige
mais esforco dos usuarios, em contrapartida, os dados coletados possuem em
geral maior precisdo.

o Feedback hibrido: Os pontos fortes do feedback implicito e explicito podem ser
combinados em um sistema hibrido para minimizar seus pontos fracos e obter
um sistema de melhor desempenho.

2. Fase de aprendizagem: aplicacao de um algoritmo de aprendizagem para conhecer
as preferéncias do usudrio com base nas interagoes coletadas na plataforma (feedbacks).

3. Fase de previsao/recomendagio: nesta fase é recomendado ou previsto itens que o
usudario possa se interessar considerando padroes fornecidos pela fase de aprendizado.

2.2.3 Abordagens de Sistema de Recomendacdo

De acordo com |Anusha e Biradar (2016)), existem diferentes abordagens para se
projetar um sistema de recomendacao. Algumas delas sdo demonstradas na Figura

Figura 3 — Abordagens de sistema de recomendacao

Sistema de Recomendacao

—> Abordagem de recomendacao baseada em conteddo

— Abordagem de recomendacao baseada em filtragem colaborativa
— Abordagem de recomendacao hibrida
— Abordagem de recomendacao baseada em conhecimento

i+  Abordagem de recomendacao baseada em inteligéncia computacional

—p Abordagem de recomendacao baseada em redes sociais

Fonte: Adaptado de |Anusha e Biradar| (2016]).

sendo as principais a recomendacao baseada em filtragem colaborativa, a recomendacao
baseada em conteiido e a recomendacao hibrida.
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2.2.3.1 Recomendacdo Baseada em Filtragem Colaborativa

A abordagem baseada em filtragem colaborativa (do inglés Collaborative Filtering
— CF) faz recomendagoes a um usudrio de acordo com o comportamento de outros usudrios
com perfis semelhantes. Por exemplo, pensando em um ambiente de uma plataforma de
streaming, onde ha dois usuarios, o primeiro identificado como Usuario 1 e o segundo
como Usuario 2, ambos possuem interesses semelhantes por séries, o Usuario 1 assistiu
recentemente a "Série A", porém o Usuario 2 ainda nao assistiu. Logo o sistema poderia
recomendar ao Usudrio 2 a série "Série A", pois existe a possibilidade do Usuério 2 se
interessar (Figura [4)).

Figura 4 — Demonstracao da recomendacao baseada em filtragem colaborativa

Assistido por ambos USUARIOS

>| ]
USUARIOS SIMILAR ) . . .
Usuéﬂ -\ / Usudrio 2

D Série A

Assistido pelo Usuario 1,
recomendado para o Usuario 2!

Fonte: Adaptado de |Doshi (2019).

Além disso, essa abordagem é composta por dois tipos, sendo a filtragem colabora-
tiva usuario-usudrio e a filtragem colaborativa item-item.

e Filtragem colaborativa usuario-usuario é levado em conta a similaridade dos
usuarios, por exemplo, se um usudrio possui um perfil de consumo similar a outro,
tudo o que determinado usuario consumiu e o outro similar ainda ndo, o sistema
poderd recomendar (Figura [Bh).

o Filtragem colaborativa item-item é levado em conta a similaridade dos itens,
por exemplo, se um determinado usuario gostou de uma fruta e essa fruta é similar a
outra que ele ainda ndo consumiu, entao o sistema poderia recomendar (Figura )

Segundo Radisic e Lazarevic (2019), para encontrar a similaridade de um item
ou usudario, um RS deve aplicar alguma métrica de similaridade, de modo que se possa
avaliar o quao semelhante duas varidveis sao entre si. Existem varias métricas que podem
ser consideradas, como a distancia euclidiana, o coeficiente de correlagdo de Pearson, o
coeficiente de correlacao de Spearman, a similaridade do cosseno, o coeficiente de correlagao
tau de Kendall, o indice de Jaccard, entre outros.
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Figura 5 — Tipos de filtragem colaborativa

SIMILAR SIMILAR

(a) Filtragem usudrio-usudrio (b) Filtragem item-item

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

2.2.3.2 Recomendacdo Baseada em Contelido

De acordo com |Anusha e Biradar| (2016), a abordagem baseada em contetido (do
inglés Content-based Filtering - CBF) faz recomendagoes a um usudrio de acordo com os
interesses demonstrados por este nos itens previamente selecionados. Utiliza metadados do
objeto para encontrar a similaridade, por exemplo, em um filme poderiam ser utilizados
alguns atributos como, titulo, autores, descricao e género. A ideia geral é que se o usudrio
teve interesse por algum item, possivelmente ird se interessar por um item similar que
ainda nao conhece. Na Figura [6] ¢ possivel visualizar o funcionamento desta abordagem.

Figura 6 — Demonstracao da recomendacao baseada em contetudo

Usudrio 1

a Assistido pelo Usuario 1 D

FILMES SIMILAR

v

Recomendado Usuario 1

. >
Fonte: Adaptado de .

Para realizar o cdlculo da similaridade desta abordagem aplicam-se as mesmas
métricas citadas na recomendagao baseada em filtragem colaborativa.
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2.2.3.3 Recomendacdo Hibrida

E uma abordagem que une duas ou mais abordagens de recomendagdo com o
objetivo de aumentar o desempenho e diminuir as desvantagens que cada uma possui
individualmente. Segundo |Anusha e Biradar| (2016)), a pratica mais comum na abordagem
hibrida é combinar a recomendagao baseada em filtragem colaborativa com a recomendagao
baseada em contetido.

2.3 Inteligéncia Artificial

A TInteligéncia Artificial (do inglés Artificial Intelligence - AI) é uma area da ciéncia
abrangente que vem cada vez provendo solugoes para uma extensa variedade de problemas.
Considerando a literatura da drea percebem-se diferentes defini¢oes, sendo a defini¢io de
Demis Hasibis, cofundador e CEO do Google DeepMind®, frequentemente referenciada
apontando a Al como “a ciéncia de construir maquinas inteligentes” (ARSENIJEVIC;
JOVIC] 2019). De acordo com Stuart e Peter| (2009), a Al é definida como a arte de criar
maquinas que executam funcdes que exigem inteligéncia quando realizadas por pessoas
(Kurzweil, 1990).

Hoje em dia, devido aos avancos dos estudos em Al, diversas aplicagoes fazem
uso desta area, como carros semi-auténomos, aspiradores robéticos, chatbots, sistemas de
recomendagao, detector de doengas, entre outros (LI et all 2018).

As aplicagoes supracitadas fazem parte de uma subarea da Al chamada Aprendizado
de Méquina (do inglés Machine Learning - ML) oferecendo muitas solugoes para problemas
do dia a dia. O ML prové métodos e técnicas para que computadores tenham a capacidade
de aprender de acordo com as respostas esperadas por meio de associagoes de diferentes
dados, sejam estes estruturados (na forma de tabelas) ou nao estruturados por meio de
texto, imagem, dudio e video (HOLZINGER], 2019).

De acordo com |[Rodrigues, Krois e Schwendicke| (2021), existem diferentes formas de
realizar a aprendizagem de méaquina, sendo os mais comuns, o aprendizado supervisionado
e 0 nao supervisionado. O aprendizado supervisionado requer uma lista de varidveis
independentes por meio de dados ja rotulados. Por exemplo, ao realizar uma classificacao
de um cachorro, torna-se necessario indicar ao algoritmo instancias de um cachorro, para
que o algoritmo consiga prever de forma correta o que é um cachorro ou néo, a partir da
inser¢ao das varidveis independentes (ndo conhecidas pelo algoritmo).

Por outro lado, para o aprendizado nao supervisionado sdo providos dados para o
algoritmo sem os rétulos. Por meio disso, o algoritmo possui o objetivo de encontrar padroes
nos dados de entrada para conseguir realizar determinada tarefa, geralmente descrita como
agrupamento, mas também pode ser adaptada para realizar recomendagoes. Um exemplo
seria um sistema de recomendacao de um site de comércio eletronico. Quando um novo
usudrio acessa determinado site, o modelo previamente treinado ndo possui informacoes
relevantes deste usuario. Todavia, a partir de algumas informagdes iniciais obtidas por meio
da interacao do usuario com o site, pode-se posicionar determinado usuario em determinado
grupo de usuarios e, a partir disso, realizar recomendagoes.

Outra subéarea de Inteligéncia Artificial que vem sendo extensivamente pesquisada
e aplicada em diferentes cendarios é o Aprendizado Profundo (do inglés Deep Learning -
DL). O objetivo do DL é imitar o mecanismo do cérebro humano para interpretar dados
como imagens, sons e textos. Assim como no ML, o aprendizado profundo também se
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utiliza dos aprendizados supervisionado e nao supervisionado. De maneira geral, o DL
consegue abstrair e combinar recursos de baixo nivel para formar categorias de atributos
de representacdo de alto nivel mais abstratas ou recursos para descobrir representacoes de

dados distribuidos (MU, 2018)).

Existem diversas arquiteturas de aprendizado de DL comumente usadas, como
autoencoder (AE), maquina restrita de Boltzmann (do inglés Boltzmann Machine - RBM),
rede neural recorrente (do inglés Recurrent Neural Network - RNN), rede neural convoluci-
onal (do inglés Convolutional Neural Network - CNN), entre outras. Neste trabalho o foco
reside na arquitetura autoencoder.

2.3.1 Autoencoder

Autoencoder é caracterizado como um método de aprendizado profundo nao su-
pervisionado que aprende a compactar e codificar dados com eficiéncia e, em seguida,
reconstruir os dados a partir de uma representacao codificada reduzida, para uma repre-
sentacdo idéntica a entrada original. Em outras palavras, é uma rede neural feed-forward
nao supervisionada treinada para transformar a entrada em uma representacdo que pode
ser reconstruida novamente , . De modo geral, possui trés camadas, conforme
demonstrado na Figura [7]

Figura 7 — Estrutura tipica de um autoencoder

CAMADA DE ENTRADA CAMADA DE SAIDA

CAMADA OCULTA

~~ ./ " ~

CODIFICADOR DECODIFICADOR

Fonte: Adaptado de .

Segundo [Tahmasebi, Ravanmehr e Mohamadrezaei (2021)), autoencoder é seme-
lhante a uma rede perceptron multicamada (do inglés Multilayer Perceptron — MLP)
tradicional. A diferenga bésica, é que o autoencoder reconstréi a entrada. Ja4 na MLP o
objetivo é prever valores alvo com entradas especificas. Como visto na Figura[7] as camadas
que constituem um autoencoder basico sdo: camada de entrada, camada oculta e camada
de saida. Sendo que as camadas de entrada e saida devem possuir o mesmo niimero de
neurénios e, o numero de neurénios na camada intermediaria deve ser menor do que o da

camada de entrada e saida.

A partir disso, a estrutura de um autoencoder obtém também um codificador e
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um decodificador. A camada de entrada e a camada oculta constroem um codificador e, a
camada oculta e a camada de saida constroem um decodificador. Entre esses dois, existe o
que é chamado de c6digo. A seguir sdo apresentados os elementos da estrutura:

¢ O codificador tem a fun¢do de compactar as informagoes de entrada em um espagco
latentd?

¢ O cdbdigo é uma parte da rede que representa a entrada compactada que é enviada
ao decodificador.

e O decodificador faz o trabalho inverso e reconstréi a informacao original, movendo-
se do espaco latente para o espaco proximo do original.

O codificador codifica os dados de entrada representado por x = (z1, 2, 3, T4, ..., Tn)
em uma representacao oculta de baixa dimensao h = (hq, ha, ..., hy) por uma funcao f:
h=f(x)=Sp- (We+0) (1)

onde Sy é uma funcao de ativacdo nao linear, por exemplo, a funcao tangente hiperbdlica
ou a funcao sigméide, n é o nimero de neurdnios na camada de entrada e m é o niimero
de neurdnios na camada oculta. O codificador é parametrizado por uma m X n matriz de
peso W e um vetor de polarizacdo b € R,,

Entao, o decodificador mapeia a representacio oculta h de volta para uma recons-
trugao o’ = (af, xb, af, xf, ..., x})) por uma fungao g:

2! = g(h) = S, - (W}, + V) (2)

onde S, representa a funcao de ativagao nao linear do decodificador. Os parametros do
decodificador sdo compostos por um vetor de polarizacao b’ € R,, e uma matriz n x m de
peso W,

De acordo com [Zhang, Liu e Jin| (2020)), o objetivo do autoencoder é obter uma
representagao dimensional de dados, de tal forma que uma medida do erro de reconstrugao
entre a entrada original e a saida reconstruida seja minimizado. Existem duas maneiras de
formular o erro de reconstrugao, erro quadratico médio (Equagao |3) e entropia cruzada

(Equacao .

Eap(z,2) Tllz": ) (3)
Eap(x,2') = —Zn:(:cz log 2 + (1 — x;) log(1 — 7)) (4)
i=1

Este modelo de aprendizado profundo é aplicado em diversas areas, por exemplo,
processamento de imagens, reconhecimento de fala, recuperagao de informagdes, sistemas de
recomendagdo, entre outros. Por fim, o autoencoder é considerado o modelo de aprendizado
profundo mais adequado para analisar entradas ausentes em dados esparsos, sendo muito
util para sistemas de recomendacao (BATHLA; AGGARWAL; RANI, 2020).

2

Um espaco latente pode ser entendido como uma representagdo das caracteristicas mais relevantes do
conjunto de dados utilizado.
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3 Trabalhos Correlatos

Os trabalhos apresentados nesta secao foram selecionados apés uma revisao bibli-
ogréfica nas bases de dados IEEE Xplore®, Science Direct®, Scopus® e SpringerLink® e
representam trabalhos relacionados com foco em sistema de recomendacao de produtos,
com as seguintes palavras-chave: “recommender system”, “marketing”, “digital marketing”,
“affiliates marketing”. Os trabalhos selecionados abrangem técnicas de ML, como os classi-

ficadores KNN, SVM, RF e sistemas de inferéncia fuzzy, além de filtragem colaborativa.

o Os autores |Valois e Oliveira; (2011]) apresentam uma solugdo que avalia o sistema
de recomendagao em redes sociais com a reducao da dimensionalidade da matriz
usudrio-item, utilizando técnicas de filtragem colaborativa baseadas em usudrios
e itens. O objetivo é verificar a influéncia desta estratégia quanto a esparsidade
dos dados e também no desempenho da recomendacao de itens para os usuarios.
Além disso, levou-se em consideracdo o conceito de que as pessoas mais conectadas
tém mais influéncia nas opinides entre elas. Dessa forma, é definido o critério de
similaridade e tracado um grafico de relacoes de interagao entre os usuarios da rede
social.

o Segundo Xiao e Ezeife| (2018), no comércio eletronico, os dados das matrizes de
classificacao de itens para colaboragao de sistemas de recomendacao por filtragem séo
geralmente bindrios e esparsos. Isto ndo integra informacoes importantes de compras
histéricas e as consequentes informagoes de vinculo entre cliques e compras. Logo, os
autores propdoem um sistema de recomendacao de compra histérica com clickstream
(HPCRec), que normaliza a matriz historica de frequéncia de compra para melhorar a
qualidade da classificacdo. Resultados experimentais mostram que o HPCRec supera
métodos tradicionais existentes.

o Liang e Wang| (2019)) apresentam um modelo integrado de suporte a decisdo que
pode ajudar clientes na identificagdo de produtos em ambientes online em que estes
tenham interesse. O modelo proposto engloba trés moédulos, sendo, aquisicao de
informagoes, transformacao de informacoes e modelo de integragdo. A coleta de
informacoes é realizada via analise de sentimentos, levando em consideracdo uma
maquina de suporte de decisdes, enquanto a transformacao de informagcoes é realizada
para converter dados fuzzy em nuvens normais intuicionistas linguisticas (do inglés
Linguistic Intuitionistic Normal Clouds - LINCs). Um estudo de caso é realizado para
ilustrar a eficdcia e viabilidade da proposta, juntamente com andlises de sensibilidade
e comparacao.

» No trabalho de Yu et al.| (2018), os autores descrevem um sistema de recomendagao
para plataformas de pedidos de restaurante com base em algoritmos de filtragem
colaborativa aprimorados. O sistema foi modelado sob a perspectiva de dois mddulos:
i) médulo de geragao de regras para inferir a semelhanga entre pratos; e ii) médulo
de recomendacao para representar o vetor de interesse dos usuarios. Foram entao
utilizados dois algoritmos, FP-Growth e um baseado em CF para o treinamento
do sistema. O algoritmo baseado em CF se sobressaiu quanto a sua alta taxa de
cobertura atendendo aos requisitos de recomendagoes de pratos em aplicacoes reais
quando comparado ao FP-Growth. Quanto a recomendacao, foram adotados duas
métricas de similaridade, sendo elas a fungdo cosseno e a funcdo de aprendizado
incremental /continuo.
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o A solugao proposta por Mathew, Smith e Passarelli| (2018) é um sistema de reco-
mendacao baseado em uma nova abordagem de recomendacao sobre os metadados e
experiéncia no dominio de videos utilizando técnicas de aprendizado de maquina (Sup-
port Vector Machine - SVM, Regressao Logistica e Random Forest - RF). Além disso,
¢ utilizado o servico GovCloud para hospedar a aplicagdo, o sistema de recomendacao
e o banco de dados.

o Madani et al.| (2019) propoem uma nova abordagem de recomendagao de cursos para
alunos. O método proposto é baseado em filtragem social e filtragem colaborativa
visando recomendar cursos que melhor atendam ao perfil e contetido social do aluno.
A coleta de informacoes é baseada em conteido dos alunos, como tweets, postagens
no Facebook®, curtidas e comentarios. O estudo aborda o método de ML, K-vizinhos
mais préximo (do inglés k-nearest neighbors - KNN) do aluno-alvo. Por fim, o autor
sugere como proxima etapa a aplicagdo dessa abordagem em diferentes dominios,
como em um site de comércio eletrénico ou na recomendagao de filmes.

o O trabalho apresentado por Lee e Huang (2011) tem como objetivo propor o uso de
sistemas de recomendagao para auxiliar o processo de compra verdeﬂ(por exemplo,
sabonetes puro-vegetal) e promover o consumo consciente, uma vez que aumenta o
namero de pessoas e governos preocupados com questoes ambientais. No estudo é
desenvolvida uma arquitetura de um sistema de recomendagao para o consumo de ele-
troeletronicos sustentaveis e o processo de tomada de decisdo dos clientes é modelado
com um sistema de inferéncia fuzzy adaptativo. As varidveis de entrada sugeridas
sd0 o prego e as caracteristicas sustentaveis dos produtos, sendo as variaveis de saida
os dados de classificagdo estimados. Foram modelados trés tipos de recomendagao, a
filtragem de informagdes, a expansdo de candidatos e a recomendagdo de multidao. A
arquitetura proposta fornece uma plataforma de marketing sustentavel personalizada,
oferecendo aos clientes conselhos de compras adaptados as suas preferéncias, mesmo
com a disponibilidade de poucas informagoes sobre determinado cliente.

o De acordo com os autores |Jiang et al.|(2019), algoritmos de previsao Slope One nao
possuem alta precisdo, apesar de facil implementacdo. Para resolver este problema, foi
proposto no estudo uma abordagem aprimorada do algoritmo Slope One, baseado na
fusdo de dados confiaveis e similaridade de usuario, que pode ser implantado em véarios
sistemas de recomendacdo. O algoritmo sugerido compreende trés procedimentos, a
selecdo de dados confidveis; o calculo de similaridade entre os usuarios; e a adigao
de semelhanga ao fator de peso do algoritmo de Slope One aprimorado. Segundo
experimentos, foram realizados varios testes com o conjunto de dados da Amazon® e
os resultados evidenciados mostraram que o algoritmo de recomendacao Slope One
aprimorado funciona com mais precisdo do que o algoritmo tradicional.

Analisando o estado da arte em relagdo aos sistemas de recomendacao, existem
varios trabalhos que apresentaram andlises de testes simulados, coletas de informacoes e
recomendagoes com diferentes abordagens. A partir das pesquisas realizadas, constata-se
que o estudo desenvolvido neste artigo é o primeiro que fornece uma avaliacdo experimental
para marketing de afiliados utilizando o método de DL autoencoder para recomendagio de
produtos similares por filtragem colaborativa. Nenhum dos trabalhos analisados utilizou a
coleta de comportamento dos usuarios em relagao aos afiliados de uma plataforma real.

3 Os produtos verdes sdo produtos que reduzem impactos e se preocupam com o processo de producdo

mais eficiente, diminuindo desperdicios de dgua e fontes de energia.
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Portanto, este trabalho tem potencial para contribuir com o estado da arte ao preencher
essa lacuna.

4 Método Proposto

Este trabalho insere-se no contexto de uma plataforma de afiliados que possui
desafios quanto a sobrecarga de itens cadastrados e também quanto a baixa taxa de
conversao de usuarios participantes. Neste sentido, o objetivo deste trabalho é apresentar
um método voltado a recomendacao de itens para usudrios em uma plataforma de marketing
de afiliados. Diante disso, o método esta centrado na abordagem de recomendagao baseada
em filtragem colaborativa e no modelo de aprendizado profundo autoencoder. No contexto
deste trabalho, usuarios se referem aos afiliados e itens se referem aos produtos, promogoes
ou ofertas.

Este método estd separado em trés etapas, sendo coleta de informagoes e pré-
processamento, aprendizagem e geragdo do modelo de recomendagio, e previsao/recomen-
dacao de itens. A Figura [8] demonstra uma breve visdo geral do método proposto.

Figura 8 — Etapas do método proposto
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

4.1 Etapa 1: Coleta de Informacdes e Pré-processamento

Na primeira etapa é efetuada a coleta de dados com base no comportamento do
afiliado logado em uma plataforma de afiliados, por meio de feedbacks implicitos e explicitos.
Deste modo, foi necessario desenvolver uma estratégia na plataforma para capturar as
diferentes interacoes dos afiliados conectados a plataforma.

Primeiramente, foi realizada a identificacdo das principais caracteristicas de com-
portamento que o afiliado pode obter na pagina principal da plataforma considerando os
itens cadastrados. A Figura [J] apresenta as caracteristicas identificadas na pagina dos itens
cadastrados.
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Figura 9 — Caracteristicas de comportamento identificadas nos itens
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Download de arquives
¥  0Curtidas Cépia do link Q @

% SUPER PROMO DE VERAO *

cupom: REGATAS [ cuon: REGATAS (@) IEIIEIRSN

(a) Item original (b) Item com marcagdes de comportamentos

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

sendo escolhidas cinco caracteristicas em que o afiliado pode interagir com os itens cadas-
trados na plataforma, sendo elas:

e Clique na imagem: redireciona o item selecionado para o site da loja, neste caso, o
combo de regatas da loja Gorilla Muscle®.

e Download de arquivos: utilizado para obter uma colecdo de imagens do item para
compartilhar nos canais de divulgacao do afiliado, por exemplo, redes sociais.

e Copia do link: utilizado o link para compartilhar em canais de divulgacado junto
com as imagens ji obtidas. O [ink contém pardmetros que rastreiam o afiliado que
divulga determinado item.

e« Coébpia do cupom: utilizado também na divulgacdo dos itens, porém, é inserido
como forma de chamar a atencdo dos consumidores, pois o cupom proporciona algum
desconto, seja no frete ou no valor final da compra.

e Curtida: interagdo do afiliado que demonstra se o item cadastrado chama ou nao a
sua atencao.

A partir disso, cada caracteristica de comportamento identificada obtem um peso,
visando avaliar a preferéncia de cada afiliado sobre determinado item. Em outras palavras,
a interacdo do afiliado com alguma caracteristica do item cadastrado estd associada
diretamente a um peso que determinard a sua preferéncia, sendo que, quanto maior o
peso, maior é a preferéncia do afiliado sobre o item. Pode-se visualizar cada caracteristica
associada a um peso no Quadro [, sendo que estes valores foram definidos com base em
um estudo sobre as preferéncias dos afiliados sobre os itens que constam na plataforma.
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Quadro 1 — Relagdo de caracteristicas de comportamento

Caracteristica Pesos | Feedback
Curtida 5 Explicito
Download de arquivos 3 Explicito
Cépia do link 2 Explicito
Cépia do cupom 2 Explicito
Clique na imagem 1 Implicito
Descurtir 0 Explicito

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Apos apresentada a estratégia em como capturar a preferéncia do afiliado sobre os
itens cadastrados na plataforma, segue-se para a fase feedback do afiliado, conforme Figura
Nesta fase, a plataforma é responsével por analisar o comportamento do afiliado com
os itens cadastrados e, no momento em que houver a interacdo com alguma caracteristica,
demonstrado no Quadro [I] e na Figura[9] ocorrerd a coleta dos dados necessarios. Os dados
consistem na identificacdo tnica do afiliado conectado, bem como o peso da caracteristica
de comportamento associado ao item selecionado na interface, servindo de entrada na fase
de pré-processamento.

Deste modo, na fase de pré-processamento, os dados de entrada representam as
coletas de dados da fase feedback do afiliado. Nesta fase, se faz necessario o processamento
dos dados recebidos antes de serem inseridos no banco de dados da plataforma de afiliados.
Sendo assim, foi desenvolvido um fluxograma (Figura para ilustrar o funcionamento
descrito pela estratégia de pré-processamento.

Na Figura [10] é possivel observar que a fase feedback do afiliado representa todo
o processo de andlise de comportamento dos afiliados na plataforma. Ja a fase de pré-
processamento caracteriza, basicamente, o processo de inferéncia condicional do sistema,
de recomendacao, antes de salvar os dados no banco de dados da plataforma de afiliados.
Apos passar pelas fases feedback do afiliado e pré-processamento, os dados sdo inseridos no
banco de dados da plataforma como segue na Figura [I1]

Como j& mencionado, os dados obtidos a partir de feedbacks dos afiliados (identifica-
¢80 unica do afiliado logado, o peso da caracteristica de comportamento associado ao item
de interacao e a identificacdo unica do item), passam pela fase de pré-processamento e, caso
sigam as condi¢oes do fluxograma, sdo armazenados no banco de dados conforme mostrado
na Figura A estrutura da colegao de dados consiste de seis campos (descritos abaixo),
sendo estes os campos responsaveis por referenciar no banco de dados da plataforma as
preferéncias dos afiliados sobre os itens.

e _ id: Identificagdo tnica para o elemento de dados inserido.
o user__id: Identificagao tnica do afiliado na plataforma.

e action__id: Identificacdo Unica do item na plataforma.

e rating: Peso da caracteristica de comportamento.

e created__at: Data de insercao da coleta de dados no banco de dados.

e updated__at: Data de atualizagao da coleta de dados no banco de dados.
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Figura 10 — Fluxograma do pré-processamento
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura 11 — Informagoes salvas no banco de dados

_id Objectld{"61a84aca%a0c0542ef901baa")
user id Objectld("5f721967365a654fb624ee78")
action_id Objectld("619f76e51c032c4ecf3B661a")

#| rating 2

T created_at 2021-12-02 04:25:46.171Z

& updated_at 2021-12-02 04:25:58.374Z

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Por fim, esta etapa de coleta de informagoes trabalha recursivamente para obter
qualquer caracteristica de comportamento dos afiliados logados. E, posteriormente, salva
no banco de dados caso tenha um evento de interagao sobre um determinado item na
plataforma.

4.2 Etapa 2: Aprendizagem/Treinamento da rede

Nesta etapa, ¢ aplicado um modelo de aprendizagem para filtrar e explorar recursos
do afiliado a partir do feedback coletado na 12 Etapa. Neste trabalho, utilizou-se o modelo
de aprendizado profundo autoencoder, ji citado na O modelo de aprendizado
profundo implementado necessita de uma estrutura de dados especifica para sua entrada.
Esta estrutura de dados é uma matriz N x M onde N é o ntmero de afiliados e M o
nimero de itens. Cada linha ¢ € N é um id do afiliado tnico e cada coluna j € M é um
id de item tnico. Sendo que, para construir esta estrutura de dados, sdo utilizadas as
informacgoes coletadas e armazenadas no banco de dados da plataforma. Uma visualizagio
da matriz pode ser visto no Quadro [2]

Quadro 2 — Matriz de interagao afiliado X item

E Item 1 Item 2 Item 3 Iltemé4 Iltem5b Item N i
E Afiliado 1 5 3 i
E Afiliado 2 2 5 1 E
E Afiliado 3 5 g i
E Afiliado 4 0 5 3 E
E Afiliado 5 1 5 2 i
i Afiliado N 1 i

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Observando a matriz de interagao, cada registro nesta matriz é um valor de peso
associado & interacao do afiliado com o item. Por exemplo, na primeira linha da matriz, o
Afiliado 1 curtiu o item 3, pois como ja visto na 12 etapa, a caracteristica de comportamento
curtida é referenciada pelo peso 5. Através dessa modelagem dos dados de entrada, a
matriz de interagdo é primeiramente refatorada para uma matriz de interacdo esparsa, e
posteriormente, submetida ao processo de aprendizagem/treinamento da rede autoencoder.
O objetivo da saida da rede é a reconstrucao da matriz de interacao afiliado x item
contendo uma aproximagcao de todos os valores da matriz de interacao de entrada. A Figura
demonstra o modelo.
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Figura 12 — Modelo de aprendizagem/treinamento da rede autoencoder

Matriz de Interagdo Afiliado x ltem Autoencoder Matriz de Interagao Afiliado x ltem Reconstruida

¢ 1 135 0.69 249 3 1.4 013 ‘
i Afiliado2 2 5 1 3 Afiliado 2 226 1.45 3 -0.95 118 096
! Afiliado 3 5 3 - H - [Afliadod 089 265 441 1290 3 013
! Aftiado 4 0 5 3 C/ UAfisdod 159 006 5 3 0% 065 |
3 Afiliado5 1 5 z 3 Afiliado 5 -0.56 0.16 149 221 341 2 :

! Afiliado N 1 | AfiiadoN 046 029 35 1 008 259 !

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

A camada autoencoder realiza o processamento de aprendizagem sobre os afiliados
com a inten¢do de recomendar os itens mais aderentes para determinado afiliado. Esta
aprendizagem ¢é baseada na abordagem de recomendacao por filtragem colaborativa levando
em consideragdo o conceito de similaridade. O conceito de similaridade pode ser visualizado,
intuitivamente, no espacgo latente, onde é possivel observar de maneira grafica alguns
agrupamentos de dados que representam, por exemplo, os itens indicados para afiliados
com preferéncias semelhantes. A medida que é realizado o treinamento do autoencoder, os
itens se organizam em agrupamentos representando parcelas de afiliados que apresentam
preferéncias (perfis) semelhantes sobre determinado item (Figura [L13]).

Como a rede autoencoder utiliza a abordagem de filtragem colaborativa, no momento
do treinamento sdo inseridos os valores de avalia¢oes dos afiliados sobre os itens (matriz
interacao de entrada) e, a partir disso, os dados passam pelo processo de codificagao e
sao representados no espaco latente. Conforme a rede encontra afiliados com avaliagoes
semelhantes sobre o mesmo item, o espago latente é responsével por agrupar estes afiliados
juntamente com o item. Assim sendo, estas informacoes podem ser utilizadas por sistemas
de recomendacao, refor¢ando a indicagao de itens aos afiliados conforme a interacido com a
plataforma. Segue abaixo, uma representagao deste cenario (Figura .

Figura 13 — Visualizagao da similaridade no espaco latente

#, o 0

.

*

1 &

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Apos o treinamento da rede e, sabendo que o objetivo do autoencoder é reproduzir a
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entrada, a matriz de interagao afiliado x item é entdao reconstruida (Figura , contendo
uma aproximagao de todos os valores de pesos da matriz de entrada.

4.3 Etapa 3: Previsdo/Recomendacdo dos itens

Para esta etapa é realizado o processo de recomendacao de itens com base na
preferéncia do afiliado. Primeiramente, como ja visto na etapa anterior, o autoencoder
é treinado para que sua saida gere uma matriz de interacdo reconstruida contendo uma
aproximacao de todos os valores da matriz de interacdo de entrada.

Cada valor da matriz (Quadro |3]) é uma predigdo do valor de comportamento que
o afiliado geraria como feedback implicito ou explicito. Este valor estd relacionado com
a preferéncia do afiliado com o item, ou seja, quanto maior o valor, mais relevante é a
recomendacao do item ao afiliado. Deste modo, para que o processo de recomendacao de
itens seja efetivo é preciso submeter o id tnico do afiliado para o sistema de recomendacio.
Assim, o sistema de recomendacéo seleciona o id inico na matriz de interacdo reconstruida
e retorna somente as previsdes aprendidas pela rede autoencoder a partir das interagoes de
determinado afiliado com os itens de interesse.

Quadro 3 — Matriz de interagdo afiliado X item reconstruida
Matriz de Interacéao Afiliado x ltem Reconstruida

Item 1 Item2 Item3 Iemé4 Item5 [IemN

Afiliado 1 1.35 0.69 2.49 4 1.14 0.13
Afiliado 2 2.26 1.45 .20 -0.95 1.18 0.96
Afiliado 4 1.5% 0.14 3 ¢ 0.92 0.65

Afiliado 5  -0.56 0.16 1.49 221 3.41 2

1
I
1
I
Afiliado 3 0.89 2.65 4.61 1.29 & -0.13 !
1
I
1
AfiliadoN  0.46 0.29 3.56 1 0.08 35 A

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Um exemplo utilizando o id do Afiliado 1 pode ser visto no esquema da Figura
O vetor do Afiliado 1 esté totalmente preenchido com os valores de predi¢ao. O vetor
¢é entao ordenado de forma decrescente para elucidar os itens que o afiliado tem maior
interesse (peso de maior valor). O retorno de recomendagdes é limitado para somente dez
itens e pesos maiores do que zero.

Figura 14 — Afiliado 1 recebe a lista de recomendacées de itens

Afiliado 1
CHLEER. o
p Pesos 1
g j
= - "1} # 1 !
Matriz de Interagao Afiliado x Item Reconstruida : Remis :l j
R (it Eisiaiaetel Eiaiuriad Reateint Apimietals It ) | ltem3 2.49 |
I Item 1 Item2 Item3 Item& Item5 ItemN ' !
i i i Item 1 1.35 ;
+ Afiliado 1 1.35 0.69 2.49 3 1.14 013 | ' !
L 4 ! Htem 5 114 1
{ ‘
:
i Item 2 0.69 ;
1 "
' Item N 013 ;

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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5 Resultados e Discussoes

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados e discussoes acerca do cenario de
estudo e do projeto experimental referentes ao método de recomendacao de itens no
contexto de marketing de afiliados.

5.1 Cenario de estudo

O estudo foi desenvolvido considerando a plataforma de marketing de afiliados
da empresa Magaﬁlio@ﬁ Os dados utilizados para a avaliacdo do método proposto foram
coletados a partir dos registros de comportamento dos afiliados na plataforma conforme
descrito na O procedimento de coleta de informagoes ocorreu entre os dias
02/12/2021 e dia 11/02/2022 (aproximadamente dois meses e meio). O banco de dados da
plataforma ja havia cadastrado 4089 caracteristicas de comportamento sobre 323 itens e 446
afiliados tinicos, sendo que estes comportamentos coletados correspondem hé somente 3%
dos valores preenchidos na matriz de interacao afiliado x item de entrada, pois a matriz é
composta por N x M valores (144058 posi¢ao). Na Figura ¢é visualizada a quantidade
de interacao dos afiliados na plataforma para cada caracteristica de comportamento.

Figura 15 — Quantidade de interacdo de acordo com os comportamentos presentes na
plataforma

Quantidade versus Caracteristica

2000
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1274
100 919
00
268
- '
a

Curtida Download de Copia do Clique na imagem Descurtir
arquivos link/Cépia do
cupom

Quantidade

Caracteristica

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

O método proposto foi aplicado em uma plataforma real, ou seja, em ambiente de
produgao na empresa mencionada anteriormente. O servidor responsavel por hospedar a
plataforma é um computador EC2 disponibilizado pela Amazon Web Services® (AWS). As
caracteristicas do servidor sdo: 2GB de memoéria RAM, processador i386, de arquitetura
X86_ 64 com um ntcleo de processamento e sistema operacional Linux®. Quanto as
tecnologias utilizadas no desenvolvimento do sistema que instancia o método menciona-se
um servidor implementado em tecnologia NodeJS®, com banco de dados nao-relacional
MongoDB® e com frontend da plataforma desenvolvido por meio do framework Vue.js®.

5.2 Projeto experimental

Para desenvolver o método proposto foi utilizada a linguagem de programagcao
Python® e ambiente para implementacio de cédigo, o Google Colab®.

% |<https://magafilio.com.br/>
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Primeiramente, foi construida a matriz de interagio a partir das informagoes de
comportamento coletadas no cendrio de estudo, sendo submetida como
entrada da rede autoencoder. Estruturalmente, a rede é modelada por uma camada de
entrada, trés camadas ocultas e uma camada de saida (Figura com suas respectivas
funcoes de ativacgao.

Figura 16 — Estrutura da arquitetura autoencoder implementada

00 ®
‘ P : X (InputLayer) [ {None, 323)]
[() ® ()‘ : el (Dense) (None, 256)
D
‘ ) E z (Dense) (None, 128)
R
0 ° °‘ Dropout (Dropout) (None, 128)
g ) dl (Dense) (None, 128)
N oz by)
3 = y (Dense) (None, 323)
o ©o )
R 'otal param: 1
Trainable params: 174,019
x loo e Non-trainable params: 0
(a) Modelo autoencoder projetado (b) Modelo autoencoder implementado

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Para que a rede autoencoder consiga atingir a convergéncia foi realizado um processo
de ajuste dos parametros da rede. Os parametros utilizados foram baseados no artigo
de Kuchaiev e Ginsburg (2017)). Deste modo, foram inseridos os pardmetros na rede e
realizado um processo de treinamento e visualizacdo da curva de erro. Este processo foi
finalizado no momento em que a curva de erro se aproximou de valores muito préximos de
zero. A partir disso, os pardmetros utilizados para o retorno da curva de erro (Figura
foram os escolhidos para este trabalho. Vale mencionar que cada arquitetura de rede sofre
adaptacoes nos valores dos parametros de modo que se atinjam bons resultados.

Figura 17 — Valor de erro da rede em relagio as épocas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Apbs os ajustes realizados, a camada de entrada x recebe o vetor do afiliado em sua
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forma esparsa (a linha da matriz). Em outras palavras, todos os itens de um determinado
afiliado. Este vetor é codificado pela primeira camada do codificador el formada por
256 neurdnios. Os dados sao passados para a camada de espago latente z=e2, formada
por 128 neurdnios utilizando a técnica de Dropowﬂ (configurada para 80%). J& na etapa
de decodificacdo, a camada do decodificador d1, recebe os dados do espaco latente z,
utilizando 256 neurénios. Todas as camadas até entdo, apresentam a funcao de ativagao
unidade linear exponencial escalonada (do inglés Scaled Ezponential Linear Unit - SELU)
(uma funcao de ativagdo ndo linear que fornece uma auto-normalizagao (SRIKANTH et al.l
2021)) e o bias b igual a 1.

Na ultima camada, representada pela camada de saida, utilizou-se 0 mesmo niimero
de neurdnios da camada de entrada, porém, foi configurada com uma func¢ao de ativagao
linear e bias b também igual a 1. A escolha da funcdo linear para esta camada reside no
fato de os valores na matriz de 0 a 5 estarem distribuidos na légica de recomendagao. A
funcao de ativacao linear consegue melhorar a predicao dos dados na matriz de interacao
reconstruida (KUCHAIEV; GINSBURG, [2017).

Os pardmetros de treinamento da rede foram definidos conforme consta no Quadro

4l
Quadro 4 — Parametros definidos para o treinamento do autoencoder
Numero de épocas - epochs 50
Tamanho do lote - batch__size 1
Otimizador - Optimizer Adam
Funcao de perda - loss Eq. |1
Taxa de aprendizado - learning_rate | 0.0001

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Apés o treinamento da rede, a matriz de interacdo de entrada é reconstruida,
contendo predigoes dos itens para cada afiliado.

5.3 Andlise dos Resultados

Ap6bs definir o cendrio de estudo e o projeto experimental utilizado no RS para os
afiliados da plataforma, faz-se necessaria a analise de comportamentos caracteristicos e
suas relagoes com a recomendacao de itens. Nesta secdo, serdo descritos trés cenarios, onde
em cada um deles sdo escolhidos afiliados aleatoriamente no banco de dados da plataforma,
retornando os itens que os mesmos tém interagido e as recomendagdes de itens retornadas
pela rede autoencoder. Diante disso, é avaliado se os itens recomendados estao de acordo
ou nao com os interagidos na plataforma.

5 Dropout é uma técnica de regularizacio que, durante a etapa de treinamento da rede randomicamente

escolhe alguns neurdénios da camada para desabilitar, ou seja, define os neurdnios para 0. O objetivo
desta técnica é tornar a rede mais resiliente evitando o overfitting. Por exemplo, se um neurdnio estiver
desabilitado, outro neurénio da camada devera realizar a tarefa que o desabilitado estava realizando.
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5.3.1 Cenidrio 1

No cenério 01 (Figura [18), consideram-se dois usudrios distintos (a esquerda -
Afiliado 1 e a direita - Afiliado fl) que acessaram a plataforma de afiliados. O item “SUPER
BLACK FRIDAY? ¢ listado para eles e ambos reagem de forma similar, curtindo a
oferta apresentada. Como ambos tiveram a mesma caracteristica de comportamento sobre
a mesma oferta na plataforma é criada uma relagdo de similaridade entre os dois afiliados.

Figura 18 — Ofertas com a interagdo dos afiliados

Attiado! !

o D ‘r i
SI72196:3484841b42500d7 110486 8200200007542005

CONJUNTQS DE CONJUNTQS DE

Interag&o de Curtida

USUARIOS COM
SIMILARIDADE

OCORRE A
INDICAGAO DE ITENS

RS 89,00
por: MENINAS

RS 89,00
por: MENINAS

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Sendo assim, ha uma grande probabilidade de que haja a indicagdo mutua de
ofertas para os envolvidos. Na Figura é possivel identificar que tanto o Afiliado 1 (figura
a esquerda) quanto o Afiliado 2 (figura a direita) se interessam por ofertas de promogoes e

liquida(;()esﬂ
Figura 19 — Caracteristica de comportamento dos afiliados na plataforma
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619170051c032c4ec137900c 5. ¥ SUPER BLACK FRIDAY ¥

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Para o item da plataforma “SUPER LIQUIDACAO?”, em que o Afiliado 2
interagiu por meio de uma curtida, é possivel identificar que mesmo o Afiliado 1 nao tendo
visualizado a oferta (identificado por uma seta verde na imagem referente ao Afiliado 2),
(Figura , este receberd, pelo menos a recomendagao que possui o maior mtindﬂ Isso

5 Os Afiliados 1 e 2 representam os ids de afiliado tnico retirado da plataforma real que esta presente nas

figuras dos cenarios. Cada cendrio ids de afiliados s@o diferentes.

Seta laranja - Indica o match dos afiliados sobre a oferta.

Seta verde - Indica a recomendacdo da oferta para o afiliado similar.

Rating - E uma nota que o sistema retorna para cada oferta recomendada, quanto maior a nota o
sistema entende que o afiliado gostard mais.
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ocorre pelo fato dos Afiliados 1 e 2 terem um comportamento semelhante ao curtirem a
mesma oferta listada.

Figura 20 — Recomendogoes do sistema para o Afiliado 1

rating
action_id
61ae2308b718d010cd8b3537 1.835122 ¥ SUPER LIQUIDAGAD ¥
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61a910d19a0c0542ef999e33 . 1. Jogo de Toalha Chronos 4 Pegas Fio Penteado - ...
619f7b3c1c032c4ect3Ba037 0.967803 * SUPER PROMO BLACK FRIDAY *
61a625b41c032cdeclicidet 0.887212 Moda para relaxar... &
612e2138b718d010cd8bicbe 0.785245 Rasteiras Moleca &
619e24d51c032cdect29728e 0.763114 * SUPER BLACK FRIDAY MODA PRIME *

6197bd471c032cdectbié7ab  0.658731 # SUPER PROMO DE VERAQ #

61e0442104021301662e2281 0.609873 % SUPER LIQUIDAGAO DE VERAQ #

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Por fim, a oferta “SUPER LIQUIDACAO?” s6 foi recomendada para o Afiliado
1, pois ele nao tinha interagido ainda com esta oferta, visto que o RS nao deve recomendar
ofertas que determinado afiliado ja interagiu.

5.3.2 Cenério 2

No cendrio 02 (Figura , consideram-se também dois afiliados distintos, acessando
a plataforma de afiliados. O item “ANO NOVO, ROUPA NOVA!” foi acessado por
ambos. Porém, o Afiliado 1 realiza o download de arquivos para divulgar a oferta para
terceiros, enquanto o outro afiliado (Afiliado 2) reage de maneira diferente, curtindo a
oferta e na sequéncia descurtindo a oferta, demonstrando desinteresse ou equivoco de
interagdo com a plataforma. Como o Afiliado 2 descurtiu a oferta, o peso dessa interagéo
passa a ser 0, confome o Quadro [I] Desse modo, quando algum afiliado descurtir alguma
oferta, ndo é criado nenhuma relacao de similaridade entre os dois afiliados com base no
conteudo da oferta.

Figura 21 — Ofertas com a interagdo dos afiliados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Sendo assim, neste cenario ha uma grande probabilidade de que nao haja a indicacao
mutua de ofertas para os envolvidos com base em conteidos consumidos por ambos. Na
Figura é possivel identificar que tanto o Afiliado 1 (figura & esquerda) quanto o Afiliado
2 (figura a direita) se interessam por itens diferentes dispostos na plataforma.

Figura 22 — Caracteristica de comportamento dos afiliados na plataforma

s

Afiliado ID Afiliado ID
61bekc24272be83c0224ab83 gl i @i 61d35b5d272be83c02d29234
action_ta action_ta

61050c28927c494414884250 3 61dec7e104021301661196te 0 Nova colegao Versio 2022 %

61dc79200402(301660bcabb 3. orm 61dd7c210402430166143168 30 * CAMISETAS RIACC! %

61dc6bac04021301660b44tb ova? 612611101c032cdectbTice 3 + ROUPANOVA!
61918a351c032c4ect399at8 3 * IOINHA ¥ 61b1230d5dd402213c260594 30 Aqui o mundo rodal %
6101b079927494414738850 0 Suporte Articulado de Mesa 5 6165ac28927¢494414884250 0. ANO NOVO, ROUPANOVA! B

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Na tabela de recomendagéo para o Afiliado 1 (Figura , é possivel visualizar que
as ofertas sugeridas e recomendadas ndo compoem nenhuma oferta interagida pelo Afiliado
2, pois, ndo é criado uma conexao de similaridade entre os dois afiliados. Assim, nenhuma
oferta em que o Afiliado 2 tenha interagido é recomendado para o Afiliado 1.

Figura 23 — Recomendagbes do sistema para o Afiliado 1

rating
action_id
61eeb09a549e2e26cb384ad8 0.242304 COMPRE 5 PECAS INFANTIL POR R$ 99,99! ﬂ‘
61e198ac927c494414724dcd  0.228016 PROMOGAO DE VERAO 2022 #
61dc650404021301660ade38 0.224820 Para as pequenas curtirem o verao com fodo o c...

61e044210402130166202281 0.221654 * SUPER LIQUIDACAO DE VERAQ *

619175091c032c4ecf38443a 0.221585 O GERENTE FICOU MALUCO! &S

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

5.3.3 Cenério 3

No cenério 03 (Figura, a oferta “O VERAO CHEGOU COM TUDO!”
é listado para os afiliados, porém o Afiliado 1 realiza a interagdo de clique na imagem
demonstrando interesse sobre a oferta, enquanto Afiliado 2 se interessa pela oferta e
pretende divulgar os arquivos de download para terceiros. Ambos apresentaram diferentes
caracteristicas de comportamento sobre o mesmo item na plataforma, logo é criado uma
relagdo de baixa similaridade entre os dois afiliados (os pesos sdo diferentes), com base no
feedback explicito, via botoes de interacao da plataforma.

Sendo assim, mesmo com diferentes caracteristicas de comportamento, ha a proba-
bilidade de que haja uma recomendacao mutua de ofertas para os envolvidos com base em
conteudos interagidos por ambos. Na Figura é possivel identificar que tanto o Afiliado
1 (figura a esquerda) quanto o Afiliado 2 (figura a direita) se interessam por diferentes
ofertas da plataforma, e também pela oferta “O VERAO CHEGOU COM TUDO!”

(o que garante a similaridade entre eles).

Como os afiliados possuem um grau de similaridade, a recomendacao pode ser
realizada de forma mitua. Para a oferta da plataforma “O VERAO CHEGOU COM
TUDO!”, por exemplo, visto e interagido pelos Afiliados 1 e 2, é possivel identificar na
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Figura 24 — Ofertas com a interagdo dos afiliados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Figura 25 — Caracteristica de comportamento dos afiliados na plataforma

s

Afiliado ID Afiliado ID
6145e0207ddbc76ee9ff6b2a ol T @l 611d051a78aedd554e08cf33
rating name
action_ta action_ta
61291219a0c054201920045 2.0 % SUPER PROMO DE VERAO 61debdb30402130166168377
612628bc1c032c4ect6d4cos. 1.0 O veréo chegou com tudo! 6100460504021301682054d5 % SUPER LANGAMENTO
616048500402130166206337 Novidades NO SITE! %}
61ddc751040213016618c8bd Desconto EXCLUSIVO @D ®
61a627at1c032cdectsd216b 3 Vestido Kioe '+
61dd65600402130166124109 Para as Mini Bables Fashionistas! ®
612628bc1c032c4ect6d4c05 O veréo chegou com tudo!

612912169a0c0542619a0045 30 # SUPER PROMO DE VERAO %

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

tabela de recomendagéao para o Afiliado 1 (Figura , que a quinta oferta foi recomendada
como uma oferta de interesse em comum. Importante ressaltar que nao faz sentido um
sistema de recomendagao sugerir algo que ja foi visto, pois se espera que a recomendacao
seja de novas ofertas.

Figura 26 — Recomendacoes do sistema para o Afiliado 1

rating
action_id
612e2308b718d010cdB8b3537 0.254042 % SUPER LIQUIDAQAO -
61a611f01c032cdect6bTfce 0.227469 Vocé merece o melhor! "+
619f75091c032cdecf38443a  0.200015 0 GERENTE FICOU MALUCO! &

61ae2138b718d010cd8bicbe 0.196140 Rasteiras Moleca &

61eeb09a549e2e26cb384ad8 0.170385 COMPRE 5 PECAS INFANTIL POR R$ 99,99!

61a627af1c032cdect6d2f6b 0.143592 Vestido Kloe "+
61debdb30402f301661e8377 0.140332 As meninas amam. @
61b0calab718d010cdc4abb? 0.132778 Natal & com a Mix da Moda! & ¢
61a610471c032cdectébSate 0.131836 Tudo o que vocé queria para fazer um jantar li...

61dc65040402f301660ade38 0.126219 Para as pequenas curtirem o ver&o com todo o c...

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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5.4 Avaliacdo das Recomendacdes

Esta etapa de avaliagdo é de fundamental importancia para o método proposto.
Tem como objetivo aferir a acuracia das recomendacoes efetuadas, ou seja, a verificagdo se o
modelo de recomendagao consegue ser efetivo no contexto de marketing de afiliados. Assim
sendo, para este trabalho utilizou-se o processo de avaliagdo para analisar o desempenho
do sistema de recomendagao do tipo autoencoder para sugerir ofertas a afiliados a partir de
outros afiliados com perfis similares, visto que o trabalho em questao utiliza a abordagem
de filtragem colaborativa usudrio-usuario.

A partir disso, foram selecionadas 5% das caracteristicas de comportamento (intera-
¢oes dos afiliados sobre as ofertas) salvas no banco de dados, conforme consta na Secao
mais precisamente, 204 valores de caracteristicas de comportamento de afiliados similares.
Sendo que para o teste nao foi utilizado o mesmo afiliado mais de uma vez, visto que o
objetivo é abranger o maior nimero possivel de afiliados da plataforma.

Para medir a efetividade do RS foi treinada a rede autoencoder condizente aos
pardmetros demonstrados no Quadro [4l Apds o treinamento da rede foram realizados os
testes conforme demonstrados nos cenérios da Segao 5.3} Por fim, os testes realizados com o
conjunto de dados produziu uma acuracia de 87,37%, em que esta porcentagem representa
a assertividade obtida pelo sistema ao recomendar uma oferta que um determinado afiliado
similar ainda ndo viu e que possivelmente teria interesse.

6 ConsideracGes Finais e Trabalhos Futuros

Considerando a expansao do marketing de afiliados no mercado, muitas plataformas
que se utilizam deste servigo relatam que grande parte dos seus afiliados cadastrados nunca
efetuou uma venda. Neste sentido, o presente trabalho propds um método suportado por
um sistema de recomendacao baseado em filtragem colaborativa utilizando aprendizado
profundo autoencoder para uma plataforma de marketing de afiliados ativa no mercado.
Possui o intuito de recomendar produtos e ofertas em alta para afiliados com baixas taxas
de conversao, de modo que estes tenham maior clareza do que ofertar em seus canais de
midia social, por exemplo.

Para tal, foi realizada a etapa de coleta de dados, mais precisamente, o comporta-
mento dos afiliados levando em conta algumas caracteristicas, entre elas, click em botoes
especificos e download de arquivos das ofertas cadastradas na plataforma, a fim de conhecer
as preferéncias dos afiliados. A partir disso, realizou-se o treinamento da rede neural
profunda autoencoder que suporta as recomendacgoes e, em seguida, foram realizados dois
tipos de testes. Primeiro, através de cendrios descrevendo o comportamento dos afiliados
e o resultado das recomendacdes. Na sequéncia, avaliando a efetividade do sistema de
recomendacio implementado que alcangou resultados satisfatérios, com uma acuracia de
87,37%. Sendo assim, o sistema de recomendagao atendeu o objetivo de prever itens que
sejam da preferéncia do afiliado, demonstrando que a sua implementacido possui impacto
na taxa de conversdo em lojas virtuais.

Cabe mencionar que a rede neural autoencoder utilizada neste trabalho possui
escalabilidade, visto que tal arquitetura consegue lidar adequadamente com o incremento
de novos itens. Isto ocorre, essencialmente, devido ao processo de compactagao dos dados
realizado pelo codificador. Todavia, considerando o fato de que novos itens e afiliados sdo
inseridos diariamente na plataforma, alguma estratégia de retreinamento frequente tera
que ser adotada para refletir o estado atual dos dados.
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Embora os resultados atingidos sejam promissores, para uma maior confiabilidade
em um ambiente real se faz necessario a utilizagdo de mais dados para o treinamento da rede
autoencoder com o intuito de aprimorar o indice de acuracia do sistema de recomendacao.
Para além disso, a evolugdo da arquitetura da rede neural autoencoder, por exemplo,
acrescentando mais camadas ocultas ou adicionando modelos hibridos de redes neurais,
poderia melhorar os resultados. Ademais, considerando a evolucao frequente do campo
de pesquisa de DL, novas arquiteturas de redes neurais poderiam ser avaliadas visando
incrementar a efetividade das recomendagoes.

Ainda como trabalhos futuros, vislumbram-se melhorias principalmente no sistema
de recomendacao, agregando novas funcionalidades que garantam maior robustez e efetivi-
dade. Uma das estratégias de melhoria consiste na implementagdo de novos recursos para
a coleta de caracteristicas de comportamento dos afiliados na plataforma. Soma-se a isto,
o estudo e desenvolvimento de estratégias de exibicdo de ofertas, como novos filtros com os
produtos mais vistos na tltima semana, os produtos ou oferas que mais tiveram interesse
por parte dos afiliados, entre outras.

Sob a perspectiva de evolugdo da plataforma em que este trabalho foi aplicado,
vislumbra-se o desenvolvimento de uma APT REST (em linguagem de programagao Python®
ou outra que atenda este proposito) possibilitando uma maior flexibilidade entre a camada
de negécio e a camada de interagao do usudrio (frontend).
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