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Resumo: Sistemas de Recomendacao e Sistemas de Navegacgao
auxiliam cada vez mais na busca de itens desejados na internet.
Este paper discute possiveis aplicacdes de adaptabilidade nestes
sistemas, apresentando um algoritmo que utiliza Maquinas de
Markov Adaptativas para recomendagao.
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Abstract: Recommender Systems and Navigation Systems are
increasingly helping to search for desired items in the Internet.
This paper discusses possible applications of adaptive behavior
to these systems, presenting an algorithm that uses Adaptive
Markov Machines for recommendation.
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1 INTRODUCAO

Sistemas de Recomendagdo tém sido utilizados
principalmente em lojas e-commerce, sugerindo
produtos relacionados a produtos adquiridos, ou
sugerindo produtos com base no perfil do consumidor.
Outras aplicacbes envolvem a busca dirigida de
conteddo na Internet, quando  Sistemas de
Recomendagdo podem ser considerados como tecnologia
associada a Web Semantica [3,4]: indicacdes de paginas
que contenham assuntos de interesse de uma pessoa, sem
que a mesma as tenha buscado de forma ativa (uma
busca ativa € aquela diretamente realizada em um engine
como o Google). Estas ideias podem ser estendidas a
outros dominios de recomendacdo, como a indicagdo de
restaurantes, roupas, filmes, assuntos histdricos ou
muitos outros. De uma forma geral, os Sistemas de
Recomendagdo visam a determinacéo de indicacdes que

sejam de interesse direto da pessoa que navega. Uma
visdo mais abrangente incorpora a ideia de navegacéo
fortuita (em

inglés, serendipity) [5]. Este conceito estd relacionado
com o fato de que, durante uma navegacéo,
frequentemente 0 usuério encontra um assunto
fracamente associado ao assunto inicial, que atrai sua
atencdo, fazendo-o passar a uma outra trajetdria de
navegacdo. Ao analisar-se a navegacdo, parece que foi
realizada de modo fortuito, quase aleatério. Por este
motivo, os Sistemas de Recomendacdo tem sido
complementados ou substituidos por

Sistemas de Navegacdo, que buscam exibir varias
opgOes de continuagdo na busca. Assim, Sistemas de
Recomendacdo ndo sdo idénticos a Sistemas de
Navegacdo, embora o objetivo
final seja semelhante: sugerir algo que seja do interesse
daquele que navega na Internet.

Sistemas de Recomendacdo ou de Navegacdo
contribuem para a construgdo de uma experiéncia que
seja Unica, adaptada a cada pessoa, em cada momento.
Sheryl Sandberg, COO do Facebook, afirmou
recentemente que “sites que ndo forem customizados
tornar-se-do  reliquia historica”.  Gigantes como
Microsoft, Apple, Facebook e Amazon sdo conhecidos
por serem “maquinas de predi¢do de gostos” [6]. Cerca
de 30% do faturamento da Amazon e 60% da Netflix
provéem de Sistemas de Recomendacéo[6].

Entretanto, mesmo com este sucesso, as técnicas
utilizadas, normalmente, ndo levam em conta a trajetdria
pessoal em cada momento; ao contrrio, buscam a
criacdo de agrupamentos (frequentemente estatisticos)
ou formas de classificacdo de perfis de consumo que sdo
gerais e ndo individuais. Este artigo propde a utilizacéo
de técnicas adaptativas para a construgdo de uma
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experiéncia Unica e pessoal, ajustada a0 momento de
cada pessoa.

As proximas secdes deste artigo estardo organizadas
da seguinte maneira: na Secdo 2, faz-se uma breve
descricdo das estratégias correntes para a construcéo de
Sistemas de Recomendacdo. Na Secéo 3, o conceito de
adaptabilidade, como utilizado neste trabalho, ¢é
apresentado. Ja na Secdo 4, formas de utilizagdo do
conceito de adaptabilidade sdo discutidas, bem como sua
aplicacdo a Sistemas de Recomendacdo. Por fim, a
Secdo 5 contém as consideracdes finais.

2 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

A Fig.1 ilustra os principais tipos de Sistemas de
Recomendagdo, de acordo com a classificagdo de Ricci

[7]1.

Tem-se:

e sistemas baseados em filtragem colaborativa, que
visam cruzar informacdes entre usudrios a fim de se
estabelecer correlacGes entre 0s mesmos, as quais
s8o utilizadas nos sistemas preditores.

e sistemas baseados em contedido, que rastreiam o0s
principais interesses dos usuarios e 0s compara com
as classificacdes dos itens, como filmes de terror,
suspense ou acao.

Baseado
em
Contetido

Baseado
em
Comunida
de

Filtragem
Colaborati-
va

Baseado
em
‘Expertise”

Demografi-
o

Figura 1. Principais tipos de Sistemas de Recomendagéo.

e sistemas baseados em comunidades, que buscam
realizar indicagdes a partir do comportamento dos
“amigos” (em sentido amplo: pessoas que fazem
parte da mesma rede).

e sistemas baseados em informacdes socio-
demogréficas, que sdo a tradicdo em estudos do
comportamento do consumidor, determinando
indicacdes a partir de comportamentos tipicos de
acordo com idade, classe social, estado civil, etc.

e sistemas baseados em expertise, que realizam
indicagdes para problemas especificos como
“ferramentas para conserto de encanamento”.

e sistemas hibridos, que utilizam duas ou mais
abordagens, simultaneamente.

Os Sistemas de Recomendacéo baseados em filtragem
colaborativa sdo os mais comuns [8] e podem ser
utilizados como caracterizacdo da generalizacdo que, em
geral, é buscada com as técnicas atuais. Em [8], os
sistemas baseados em filtragem colaborativas séo
divididos em trés categorias:

e baseados em memoria (memory-based), que
utilizam-se exclusivamente dos dados (de
navegacao, por exemplo);

e baseados em modelos (model-based), que utilizam-
se de modelos de comportamento;

¢ hibridos, que associam as técnicas acima ou ainda
outras.

Estes sistemas utilizam-se de técnicas como as
relacionadas na Fig. 1.

Entre os modelos discutidos em [8], tém particular
relacdo com o presente trabalho aqueles que se utilizam
de modelos MDP (Markov Decision Process) [9], que
véem o problema de recomendagdo ndo como de
predicdo mas como de otimizagdo sequencial (“o que o
usuario vai escolher em seguida?”).

Um processo de decisdao de Markov é uma tupla <S,
A, T, R> onde:

e S éum conjunto de estados em que 0 processo pode
estar;

e A éum conjunto de acdes que podem ser executadas
em diferentes épocas de decisdo;

e T éuma fungdo que dé a probabilidade de o sistema
passar para um estado s;, dado que o processo
estava no estado Sp e 0 agente decidiu executar uma
determinada agdo a;

Categorias de Filtragem
Colaborativa

Principais técnicas

Memory-based CF
itens ou usuarios)
Model-based CF Bayesian belief nets CF
Clustering CF
MDP-based CF

Latent semantic CF
Sparse factor analysis

CF dimensionality reduction

techniques
Content-based CF
recommender
Content-Boost CF

Hybrid Recommenders

Tabela 1. Categorias existentes em Filtragem Colaborativa.
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¢ R éuma funcdo que da o custo (ou recompensa) por
tomar a decisdo de executar a a¢gdo a quando o
processo estd em um estado Sp.

Uma aplicacdo de MDP a Sistemas de Recomendacéo
encontra-se em [10], em que se relata sobre a utilizacdo
de um sistema baseado em MDP a loja de livros online
Mitos, de Israel, produziu um resultado bastante superior
que uma simples cadeia de Markov.

3 ADAPTABILIDADE

Neste trabalho, o conceito de adaptatividade esta
associado a Maquinas de Markov Adaptativas,
utilizando-se a formulacdo em [11], baseada em [1, 2].

Uma méquina de Markov adaptativa M é definida por
uma quintupla

M = (Qi S, T, qu F), (1)

onde Q € um conjunto finito com n estados, S é o
alfabeto de saida, qo € 0 estado inicial da rede e T é um
conjunto de transi¢des entre estados.

Toma-se F como um conjunto de fungdes adaptativas.
Toda fungdo adaptativa pertencente a F pode ser
definida como uma quadrupla

f=(¢,V, G, C), (2

onde:

e ¥ ¢ um conjunto de pardmetros formais (1, w2,
Y3sees W)

e V é um conjunto de identificadores de variaveis
(V1, V2, ..., V), cujos valores sdo desconhecidos
no instante de chamada de f mas que uma vez
preenchidos terdo seus valores preservados
durante toda a execuc¢éo da funcéo;

e G é um conjunto de identificadores de
geradores (9°1, 2,..., §'n), variaveis especiais
que sdo preenchidas com novos valores, ainda
ndo utilizados pelo autémato, a cada vez que a
funcdo é chamada;

e C é sequéncia de acdes adaptativas elementares
executadas em f.

Cada transacéo y;; é caracterizada por:

7ii = Qs G, Pij Pij ?)
aij).

onde p é a probabilidade do estado g; ser atingido
estando em g

Observe que cada transigdo y; € Unica em T, isto &,
ndo h& duas transicdes diferentes partindo de um mesmo
estado ¢; e chegando a g;. Além disso, seja Iy como o

conjunto de todas as transi¢cbes que se originam em um
estado g. Entéo:

quQ,Zpyzl (4)

ye 1"q

Isto é, a soma das probabilidades de todas as transicdes
iniciando em  é exatamente um, para todo g pertencente
aq.

Tem-se a;; como uma agéo adaptativa da forma

ajj = f (w1, wa, ..., wn) (5)

u{e}

sendo f uma fungdo adaptativa pertencente a F e (w1, w,,
.., @n) uma lista de argumentos que correspondem
posicionalmente a lista de pardmetros ¥ declaradas para
f. Finalmente, quando y; € acionada, o simbolo
p; € Su{et ¢ inserido na cadeia de saida de M.

Define-se um SMA (Sistema de Markov Adaptativo)
como um conjunto de maquinas adaptativas de Markov
que podem se relacionar atraves de novas acles
adaptativas, introduzidas a seguir. Assim, pode-se
estabelecer uma relacdo de escopo sobre as acOes
adaptativas definidas para cada maquina, classificando-
as em: agbes que modifiqguem apenas a topologia local
da maquina e acgbes que podem interferir no
comportamento de outras maquinas pertencentes ao
sistema.

Desta forma, cada méquina M* pertencente a um
sistema de Markov adaptativo é definida como uma
quintupla:

M= (Q" 5 T a0 F) (10)
onde X é o alfabeto de saida, comum a todas as maquinas
do sistema, e Q%, T¥, qo* e F* séo como na definicdo de Q,
T, qo e F, respectivamente.

4 ADAPTABILIDADE EM SISTEMAS DE
RECOMENDACAO

A aplicacdo de adaptabilidade em Sistemas de
Recomendacdo sera aqui discutida apenas no contexto de
e-commerce através de dados que fornecem apenas
feedbacks implicitos (ndo ha& “notas” dadas pelos
usuarios indicando o quanto gostaram de cada item),
para que exemplos significativos e de facil compreenséo
possam ser apresentados. Outras aplicagbes, como as
indicadas na, podem ser extrapoladas a partir das
discussdes que se seguem.
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Na busca por uma experiéncia pessoal e Unica,
enfrenta-se inicialmente a questdo da identificagdo do
usuario na Internet: para oferecer uma experiéncia
pessoal de navegacgdo, € necessario saber quem esta
navegando. A tecnologia mais comumente utilizada para
esta finalidade é o HTTP cookie, que fica armazenado no
computador daquele que navega na Internet. Esta
tecnologia é insuficiente para a determinagdo de quem
esta navegando, ja que normalmente as pessoas utilizam
diversos dispositivos como computadores (pessoais e no
trabalho), telefones moveis, tablets, etc. Além disso,
substituem seus dispositivos a intervalos inferiores a 2
anos, fazendo com que, no médio prazo, perca-se o
cookie. E raro fazer-se autenticacdo (login) para
navegacdao. O fendbmeno das redes sociais pode alterar
esta situacdo, ja que uma crescente quantidade de
usuarios mantém paginas pessoais em redes sociais que
exigem autenticagdo para acesso. Assim, a partir de
servigos fornecidos pelas redes sociais, é possivel ter-se
a identificacdo Unica daquele que realiza a navegacao.
No restante deste trabalho, admite-se que seja possivel
identificar-se unicamente o usudrio por intervalos longos
de tempo, embora ndo sejam utilizadas informagdes
pessoais como idade ou sexo.

As abordagens comumente empregadas em Sistemas
de Recomendacdo, como exposto, determinam uma
categoria, que é fixa no tempo. Assim, por exemplo, se
um individuo é classificado como “comprador de livros
de ficcdo cientifica”, o sistema tenderd a oferecer-lhe
este tipo de produto ou, talvez, produtos correlatos como
filmes de ficcdo cientifica. Entretanto, a vida de um
individuo altera-se com o passar do tempo: livros de
ficcdo cientifica podem ser acompanhados (ou
substituidos) por livros sobre computagdo, significando
talvez que um jovem ingressou no curso superior em
Computagdo e alterou seus habitos de consumo. Mais
tarde (ou a0 mesmo tempo), livros sobre culinéria podem
acompanhar (ou substituir) os anteriores, significando
talvez que o universitario iniciou sua vida profissional e
esta morando sozinho, tendo agora a necessidade de
cozinhar. Assim, ha alteracbes no comportamento de
consumo no longo prazo, causado pelos eventos que
ocorrem na vida das pessoas, de forma geral: o ingresso
na Universidade, o inicio da vida profissional, o
(possivel) casamento, a (eventual) chegada dos filhos, a
mudanca de casa, etc. Este aspecto pode ser chamado de
“dindmica de longa duragdo”: cada fase persiste durante
meses ou até anos. Estas alteragdes de comportamento,
entretanto, nem sempre sdo definitivas: possivelmente,
um interesse anterior pode ser ressucitado: em um dado
momento, um livro de ficcdo cientifica pode novamente
atrair a atencéo, dado que no passado o fez.

Por outro lado, tem-se “dinamicas de curta duracdo
iniciadas por data”, que duram dias e que aparecem na
vida das pessoas em datas especificas como Dia dos
Namorados, Dia das Maes, aniversario do(a)
companheiro(a), aniverséarios de pais e amigos, etc. O
conceito também se aplica ao consumo sazonal: busca-se
por pacotes de férias mais provavelmente nos meses de
janeiro, fevereiro e julho, por exemplo. Nestas datas, o
comportamento altera-se: se normalmente ha o interesse
por livros de ficcdo cientifica, passa-se a buscar por
presentes para a mae, por exemplo. Note-se que ha
dindmicas em que se conhece o instante em que podem
ocorrer (por exemplo, proximamente ao Dia das Maes) e
outras em que ndo hd como sabé-lo, a priori (por
exemplo, o aniversario da mae), mas que, possivelmente,
repetem-se a cada ano.

Pode-se também considerar, particularmente em casos
como e-commerce, “dindmicas de curta duracdo
iniciadas pelo produto”, que também duram dias e que
aparecem na vida das pessoas quando um determinado
produto, adquirido (ou buscado) no passado, esta
proximo da data de sua substituicdo. Os telefones
celulares, por exemplo, séo substituidos a cada ano, por
conta dos planos das operadoras de telefonia, que
favorecem esta substituicdo para fidelizagdo de clientes.
Assim, para maior probabilidade de aceitagdo, pode-se
sugeri-los depois deste tempo. Tal dinamica também
pode ser importante no langamento de um determinado
produto: o lancamento de um novo modelo de telefone
celular fortemente divulgado pela midia pode também
sugerir sua inclusdo como recomendacgdo, por certo
tempo.

Deve-se ainda destacar que, tipicamente, uma pessoa
apresenta perfis de consumo distintos, simultaneamente:
0 “estudante universitario de Computacdo” pode, ao
mesmo tempo, ser um “biker ativo”, ter grande interesse
por filmes e masica, etc.

Afim de melhor ilustrar os conceitos, a seguir segue o
registro de um usudrio aleatério do banco de dados
Buscapé com suas buscas realizadas no periodo de
Agosto:

Data Produto
02/08/2011 22:11 TV
06/08/2011 19:18 TV

07/08/2011 14:10 Reldgio de Pulso
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07/08/2011 14:11

Reldgio de Pulso

07/08/2011 14:11

Reldgio de Pulso

07/08/2011 15:14

Reldgio de Pulso

07/08/2011 15:17

Reldgio de Pulso

07/08/2011 15:18

Reldgio de Pulso

07/08/2011 15:19

Reldgio de Pulso

07/08/2011 15:19 Reldgio de Pulso

09/08/2011 20:51 Console de Videogame

09/08/2011 20:51 Console de Videogame

28/08/2011 12:34 Console de Videogame

28/08/2011 12:34 Console de Videogame

28/08/2011 12:35 Console de Videogame

Tabela 2. Padrdo de compra de usuario aleatério em Agosto, 2012.

Observa-se que 0 mesmo no comeco do més tinha
interesse por televisores. Porém com a chegada do dia
dos Pais sua tendéncia de busca muda “bruscamente”
para Relégio de Pulso, a qual se mantém até
aproximadamente o dia festivo, para entdo retornar a
produtos mais correltas com seu antigo padrdo de busca.

Esta discusséo, embora simplista, permite demonstrar
0s principais aspectos de um dos possiveis modos de se
incluir adaptabilidade (no conceito anteriormente
definido) no contexto dos Sistemas de Recomendacéo e
Navegacdo: um modelo em que os diferentes perfis de
consumidor sdo simultaneamente considerados, ao
mesmo tempo, utilizando-se da adaptabilidade para
examinar o passado (ou parte deste) para a determinagéo
de uma recomendacéo.

A Fig.2 mostra uma proposta de aplicacdo do
conceito de adaptabilidade a Sistemas de Recomendacéo
e Navegacdo para e-commerce, ilustrando a MMA
(Méquina de Markov Adaptativa) para recomendacao.

Na Fig.2, tem-se cada estado contendo um produto
(ou categoria), além de outros, correlacionados. O
produto principal estd indicado pelo retangulo escuro e
corresponde a algum produto ja buscado (ou comprado)
anteriormente  pelo  individuo. Os  produtos
correlacionados podem ser determinados por analise
funcional (como na figura, em que se tem produtos
correlacionados por este critério) ou por analise

estatistica como a correlacéo de Pearson, como realizado
em [12].

Figura 2. MMA para recomendacéo.

A recomendacdo € realizada pela transicdo de
estados; pode-se ter a indicacdo do produto principal ou
de um (ou mais) dos produtos correlacionados, a cada
recomendacéo.

A dindmica de adaptabilidade pode seguir o algoritmo
da Fig.3, executado antes da transicdo da MMA.

Se houve a navegacdo para outro produto

1.Incluir estado relativo ao produto na MMA
2_.Recalcular as probabilidades
}
Se é uma época notavel geral (como Dia das
Mées) E
ainda nédo foram incluidos os produtos
adequados {
1.Incluir estado relativo aos produtos
adequados a época notavel
2_.Recalcular as probabilidades
}
Se é uma época notavel individual
(como aniverséario da mée) E
ainda nédo foram incluidos os produtos
adequados

1.Incluir estado relativo aos produtos
adequados a época notavel
2_.Recalcular as probabilidades
}

Se passou-se mais de uma semana desde
o ultimo calculo de probabilidades

Recalcular as probabilidades

3
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Figura 3. Adaptacdo da MMA.

A detecdo de datas notaveis pode ser realizada através
de técnicas de identificacdo de sazonalidade, como
ARIMA [14] ou outras, como [13], caracterizando-se
alteracOes fortes de comportamento em determinadas
épocas do ano, analisadas em horizontes relativamente
longos como 10 anos.

O algoritmo descrito pode ser totalmente no cliente, a
partir de informacg6es trazidas do servidor que incluem,
basicamente, o registro dos acessos do individuo ao
sistema, bem com da MMA. Como este conjunto de
informac0es é relativamente reduzido, ndo ha sobrecarga
na rede.

5 CONCLUSAO

A adaptabilidade ndo vem sendo propriamente
considerada no contexto de Sistemas de Recomendacéo
e de Navegacdo, e sua inclusdo pode trazer resultados
positivos. O artigo apresentou uma das varias possiveis
maneiras de considerd-la. Os modelos apresentados,
embora parciais, sugerem que a abordagem proposta
possa complementar as técnicas normalmente utilizadas
nesta categoria de sistemas. Entretanto, a comprovacéo
pratica da melhoria que podem introduzir ainda nao foi
realizada, devendo-se fazé-la em futuro préximo.
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