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Abstract— Recommendation Systems and Navigation Systems Sistemas de Recomendagdo ou de Navegacdo contribuem
are more and more helping in the search for the need thing on the para a construgdo de ummser experience que seja Unica,

Internet. This paper discusses possible applications of adaptability adaptada a cada pessoa, em cada momento. ShedyleBan
tothem. COO do Facebook, escreveu que “sites que nao forem
Keywords— Recommendation systems, Navigation Systems, ~Customizados tornar-se-&o reliquia historica”. Giga como

Semantic Web. Microsoft, Apple, Facebook e Amazon sdo conhecidos
serem “maquinas de predicdo de gostos” [6]. Ceecalds do
I. INTRODUCAO faturamento da Amazon e 60% da Netflix provéem de

Sistemas de Recomendacdo tém sido utilizadSéstemas de Recomendagao[6]. o
principalmente em e-commerce, particularmente em Entretanto, mesmo com este sucesso, as técnitiaadats,

lojas na Internet, sugerindo produtos relacionaaims que se normalmente, ndo levam em conta a trajetéria pesso@ada
estd adquirindo ou com base no perfil do consumid§fomento; ao contrario, buscam a criagdo de agrumpasie
Claramente, o interesse em seu desenvolvimentaumento (frequentemente estatisticos) ou formas de cleagéio de
das vendas. Outras aplicacdes envolvem a busiddirile perfis de consumo que sdo gerais e nado individiais. artigo
contetdo na Internet, podendo ser considerada coRfgPde a utilizagdo de técnicas adaptativas paenatrucao
tecnologia associada & Web Semantica [3],[4]: aghes de de uma experiéncia Unica e pessoal, ajustada acntorde
paginas que contenham assuntos de interesse dpassaa, Cada pessoa.
sem que esta pessoa as tenha buscado de forma ativAS proximas segOes deste artigo estaréo organizdaas
considerando como ativa a busca que acontece qusmd®eguinte maneira: na secdo 2, faz-se uma breveigisdas
realiza buscas em urengine como Google. Estas ideiasEStratégias correntes para a construcdo de Sistefeas
podem ser estendidas a outros dominios de recog@mdaReécomendacdo. Na secdo 3, o conceito de adapéaleilid
como a indicacdo de restaurantes, roupas, filmesyngps COMO utilizado neste trabalho, é apresentado. Jéegao 4,
historicos ou outros. formas de utilizagdo do conceito de adaptabilidad®

De uma forma geral, os Sistemas de Recomendagdio is discutidas, bem como sua aplicacdo a Sistemas de
determinacdo de indicacdes que sejam de interespessoa Regomenda@éo. Por fim, na se¢éo 5 estardo as eoatgdes
que navega. Uma visdo mais recente incorpora a idei finais.
serendipidade (neologismo provindo do Ingi&sendipity)
[5]. Na Internet, o conceito esta relacionado cofi@o de que,
durante a navegacao, frequentemente encontra-smluue A Fig.1l ilustra os principais tipos de Sistemas de
leva a um assunto relacionado ou mesmo a um ossun®d Recomendacéo, utilizando-se da classifica¢éo fetaRicci
fracamente associado ao assunto inicial, que aa#ncao da [7].
pessoa que navega, fazendo-a passar a uma ojgtérisade
navegacdo. Ao analisar-se a nhavegacdo, parece a@ue f
realizada de modo fortuito, quase aleatério. Ptg s®tivo,

Il. SISTEMAS DERECOMENDACAO

os Sistemas de Recomendacgdo tem sido complementados faseado
substituidos por Sistemas de Navegacdo, que buegHuin Conteddo

vérias opcdes de continuagdo na busca. Assim,ngistele _
Recomendacdo ndo sdo idénticos a Sistemas de Naeega Bazer:du Fitragem
embora o objetivo final seja semelhante: sugego aue seja Comunida ‘“'33:”“'

do interesse daquele que navega na Internet. e
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Tem-se: CF categories Representative techniques

* sistemas baseados em filtragem colaborativa, gseabu *Neighbor-based CF

realizar uma clusterizagdo, agrupando usuarios de . ".iIem_‘h“5*’""'1.""”];[’““’d =
. . Memory-bas ] al thms with Pearson/ve
comportamento semelhante, derivado a partir dosdad s R Ve
~ €l

(de navegacao na Internet, por exemplo). *Item-based/user-based top-N
e sistemas baseados em contelido, que buscam remfiaar recommendations

indicacdo com base no histérico (de navegacao, por

e_xemplo). . . " Bayesian belief nets CF
+ sistemas baseados em comunidades, que buscararreali: * clustering CF

indicacBes a partir do comportamento dos “amigest ( * MDP-based CF

sentido amplo: pessoas que fazem parte da mesma Pote Dasecs

comunidade).

*latent semantic CF

*sparse factor analysis

» sistemas baseados em informacdes socio-demogréficas * CF using dimensionality
que sao a tradigdo em estudos do comportamento do reduction techniques, far example,
consumidor, determinando indicacdes a partir de SYE.TEA
comportamentos tipicos de acordo com idade, classe * content-based CF recommender,

social, estado civil, etc.

» sistemas baseados em expertise, que realizamgdeEa
para problemas especificos como “ferramentas para
conserto de encanamento”. *hybrid CF combining

« sistemas hibridos, que utilizam duas ou mais alperts memory-based and model-based

. CF algorithms, for example,
simultaneamente. (e ey i
Personality Diagnosis

y— for example, Fab
Hybrid recommenders

*content-boosted CF

Os Sistemas de Recomendacgdo baseados em filtraggma 1. Técnicas de filtragem colaborativa [8].

colaborativa sdo os mais comuns [8] e podem stramds  gpyre os modelos discutidos em [8], tem particuidacio
como caracterizacéo da generalizacéo que, em gerakcada .oy o presente trabalho aqueles que se utilizamatielos

com as técnicas atuais. Em [8], os sistemas baseemd \ipp (Markov Decision Process)[9], que véem o protalele
filtragem colaborativas sdo divididos em trés cattieg: recomendaco ndo como de predicdo mas como dezadiia
* baseados em memorimgmory-based), que utilizam-se  gequencial (“o que o usuario vai escolher em segtjd

exclusivamente dos dados (de navegacao, por exemplo j, processo de decisdo de Markov é uma tuplass T,
+ baseados em modelanddel-based), que utilizam-se de g jnde:

m’od_elos de compor_tamento’ . . . e Séum conjunto de estados em que o0 processo ptade es
e e+ A& UM confnto e acbes Qe podem ser xecadss en
. diferentes épocas de deciséo
ha Fig. 1. e T é uma fungdo que d& a probabilidade de o sistema
passar para um estasgip dado que 0 processo estava no
estados, e 0 agente decidiu executar uma determinada
acaoa;
R éuma funcdo que da o custo (ou recompensa) parto
a decisdo de executar a agdo a quando 0 proce&sEnes
um estad .

Uma aplicagdo de MDP a Sistemas de Recomendacao
encontra-se em [10], em que relata-se que o usondeastema
baseado em MDP a loja de livramline Mitos, de Israel,
produziu um resultado bastante superior que umalesm
cadeia de Markov.

I1l. ADAPTABILIDADE

Neste trabalho, o conceito de adaptatividade estdcado
a Maquinas de Markov Adaptativas, utilizando-se a
formulacéo em [11], baseada em [1],[2].
Uma maquina de Markov adaptativhé definida por uma
quintupla
M=QST&F) (1)



ondeQ é um conjunto finito com estadosS é o alfabeto de
saida,qo € 0 estado inicial da rede e é um conjunto de
transices entre estados.

ondeX é o alfabeto de saida, comum a todas as maquinas d
sistema, &€, T, go* e F* sdo como na definicdo @ T, p e
F, respectivamente.

Tem-seF como um conjunto de funcdes adaptativas. Toda

funcdo adaptativa pertencent& @ode ser definida como uma

quadrupla
f=@, V,G,C) (2)

onde:

¥ é um conjunto de pardmetros formais, (v2, w3,...,
Ymn)s

V € um conjunto de identificadores de variaveis\,,
..., V), cujos valores sdo desconhecidos no instante

IV. ADAPTABILIDADE EM SISTEMAS DE RECOMENDACAO

A aplicagcdo de adaptabilidade em Sistemas
Recomendagdo serd aqui discutida apenas no cordexts
commerce, para que exemplos significativos e ddl fac
compreensdo possam ser apresentados. Outras aeficac
como as indicadas na Introducdo deste trabalhoerposkr
extrapoladas a partir das discussdes que se seguem.
déna busca por uma experiéncia pessoal e Unica,ntafse

de

chamada dd mas que uma vez preenchidos t€rag, s5iga a questio da identificagdo do usuarintemet: para

seus valores preservados durante toda a execuca
funcéo;

G é um conjunto de identificadores de geradoges (
g ..., g ), varidveis especiais que sdo preenchid
com novos valores, ainda ndo utlizados pe
autdmato, a cada vez que a funcao é chamada,;

executadas eifn
Cada transacég é caracterizada por:

%i = (@i G, pij, Pijs &j)- 3)
ondep € a probabilidade do estadoser atingido estando em
Q-
duas transi¢Oes diferentes partindo de um mesraol@gt e
chegando a&);. Além disso, sejd; como o conjunto de todas
as transi¢des que se originam em um estado . Entao

0q0Q, > p, =1 4)

yOr,

Isto é, a soma das probabilidades de todas asi¢fas

iniciando enq é exatamente um, para toglpertencente .
Tem-sea; como uma agéo adaptativa da forma

ay = f(wy, 0y, ..., ;) U{ €} (5)

sendo f uma fungé@o adaptativa pertencenfeea(wy, wy, ...

wp,) uma lista de argumentos que

posicionalmente a lista de parametrgsdeclaradas paré
Finalmente, quandg, é acionada, o simbo P; U SU{ &} ¢
inserido na cadeia de saida®.

Define-se um SMA (Sistema de Markov Adaptativo) oom(

um conjunto de maquinas adaptativas de Markov quizm
se relacionar através de novas ac¢fes adaptativesjuzidas
a seguir. Assim, pode-se estabelecer uma relagéssa®o
sobre as acbes adaptativas definidas para cadaimaaq
classificando-as em: agbes que modifiguem apet@zotogia
local da maquina e acdes que podem interferir
comportamento de outras maquinas pertencentestamsi

Desta forma, cada maquii{ pertencente a um sistema d
Markov adaptativo € definida como uma quintupla:

M = (@ 2, T a0, FY) (10)

C é sequéncia de acgbes adaptativas elementaf

%fg?ecer uma experiéncia pessoal de navegacao;essdio

saber-se quem esta navegando. A tecnologia maisncente

gtsilizada para esta finalidade é o HTT®okie, que fica

fmazenado no computador daquele que navega naeinte
@sta tecnologia é insuficiente para a determinaggquem
3@ navegando, ja que normalmente as pessoasanavey
Internet utilizando-se de dispositivos diversos @om
computadores pessoais e no trabalho, telefonesisnéaielets,
etc. Além disso, substituem seus dispositivos anmatos
inferiores a 2 anos, fazendo com que, no médicoprarca-se
o cookie. E raro fazer-se autenticagdog{n) para navegagao.
O fendmeno das redes sociais pode alterar estg&duja que
uma crescente quantidade de usuéarios da Internetéma
paginas pessoais em redes sociais, que exigemtiea(éo
para acesso. Assim, a partir de servicos forne@eétes redes
sociais, € possivel ter-se a identificacdo Unicquele que
realiza a navegacao. No restante deste trabalhtteade que
seja possivel identificar-se unicamente o usuaidrmniervalos
longos de tempo, embora ndo sejam utilizadas irfodms
pessoais como idade ou sexo.

As abordagens comumente empregadas em Sistemas de
Recomendacgéo, como exposto, determinam uma catggas
é fixa no tempo. Assim, por exemplo, se um indiwick
classificado como “comprador de livros de ficg&mntifica”, o

correspondefiBtema tendera a oferecer-lhe este tipo de praulyttalvez,

produtos correlatos como filmes de ficcdo cierdific
Entretanto, a vida de um individuo altera-se copassar do
tempo: livros de ficcdo cientifica podem ser acomhmaalos

ou substituidos) por livros sobre computacéo, iigmdo
talvez que um jovem ingressou no curso superior em
Computacéo e alterou seus hébitos de consumo.tdtdes (ou

ao mesmo tempo), livros sobre culinaria podem aeomgr

lgou substituir) os anteriores, significando talveme o

universitario iniciou sua vida profissional e estérando
ﬁ8zinho, tendo agora a necessidade de cozinhaimAba
alteracdes no comportamento de consumo no longmopra
causado pelos eventos que ocorrem na vida dasagsesi®

éorma geral: o ingresso na Universidade, o inicéo wida

profissional, o (possivel) casamento, a (eventtadgyada dos
filhos, a mudanca de casa, etc. Este aspecto poddamado

de “dindmica de longa duracdo” cada fase persigtante
meses ou até anos. Estas alteragbes de comporbament
entretanto, nem sempre sdo definitivas: possiveknenm



interesse anterior pode ser ressucitado: em um mhadeento, andlise estatistica como a correlagdo de Pearsomo c
um livro de ficgcdo cientifica pode novamente ateaatencdo, realizado em [12].
dado que no passado o fez.

Por outro lado, tem-se “dindmicas de curta duracao Q
iniciadas por data”, que duram dias e que aparewvida
das pessoas em datas especificas como Dia dos atksor B conore
Dia das Maes, aniversario do(a) companheiro(ayeasdrios
de pais e amigos, etc. O conceito também se aplica
consumo sazonal: busca-se por pacotes de férias mai
provavelmente nos meses de janeiro, fevereiro leojubor P8
exemplo. Nestas datas, o comportamento altera-se: s
normalmente ha o interesse por livros de ficcamtifiea,
passa-se a buscar por presentes para a mae, puplexe
Note-se que ha dindmicas em que se conhece o tmsan
gue podem ocorrer (por exemplo, proximamente aoda®
Mé&es) e outras em que ndo ha como sabé-lo, a fgpori
exemplo, o aniversario da mae), mas que, possingme p
repetem-se a cada ano. Figura 2. MMA para recomendagéo

Pode-se também considerar, particularmente em casos
como e-commerce, “dinamicas de curta duracéo asipelo A recomendacdo é realizada pela transicdo de estado
produto”, que também duram dias e que aparecentaadas pode-se ter a indicacdo do produto principal owte (ou
pessoas quando um determinado produto, adquirido {fais) dos produtos correlacionados, a cada recaagénd

buscado) no passado, esta proximo da data de Issiéitisigdo. A dinamica de adaptabilidade pode seguir o algoritta
Os telefones celulares, por exemplo, séo substduédcada Fig.3, executado antes da transicdo da MMA.
ano, por conta dos planos das operadoras de telefgue [ Se houve a navegag&o para outro produto
favo.recem eSta.' SUbStItUI.g.aO para fld.e|IZ?.(;a0 denms.' L.Incluir estado relativo ao produto na MMA
Assim, para maior probabilidade de aceitacdo, [s@dgdgeri-| 2 Recalcular as probabilidades
los depois deste tempo. Tal dindmica também pode| se ) ) _ )
importante no lancamento de um determinado prodatg:S€ € Uma época notavel geral (como Dia das Mdes) E
ainda nao foram incluidos os produtos adequados
langamento de um novo modelo de telefone celuléerfwente| ¢
divulgado pela midia pode também sugerir sua iAdio®mo 1-lngluir eztadq relativo aos prlodutos
= adequados a epoca notave

recomendaqac_), por certo tempo. . 2.Recalcular as probabilidades

Deve-se ainda destacar que, tipicamente, uma pessoa
apresenta perfis de consumo distintos, simultane&me S(Eéumaépoca notéivel [nd)i\llzidual
“ . iz ~ s COmo aniversario da mae
estudante unlverS|tar!o de CompUta?ao pode, a‘?‘r“'“e ainda néo foram incluidos os produtos adequados
tempo, ser umbiker ativo”, ter grande interesse por filmeq ¢
musica. etc. 1.Incluir estado relativo aos produtos

Est ’d' ~ b implist ite d § adequados a época notavel

[Esta discussdo, embora simplista, permite emqr_mm 2 Recalcular as probabilidades
principais aspectos de um dos possiveis modos digirise | }
adaptabilidade (no conceito anteriormente definidm) | S€ Passou-se mais de uma semana desde

. N . 0 ultimo calculo de probabilidades

contexto dos Sistemas de Recomendacdo e Navegagapy
modelo em que os diferentes perfis de consumidar | s&Recalcular as probabilidades
simultaneamente considerados, ao mesmo tempaaatio-se }
da adaptabilidade para examinar o passado (ou pask)
para a determinacdo de uma recomendagao.

meia camiseta
esportiva esportiva

Figura 3. Adaptagdo da MMA

Possivelmente, a dete¢cdo de datas notaveis pode ser

a dﬁ gglﬁ d;n doesta:as;Jsrtr;;grsoggsthaeCdOemir:]Ié?%alooedﬁ;cm(cmt realizada através de técnicas de identificacimdenslidade,
P ¢ 0 como ARIMA [14] ou outras, como [13], caracterizargk

e-commerce, ilustrando a MMA (Maquina de Markov ~ s
Adaptativa) para recomendagso. alteracdes fortes de comportamento em determin@plasas

Na Fig.2, tem-se cada estado contendo um produto ?o ano, analisadas em horizontes relativamenteofoegmo

categoria), além de outros, correlacionados. O uicod anos.
€9 P S A : O algoritmo descrito pode ser totalmente executhidot-
principal esta indicado pelo retangulo escuro eesponde a

s . side, a partir de informacgdes trazidas do servidoriqakiem,
algum produto j& buscado (ou comprado) anteriorenesto X . S
o . basicamente, o registro dos acessos do individusiss&ma,
individuo. Os produtos correlacionados podem

ser . . .
. o : ) Sem com da MMA. Como este conjunto de informagbes é
determinados por andlise funcional (como na figera, que

. S relativamente reduzido, ndo ha sobrecarga na rede.
tem-se produtos correlacionados por este critéo) por



V. CONCLUSAO Engenharia Mecatronica) desde 2007, tendo ingressadtscola Politécnica

. N . em 1990. Possui graduagdo em Engenharia Elétricdaldade Eletronica

A adaptabilidade ndo vem sendo propriamente comlde pela Universidade de Sdo Paulo (1989), mestradoEegenharia pela
no contexto de Sistemas de Recomendagéo e de Pq;{mgga Universidade de S&o Paulo (1991), Phd pela Carridgiton University

: = e (1997), Livre-docéncia pela Universidade de SaddP@003). Atualmente é
sua inclusdo pode tfa.ZGF resylta}dos p(?SItIVOIS. t,ngoar membro da comissao de inteligéncia artificial daCSBhembro do comité
apresentou uma das varias possiveis maneiras d&lecila. egitorial do Int. Journal on Approximate Reasonifgsquisas focam na

Os modelos apresentados, embora parciais, sugewenma g automagédo de processos de decisdo sob incertekando representagéo de
abordagem proposta possa complementar as técnigﬁyecimento e aprendizado (topicos: inteligéncitificdal, redes

. . . bayesianas, conjuntos de probabilidade, modelasigtitos graficos)..
normalmente utilizadas nesta categoria de sistdametanto,
a comprovacao pratica da melhoria que podem intioado
foi realizada, devendo-se fazé-la em futuro préximo
¥ Willian Jean Fuks é graduado pela escola
Politécnica da USP em Engenharia Elétrica com
énfase em Controle e Automagado. Atualmente cursa
o programa de Mestrado pelo departamento de
Engenharia Mecanica da USP realizando pesquisas na

area de aprendizagem de maquina e inteligéncia
artificial para processos de decisédo em lojas e-
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