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Abstract. Recommender Systems seek to identify items that are relevant to their
users. One of the recent topics of interest in the Recommender Systems area is
the diversity issues. When considering aspects to increase diversity, we try to
avoid prioritizing some of the user’s preferences or recommending items that
are very similar to each other. This work presents the implementation of a post-
processing model in a Papers Recommendation System, aiming to promote the
diversity of recommended papers. The system was used by 56 users from diffe-
rent institutions, with diversity and precision being evaluated by metrics. The
post-processing model increased the diversity of recommendations while main-
taining the precision.

Resumo. Sistemas de Recomendagdo buscam identificar itens relevantes para
seus usudrios. Um dos temas recentes na drea de Sistemas de Recomendagdo
sdo as questoes sobre diversidade. Ao considerar aspectos para aumentar
a diversidade tenta-se evitar a priorizagdo de algumas das preferéncias do
usudrio ou ainda a recomendacdo de itens muito similares entre si. Este traba-
lho apresenta a implementacdo de um modelo de pos-processamento aplicado
a um Sistema de Recomendacdo de artigos, visando a promocdo da diversi-
dade das recomendagoes. O sistema foi utilizado por 56 usudrios de diferentes
instituigcoes, sendo a diversidade e a precisdo avaliadas por métricas. O pos-
processamento aumentou a diversidade mantendo a precisdo.

1. Introducao

Sistemas de Recomendacio (SRs) fornecem sugestdes de itens para seus usudrios, sendo
hoje incoporporados a sites de comércio eletronico, bibliotecas digitais e redes sociais.
Para produzirem recomendagdes, os SRs consideram informagdes sobre as preferéncias
dos usudrios obtidas a partir da interacdo dos usudrios com o sistema e, em alguns casos
partir de outras fontes como as redes sociais [Yang et al. 2014]. Um problema reconhe-
cido em SRs € a chamada superespecializagcdo, que consiste no fato de que ao usuario po-
dem vir a ser recomendados frequentemente muitos itens similares aos ja recomendados.
A mitigacdo deste problema, passa pela geracdo de recomendacdes de itens com maior
diversidade. Este trabalho apresenta a criacdo de um modelo de pds-processamento apli-
cado a um SR de artigos que visa a promocao da diversidade das recomendagdes. Este
modelo foi incorporado a um SR que usava uma abordagem Baseada em Conteudo e



uma etapa de pds-processamento que visava equilibrar as preferéncias do usudrio, onde
era apontada a necessidade da aplicacdo de métricas de diversidade para andlise das
recomendacdes produzidas e ainda considerar outros atributos dos itens recomendados
para promocgdo da diversidade [Cezar et al. 2021]. Estratégia similar pode ser aplicada a
SRs que utilizam outras abordagens e/ou recomendam outros tipos de itens.

A Secdo 2 traz uma revisdao dos principais conceitos envolvidos no desenvolvi-
mento da proposta e trabalhos relacionados; a Secdo 3 apresenta a estratégia de pos-
processamento proposta; a Secao 4 descreve os experimentos feitos com usudrios. Por
fim, a Secdo 5 apresenta as consideracdes finais.

2. Conceitos e Trabalhos Relacionados

Um dos problemas em SRs, especialmente da abordagem Baseada em Conteudo, € a cha-
mada superespecializacao, que se refere ao fato de que pode acontecer do SR recomendar
sempre itens muitos similares aqueles pelos quais o usudrio demonstrou interesse. Assim,
além do SR ser preciso, recomendando o que € do interesse de um usudrio, um SR deve
buscar atingir outros objetivos como novidade, serendipidade, cobertura e diversidade,
que sdo discutidos em [Kaminskas and Bridge 2016]. O foco do trabalho € diversidade.

Em [Bradley and Smyth 2001] [Kunaver and PoZzrl 2017], diversidade € definida
no contexto de SRs como o oposto de similaridade. [Barraza-Urbina et al. 2015] apresen-
tam duas perspectivas que explicam porque a diversidade € importante para SRs, sendo
elas: (1) lidar com a incerteza em torno do perfil do usuério e (2) a importancia do tema
para o conceito de novidade/serendipidade nos SRs. Ressalte-se que questdes de diver-
sidade estao ligadas ao entendimento de sociedade e, consequentemente, questdes éticas
relacionadas sdo afetadas, questdes estas que nao sao abordadas no presente trabalho.

Oito trabalhos relacionados foram identificados, sendo que dois deles abordam a
diversidade em SRs de artigos cientificos - Tabela 1. O presente trabalho também foi
incluido na tabela para que seja possivel identificar a contribuic@o deste.

Dominio Trabalho Contexto Abordagem Estratégia Avaliacao | Métricas
(Artigos . . Filtragem - .
K o
Cientificos [Vellino 2010] Artigos Colaborativa Alg. Recomendagio | Off-line N/A
[Kiigiiktung et al. 2013] Artigos Baseada em Contetido | Alg. Recomendacdo | On-line Graph a?en.m;
Expansion ratio
6*Diversos [Ziegler et al. 2005] Livros Filtragem Pés-processamento Off-line ¢ Intra-list Similarity (ILS)
& ) Colaborativa P On-line 7
[Adomavicius and Kwon 2009] | Filmes Flltragem' P6s-processamento Off-line diversity-in-top-N
Colaborativa -
[Kunaver et al. 2014] Filmes Hibnd’a ¢ Baseada em Pés-processamento Off-line Intra-list Diversity (ILD)
Contetido
. Diversidade agregada,
I . . Filtragem ’ . P .
[Antikacioglu and Ravi 2017] Filmes . P6s-processamento Off-line Indice de Gini e
Colaborativa .
Entropia
[Lunardi et al. 2018] Cidades Inteligentes | Hibrida A}g, Recomendacio e Off-l{ne ¢ N/A
Pés-processamento On-line
[Wang et al. 2020] Filmes e Flhragem. Pés-processamento off -ll.”e | Intra-list Distance (ILD)
- Colaborativa On-line
Perfil de Usudrio
Artigos . i Baseada em . e . . -
Cientificos Proposto Artigos Conteddo Pés-processamento On-line Intra-list Diversity (ILD)

Tabela 1. Tabela comparativa dos trabalhos relacionados

Existem problemas relacionados a definicido de métricas para avaliar a diver-
sidade em SRs, a comunidade ainda ndao adotou algumas delas como preferencial



[Kunaver and Pozrl 2017]. No trabalho, a diversidade sera medida utilizando a métrica
de diversidade Intra-list Diversity - ILD por estar presente em mais trabalhos relaci-
onados dentre aqueles identificados (ver Tabela 1). Serdo usadas as defini¢des apre-
sentadas em [Kaya and Bridge 2019], sendo a ILD calculada usando a Equacdo 1 onde
d(a,b) = (1 — sim(a,b))/2, e a similaridade entre itens ¢ medida por uma func¢do que
compara os itens (vetores de termos que representam documentos sdo comparados entre
si). No caso do presente trabalho, como em [Kaya and Bridge 2019] € usado o Cosseno.
[Vargas 2015] apresenta distdncia como o complemento da similaridade, onde |L| repre-
senta o ndmero de itens recomendados a um usudrio e dist(i,j) = 1 — sim(i, j), sendo
sim(i, j) a similaridade entre o item ¢ e o item j da lista.

ILD(L):|L|(|L2|_1)Z > dist(i, ) (1)

i€L jeL,j#i

Assim, a métrica ILD busca medir a diversidade dentro de uma lista de itens reco-
mendados e para isso considera quao diferentes sdo os itens da lista entre si [ Vargas 2015].
Quanto maior o valor obtido no célculo do ILD, mais diversidade a lista apresenta.

3. Estratégia de Pos-processamento

A proposta de elaboracdo de um algoritmo de pds-processamento tem como base o0s
trabalhos levantados € o ambiente ao qual o pds-processamento serd aplicado - o Sis-
tema de Recomendacdo de Artigos Cientificos descrito em [Cezar et al. 2021]. No pre-
sente trabalho, a diversificagao da lista de recomendagdo ocorre através de um algoritmo
de pds-processamento, que efetua troca de itens da lista de recomendagdo levando em
consideragdo dois atributos dos artigos:

1. Ano de Publicacao dos artigos, onde busca-se diferenciar a lista de artigos re-
comendados de maneira a impedir um grande nimero de artigos apenas de um
mesmo ano (€ assumido que a discussao sobre um tema evolui ao longo dos anos);

2. Termos/Palavras presentes nos artigos. E verificado quais sdo as palavras que
compdem o perfil do usudrio e as ocorréncias de cada palavra do perfil em cada
artigo recomendado. Se houver artigos que compartilhem os mesmos termos do
perfil, estes serdo passiveis de substituicdo. Assim, busca-se evitar que sejam
recomendados muitos artigos sobre 0 mesmo tema de interesse do usudrio.

Esses atributos foram escolhidos por serem, no caso dos termos, os mais rele-
vantes para determinar os interesses do usudrio e também pela facilidade de realizar o
processamento, uma vez que trabalhar com outros atributos como os nomes dos autores
ou instituicdes, exigiria trabalhar com com questdes como deduplica¢do, homdnimos, etc.

Inicialmente a recomendacio é gerada usando um algoritmo tradicional de Filtra-
gem Baseada em Conteudo, ja usado em [Cezar et al. 2021]. Sobre a lista de itens gerados
¢ medida a diversidade intra-lista baseando-se em um dos dois critérios de diversificacdao
(Ano ou Termos). Apds obtido o valor de diversidade (usando a métrica ILD), € ana-
lisado se este se encontra em seu valor maximo (igual a 1) ou ainda € possivel ser in-
crementado. Caso esteja em seu valor maximo, a lista é retornada sem ser modificada
pelo pos-processamento de diversificagdo. Caso seja possivel diversifica-1a, uma busca na
lista dos dez itens € feita para que sejam recuperados os artigos que tiveram mais de uma



ocorréncia quando baseados em algum dos dois critérios diversificiveis (mesmo ano ou
termos em comum considerando os termos presentes no perfil do usuario)

Para diversificar a lista, um novo item € recuperado no conjunto restante (arti-
gos retornados da query do sistema mas que nao se encontram entre os dez primeiros
da lista de recomendacdo). Este artigo recuperado € inserido no indice do artigo ana-
lisado para substitui¢do e verificado se, apOs essa mudanca, a diversidade intra-lista €
melhorada, calculando o ILD. O artigo a ser substituido € sempre aquele que estd mais
no final da lista dos recomendados. Caso o valor do ILD tenha aumentado com o pds-
processamento, a nova lista é salva e o pds-processamento de diversificacao € encerrado
com essa substituicdo. Caso a diversidade ndo tenha melhorado, o préximo artigo do
conjunto restante € analisado, permanecendo neste fluxo até que todos os artigos desse
conjunto sejam testados. Se, ainda assim a diversidade ndo for melhorada, o préoximo
indice da lista de artigos muito similares € analisada, novamente tentando substituir com
um novo artigo do conjunto restante retornado pelo sistema. A inspirag@o para utilizar o
conjunto restante surgiu do estudo de [Kunaver et al. 2014].

4. Avaliacao

Para avaliacdo da proposta de pos-processamento foi implementado um SR usando
HTML, CSS, PHP e também o ElasticSearch [Gormley and Tong 2015], partindo o que
havia sido implementado em [Cezar et al. 2021]. Para usar o sistema o usuéario deve fazer
um pequeno cadastro e para definir o seu perfil escolhe cinco de dez termos apresentados
pelo sistema, indicando um grau de interesse por cada termo (estes termos de interesse
foram identificados a partir do conteido dos documentos existentes na base, sendo que em
[Cezar et al. 2021] a forma como estes termos foram obtidos é detalhada). Feito o cadas-
tro, o usudrio efetua o login e recebe uma lista com dez artigos recomendados. O objetivo
do experimento com usudrios reais € possibilitar calcular a Precision@ 10 e realizar uma
andlise comparativa dessa métrica com os resultados apresentados em [Cezar et al. 2021].
O sistema foi usado durante 5 dias por 56 usuarios de 12 institui¢des diferentes.

Para cada usudrio que realizou o cadastro no SR, um critério de diversificacao
era atribuido. Tém-se, portanto, a geracdao dos dois grupos de avaliacdo do algoritmo de
pos-processamento, sendo um deles baseado no critério de diversificacdo pelos anos dos
artigos publicados, com 28 usudrios, e outro pela distribuicdo dos termos do perfil do
usudrio nos estudos, com 28 usudrios. Das 56 vezes que o algoritmo de recomendacao
foi executado, o pés-processamento de diversificacdo atuou em 54 vezes, o que equivale
a 96,49%. O valor da diversidade das listas de recomendacgdes geradas foram calculadas
usando a métrica ILD.

A respeito dos feedbacks explicitos, isto €, aqueles nos quais os usudrios deram
um parecer sobre ter ou nao gostado das recomendagdes, dos 56 usudrios, 53 realizaram
a avaliacdo dos artigos. Cabe ressaltar que para enviar a avaliacdo, o usudrio ndo era obri-
gado a fornecer o parecer sobre todas as dez recomendacdes apresentadas (apenas uma).
Com isso, tem-se o nimero de itens avaliados como gostei, ndo gostei e ndo avaliados
dentre os 530 itens recomendados (10 para cada um dos 53 usuérios). Os resultados sao
apresentados na Tabela 2, cabendo descacar que a Precision@ 10, considerando o total de
itens avaliados como ‘Gostei’ (379 dos 530 itens possiveis) foi de 71,51%.

A Tabela 3 demonstra a comparagdo entre a precisao obtida no presente trabalho



Avaliacdo | Quantidade | Percentual
Gostei 379 71.51%
Nao Gostei 137 25.85%
Nao Avaliado 14 2.64%
Total 530 100%

Tabela 2. Analise da precisao obtida na proposta

quando comparada aos resultados dos trabalhos anteriores usados como baseline, apre-
sentados em [Cezar et al. 2021], sendo que o Trabalho 1 consistia de um SR sem pds-
processamento e o Trabalho 2 em um SR com pds-processamento, onde nio era medida a
diversidade da lista para realizar a troca de itens. Como o algoritmo de pds-processamento
de diversificacdo rodou em quase todas as execugdes (54 das 56 vezes), isso indica que a
precisdo nao foi afetada pelo algoritmo de pds-processamento.

Algoritmo | Precision@10

Trabalho 1 67.50%

Trabalho 2 66.73%
Proposta 71.51%

Tabela 3. Precisao obtida no presente estudo comparada aos baseline

Ainda considerando apenas o item da lista de recomendagao substituido pelo pds-
processamento implementado neste trabalho, a precisdo (a proporcao de usudrios que
avaliaram positivamente o item) foi de 67,31%, que foi superior a precisdo obtida pelo
item substituido pelo algoritmo de [Cezar et al. 2021], que teve precisao de 55.17%.

5. Consideracoes Finais

Os resultados preliminares obtidos foram promissores, especialmente pelo fato da pre-
cisdo nao ter sido afetada pela maior diversificagdo. Em trabalhos futuros, alguns critérios
de diversificacdo podem ser mais explorados, sendo combinados ou utilizados outros atri-
butos presentes nos itens recomendados. Embora aplicada em um SR que utiliza abor-
dagem Baseada em Contetiido e recomenda artigos, a estratégia de pds-processamento
proposta neste trabalho pode ser aplicada dentro de outros dominios onde os SRs estdao
presentes, como em redes sociais € comércio eletronico, desde que seja possivel que os
itens recomendados possam ser comparados entre si por seus atributos. Agradecemos o
apoio do CNPq 308395/2020-4, FAPESC N° 027/2020 Apoio a Infraestrutura para Gru-
pos de Pesquisa da UDESC TO n° 2021TR795 e Coordenacdo de Aperfeicoamento de
Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - Cédigo de Financiamento 001.
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