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Abstract. This study investigates equity in recommendation systems using the
MovieLens dataset, applying collaborative filtering strategies: ALS, KNN, and
NMF. We assess injustice in different grouping configurations: Gender, Age, Ra-
tings, and Agglomerative. The results indicate significant variations in injustice
among the strategies, with the Agglomerative method standing out for presen-
ting the highest levels of group injustice in most approaches. This analysis sug-
gests the need for careful selection of the filtering strategy and grouping method
to promote fairer and more inclusive recommendation systems, highlighting the
importance of considering multiple dimensions of injustice in the design of these
systems.

Resumo. Este estudo investiga a equidade em sistemas de recomendação uti-
lizando o dataset MovieLens, aplicando estratégias de filtragem colaborativa:
ALS, KNN e NMF. Avaliamos a injustiça em diferentes configurações de agru-
pamento: Gênero, Idade, Avaliações e Aglomerativo. Os resultados indicam
variações significativas de injustiça entre as estratégias, com o método Aglome-
rativo destacando-se por apresentar os maiores nı́veis de injustiça do grupo na
maioria das abordagens. Esta análise sugere a necessidade de uma seleção cui-
dadosa da estratégia de filtragem e do método de agrupamento para promover
sistemas de recomendação mais justos e inclusivos, destacando a importância
de considerar múltiplas dimensões de injustiça na concepção destes sistemas.

1. Introdução
Em um cenário onde as interfaces digitais se tornam cada vez mais interativas e persona-
lizadas, os sistemas de recomendação surgem como ferramentas essenciais, moldando de
forma significativa as escolhas e interações dos usuários nas plataformas online. Quanto
mais se conhece sobre o usuário, melhor será a qualidade dos itens recomendados a ele
[Hazrati and Ricci 2024, Pereira et al. 2018].

Sistemas de recomendação fornecem sugestões de itens para seus usuários, sendo
hoje incoporporados a sites de comércio eletrônico, bibliotecas digitais e redes sociais
[Liu et al. 2024, Souza et al. 2022]. E a disseminação desses sistemas destaca a neces-
sidade urgente de avaliar e mitigar potenciais repercussões sociais adversas que possam



emergir, especialmente à medida que se integram profundamente em redes sociais e am-
bientes digitais.

Investigações recentes, como as realizadas por [Deldjoo et al. 2024], revelam
inadvertidamente que os sistemas de recomendação podem intensificar viéses e desi-
gualdades, criando assim disparidades no serviço oferecido a diferentes segmentos da
população. Esta constatação destaca a complexidade das interações sociais mediadas por
tais sistemas e a importância de promover práticas equitativas e justas.

A crescente dependência desses sistemas e sua influência nas dinâmicas de redes
sociais exigem um exame detalhado de seus impactos, visando desenvolver soluções que
assegurem um espaço digital equitativo e inclusivo. Destaca-se, portanto, a necessidade
de transcender a tradicional métrica de precisão em sistemas de recomendação, incorpo-
rando a justiça como um parâmetro crucial na avaliação do impacto dessas tecnologias
sobre a sociedade.

Este estudo propõe uma abordagem inovadora, integrando métricas de justiça em
algoritmos de recomendação, com o objetivo de elucidar sobre as desigualdades pre-
sentes. Por meio de uma análise detalhada aplicada ao dataset MovieLens, considera-
mos variáveis sociodemográficas e comportamentais, como gênero, idade e frequência
de avaliações de itens, além da utilização de métodos de agrupamento hierárquico para
revelar grupos ocultos. A inclusão deste último método tem por objetivo a identificação
de grupos potencialmente latentes, cujas caracterı́sticas não são prontamente aparentes,
visando uma abordagem mais holı́stica e inclusiva no exame das disparidades de justiça
social manifestas nas recomendações do sistema.

2. Trabalhos Relacionados
Esta seção inicia delineando as definições de justiça que fundamentam este estudo.

Justiça tornou-se um assunto de interesse ampliado no domı́nio da aprendizagem
automática. Na sequência desta discussão, um sistema de recomendação será considerado
justo se garantir uniformidade na qualidade do serviço (isto é, acurácia das previsões) para
todos os indivı́duos ou grupos de usuários [Zafar et al. 2017].

Prosseguiremos discutindo a relação entre as nossas métricas de justiça para sis-
temas de recomendação e aquelas introduzidas em estudos precedentes.

Equidade em Aprendizado de Máquina e Sistemas de Recomendação: A
consciência sobre os impactos sociais negativos oriundos da aplicação de al-
goritmos de aprendizado de máquina em contextos decisórios tem crescido
[Sudakov and Titov 2023, Emirhüseyinoğlu et al. 2023]. Como resposta, várias métricas
e conceitos de justiça foram propostos para tarefas de aprendizado de máquina, en-
globando classificação [Dargan et al. 2024, Feng et al. 2023], regressão [Xue et al. 2024,
Sikora et al. 2023], ordenação [Bhargava et al. 2022, Zehlike et al. 2022], e escolha de
conjuntos [Vashistha et al. 2023, Celis et al. 2016]. Essas propostas se dividem em duas
categorias principais: avaliações de justiça em nı́vel individual e em nı́vel de grupo
[Dwork et al. 2011].

Em contraste com tarefas tradicionais de aprendizado, como classificação e
regressão, a exploração de justiça em sistemas de recomendação permanece limi-
tada. [Burke et al. 2018] salientaram que sistemas de recomendação que antecipam



preferências de usuário por itens devem assegurar equidade para ambos os lados:
tanto para os usuários que recebem recomendações quanto para os itens recomenda-
dos. Inicialmente, trabalhos de [Kamishima and Akaho 2017, Kamishima et al. 2012,
Kamishima et al. 2018] abordaram a equidade em nı́vel de grupo, adaptando mode-
los de aprendizado para que as sugestões de itens fossem neutras em relação a
atributos de usuários como etnia e gênero. Posteriormente, [Beutel et al. 2017] e
[Yao and Huang 2017] definiram critérios de equidade em nı́vel de grupo para sistemas
de recomendação, fundamentados na acurácia das previsões para diferentes grupos de
usuários ou itens.

Nós podemos resumir as contribuições deste trabalho da seguinte forma:

• Analisamos a justiça de grupo utilizando, dentre outros, o método de agrupa-
mento aglomerativo (método hierárquico) para agrupar usuários. Isso difere de
estudos anteriores [Liu et al. 2022, Rastegarpanah et al. 2019] que se concentra-
ram no agrupamento de usuários com base em uma única caracterı́stica sensı́vel,
como gênero, raça ou idade;

• Avaliamos três estratégias de filtragem colaborativa distintas em sistemas de
recomendação. Assim como no estudo proposto por [Leonhardt et al. 2018], a es-
colha intencional de métodos variados, incluindo abordagens baseadas em modelo
e memória, visa comparar e avaliar diferentes técnicas de filtragem colaborativa de
forma abrangente. Todavia, introduzimos uma contribuição adicional ao incorpo-
rar duas estratégias baseadas em modelo para a análise comparativa de abordagens
distintas no tratamento de dados faltantes.

3. Material e Métodos
Nesta seção, detalhamos a metodologia aplicada, incluindo a análise do dataset Movie-
Lens e a utilização de técnicas de filtragem colaborativa para investigar medidas de justiça
social em sistemas de recomendação.

3.1. Base de Dados

O estudo de caso utilizou o dataset MovieLens 1M1[Harper and Konstan 2015], que
contém cerca de 1 milhão de classificações de ≈ 4000 filmes feito por ≈ 6000 usuários,
com avaliações em uma escala de 5 pontos. Consideramos para este trabalho os 300
usuários com o maior número de avaliações, além dos 1000 filmes mais avaliados.

3.2. Estratégias de Recomendação

Para as estimativas das classificações desconhecidas, foram testadas três diferentes es-
tratégias de filtragem colaborativa em sistemas de recomendação, cada uma com carac-
terı́sticas distintas. Especificamente, foram escolhidos métodos com abordagens diferen-
ciadas para avaliar e comparar o comportamento dessas técnicas:

• ALS (Alternating Least Squares): Este método, baseado em modelo, é empre-
gado na decomposição de matrizes em fatores, minimizando o erro quadrático de
forma alternada ao fixar um fator por vez. Utiliza máscaras booleanas para ignorar
diretamente os valores faltantes durante a otimização;

1https://github.com/ravarmes/recsys-rgrp-movielens/tree/main/data/MovieLens-1M



• NMF (Non-negative Matrix Factorization): Também baseado em modelo, utiliza
técnicas de otimização iterativa com restrição de não negatividade. Necessita do
preenchimento dos valores faltantes com médias ou outras imputações antes da
otimização, devido à impossibilidade de processá-los diretamente;

• KNN (K-Nearest Neighbors): Por outro lado, o KNN é um método baseado em
memória, centrado na similaridade entre usuários ou itens. Para um dado usuário
ou item, o sistema identifica os ‘k’ vizinhos mais próximos (sendo ‘k’ um número
inteiro) e faz recomendações com base nas preferências desses vizinhos;

Esta revisão ressalta a escolha intencional de métodos com abordagens distintas,
incorporando a diferenciação entre métodos baseados em modelo (ALS e NMF) e baseado
em memória (KNN). Além disso, destaca a importância da análise do manejo de dados
faltantes, particularmente relevante para avaliações de justiça nos resultados.

3.3. Agrupamento dos Usuários

Os usuários foram agrupados por gênero, idade, número de avaliações de itens e por meio
da técnica de agrupamento aglomerativo. Considerando que indivı́duos de uma mesma
rede tendem a formar grupos sociais estáveis [Coelho et al. 2023].

• Gênero: masculino e feminino;
• Idade: menores que 18 anos, de 18 até 24 anos, de 25 até 34 anos, de 35 até 44

anos, de 45 até 49 anos, de 50 até 55 anos, e maiores que 55 anos;
• Número de avaliações de itens (95-5): um grupo contendo 5% dos usuários com

maior número de avaliações realizadas, e os demais usuários (95%) considerados
em outro grupo. O grupo dos 5% seriam os usuários favorecidos, enquanto que o
grupo de 95% são os usuários desfavorecidos;

• Agrupamento aglomerativo2: o número ideal de grupos foi determinado com
base na análise dos escores de silhueta3. Utilizou-se um método hierárquico para
agrupar os usuários em cinco grupos distintos, considerando caracterı́sticas como
gênero, idade e número de avaliações. O objetivo foi identificar grupos que não
fossem imediatamente evidentes.

Na Tabela 1 temos a quantidade de usuários nos grupos dentro das configurações
de agrupamentos.

3.4. Módulo do Algoritmo: Cálculo de Medidas Sociais

Nesta subseção apresentaremos o módulo do algoritmo elaborado para calcular as me-
didas de justiça social do estudo de caso proposto. É pertinente mencionar que todas
as implementações das medidas de equidade utilizadas no algoritmo de justiça proposto
foram baseadas no trabalho de [Rastegarpanah et al. 2019], fornecendo uma base sólida
para nossa abordagem no tratamento da justiça social em sistemas de recomendação.

A implementação de todos os códigos da análise de justiça de grupo no conjunto
de dados MovieLens está disponı́vel no repositório ravarmes/recsys-rgrp-movielens4 no
GitHub.

2https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.AgglomerativeClustering.html
3https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.silhouette score.html
4https://github.com/ravarmes/recsys-rgrp-movielens



Tabela 1. Detalhamento do agrupamento de usuários

Agrupamento Grupos Quantidade

Gênero Masculino 240
Feminino 60

Idade Abaixo de 18 anos 5
De 18 até 24 anos 53
De 25 até 34 anos 142
De 35 até 44 anos 58
De 45 até 49 anos 24
De 50 até 55 anos 12
Acima de 55 anos 6

Avaliações Favorecidos 15
Desfavorecidos 285

Aglomerativo Grupo 1 146
Grupo 2 69
Grupo 3 42
Grupo 4 25
Grupo 5 18

Tendo em vista todas as especificações e discussões da seção anterior, iremos
definir formalmente as métricas que especificam as funções objetivo associadas à justiça
individual e justiça do grupo.

Começaremos apresentando a configuração do sistema, notação e a definição do
problema. Suponha que X ∈ Rn×m seja uma matriz de classificação parcialmente ob-
servada de n usuários e m itens, de modo que o elemento xij denota a classificação dada
pelo usuário i para o item j. Seja Ω o conjunto de ı́ndices de classificações conhecidas em
X . Além disso, Ωi denota os ı́ndices de classificações de itens conhecidos para o usuário
i, e Ωj denota os ı́ndices de classificações de usuários conhecidas para o item j.

Para uma matriz A, PΩ(A) é uma matriz cujos elementos em (i, j) ∈ Ω são aij
e zero nas outras posições. Da mesma forma, para um vetor a, PΩj

(a) é um vetor cujos
elementos em i ∈ Ωj são os elementos correspondentes de a e zero em outras posições.
Ao longo do artigo, denotamos a coluna j de A pelo vetor aj e a linha i de A pelo vetor
ai. Todos os vetores são vetores de coluna.

Dado um sistema de recomendação tradicional é gerada uma matriz estimada de
recomendações X̂ = [X̂ij]n×m. Neste problema de recomendação supomos usuários em
um conjunto {u1, u2, ..., un} e itens em um conjunto {v1, v2, ..., vm}.

Justiça Individual. Para cada usuário i, definimos ℓi, a perda do usuário para i,
como a estimativa do erro quadrático médio sobre as avaliações conhecidas do usuário i.
E a injustiça individual Rindv como a variação das perdas dos usuários.

ℓi =
||PΩi(x̂i − xi)||22

|Ωi|
Rindv(X, X̂) =

1

n2

n∑
k=1

∑
l>k

(ℓk − ℓl)
2 (1)



Justiça de Grupo. Seja I o conjunto de todos os usuários/itens e G =
{G1, G2, ..., Gg} uma partição de usuários/itens em g grupos, ou seja, I = Ui∈{1,2,...,g}Gi.
Definimos a perda do grupo Li como a estimativa do erro quadrático médio sobre todas
as avaliações conhecidas no grupo i. E dada uma partição G, a injustiça do grupo Rgrp é
a variação de todas as perdas do grupo:

Li =
||PΩGi

(X̂ −X)||22
|ΩGi

|
Rgrp(X, X̂,G) =

1

g2

g∑
k=1

∑
l>k

(Lk − Ll)
2 (2)

4. Resultados e Discussões
Nesta seção, mostramos um comparativo das medições de justiça do grupo em diferentes
estratégias de filtragem colaborativa, bem como, diversas configurações de agrupamento
de usuários.

Na sequência, apresentamos os resultados obtidos em nosso experimento, os quais
são essenciais para a compreensão do impacto das diferentes estratégias de filtragem co-
laborativa analisadas. Os dados, detalhados por estratégia de filtragem e tipo de agrupa-
mento utilizado, são sumarizados na Tabela 2. Este conjunto de resultados permite uma
avaliação comparativa do desempenho das estratégias em termos da medida de injustiça
de grupo Rgrp.

Tabela 2. Injustiça de Grupo (Rgrp) por estratégia e agrupamento

Estratégia Agrupamento Rgrp

ALS

Gênero 0,00426530
Idade 0,00170270

Avaliações 0,00129660
Aglomerativo 0,00615080

NMF

Gênero 0,00301780
Idade 0,00161200

Avaliações 0,00400160
Aglomerativo 0,00487470

KNN

Gênero 0,00053500
Idade 0,00767110

Avaliações 0,00195270
Aglomerativo 0,00304140

A Figura 1 compara as métricas de injustiça de grupo para diferentes
configurações de agrupamento, destacadas por estratégia de filtragem. Os grupos são
representados por barras, sendo um gráfico por estratégia, facilitando a identificação de
quais promovem maior equidade. Esta análise visual ajuda a revelar as diferenças signifi-
cativas no impacto de cada estratégia sobre a injustiça nos grupos avaliados.

Pela Figura 1 o método Aglomerativo se destaca por elevar os nı́veis de injustiça
em todas as estratégias, reforçando a importância de escolhas criteriosas em estratégias
de filtragem e agrupamento para reduzir tais desigualdades.



Figura 1. Injustiça de grupo Rgrp por estratégias de filtragem e agrupamentos

A Figura 2 detalha um pouco mais sobre a injustiça do grupo, mostrando as perdas
de grupo Li em cada um dos grupos dentro da configuração de agrupamentos.

Figura 2. Perdas de grupo Li por estratégias de filtragem e agrupamentos

A Figura 3 oferece uma visão detalhada da distribuição da injustiça do grupo
para as estratégias de filtragem colaborativa ALS, KNN e NMF, utilizando diferen-
tes configurações de agrupamento. Através dos gráficos de caixa, é possı́vel observar
as variações, medianas, e a presença de outliers nas medições de injustiça, proporcio-
nando uma análise comparativa entre as estratégias. Esta representação visual destaca as



diferenças na performance de cada estratégia de filtragem em termos de equidade, permi-
tindo uma avaliação mais precisa da eficácia de cada abordagem no contexto de sistemas
de recomendação mais justos e inclusivos.

Figura 3. Distribuição da injustiça por estratégia de filtragem

Temos na Figura 3 variações notáveis na injustiça do grupo entre as estratégias
de filtragem colaborativa ALS, KNN e NMF, com a KNN apresentando a maior variação
e outliers que indicam disparidades significativas. A presença de outliers na estratégia
KNN enfatiza a necessidade de investigar e ajustar as configurações que conduzem a altas
injustiças. Os resultados sugerem que uma abordagem mais refinada é necessária para
desenvolver sistemas de recomendação que sejam equitativos e inclusivos, atendendo às
necessidades de todos os usuários de forma justa.

A Figura 4 apresenta uma análise comparativa da injustiça de grupo em sistemas
de recomendação através de dois gráficos de radar lado a lado, oferecendo perspecti-
vas distintas sobre as estratégias de filtragem colaborativa (ALS, KNN, NMF) e suas
interações com diferentes agrupamentos de usuários (Gênero, Idade, Avaliações, Aglo-
merativo). O primeiro gráfico ilustra como cada estratégia de filtragem impacta os nı́veis
de injustiça para os diversos agrupamentos, permitindo uma visão direta das variações
entre as estratégias. Inversamente, o segundo gráfico destaca a influência de cada agru-
pamento de usuários nas estratégias de filtragem, evidenciando a sensibilidade de cada
estratégia a diferentes agrupamentos. Juntos, esses gráficos de radar proporcionam uma
visão holı́stica e detalhada sobre a dinâmica entre estratégias de filtragem e agrupamen-
tos de usuários, enfatizando a complexidade da promoção da equidade em sistemas de
recomendação.

Na Figura 4 desdobramos a análise de injustiça de grupo em uma dupla perspectiva
visual através de gráficos de radar, ampliando a compreensão sobre como as estratégias
de filtragem colaborativa (ALS, KNN, NMF) e agrupamentos de usuários (Gênero, Idade,
Avaliações, Aglomerativo) interagem entre si. No primeiro gráfico, observa-se uma



Figura 4. Comparação de injustiça por estratégia de filtragem

representação circular das estratégias, que permite identificar o equilı́brio ou desequilı́brio
na distribuição da injustiça entre os agrupamentos, com destaque para a consistência das
estratégias ALS e NMF em contraste com a variabilidade da KNN. Invertendo a lente
no segundo gráfico, a influência dos agrupamentos sobre as estratégias é explorada, reve-
lando como certos agrupamentos podem ser mais desafiadores em termos de manutenção
da equidade. O agrupamento Aglomerativo resultou nas maiores injustiças de grupo, man-
tendo altos ı́ndices independente da estratégia. Já os agrupamentos por Gênero, Idade e
Avaliação se mostraram mais sensı́veis as estratégias de filtragem. Destaque para a Idade,
com as maiores variações.

5. Conclusão

A análise dos resultados oferece insights valiosos sobre a interação entre estratégias de
filtragem colaborativa e configurações de agrupamento. Primeiramente, a variabilidade
na injustiça do grupo entre as estratégias de filtragem (ALS, KNN e NMF) ressalta a im-
portância da seleção criteriosa da estratégia para promover equidade nas recomendações.
Observa-se que diferentes estratégias apresentam desempenhos distintos em relação à
injustiça do grupo, com o KNN mostrando uma resposta diferenciada em certos agru-
pamentos, como Gênero e Idade, destacando-se na análise comparativa.

Notavelmente, a abordagem de agrupamento utilizando o método Aglomerativo
demonstrou os maiores nı́veis de injustiça do grupo em grande parte das estratégias
de filtragem examinadas. Este achado sublinha a complexidade inerente aos sistemas
de recomendação e a importância de uma avaliação multidimensional que considere as
correlações entre todas as variáveis envolvidas.

Os resultados apontam para a necessidade de uma abordagem mais personalizada
no design de sistemas de recomendação. A integração de considerações de justiça social
desde a concepção até a implementação de tais sistemas é fundamental. Recomenda-se
aos desenvolvedores e pesquisadores que explorem estratégias de filtragem e métodos de
agrupamento que se alinhem aos objetivos de equidade, visando a criação de sistemas de



recomendação que não apenas sejam eficientes, mas também justos e inclusivos.

Essas conclusões ressaltam a complexidade inerente à busca por sistemas de
recomendação equitativos e apontam para áreas promissoras de pesquisa futura. Um ca-
minho a ser explorado é a realização de análises multivariadas para investigar as interações
entre as diversas variáveis que caracterizam os usuários, contribuindo assim para o apri-
moramento da justiça e inclusão nas plataformas digitais.
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Zehlike, M., Sühr, T., Baeza-Yates, R., Bonchi, F., Castillo, C., and Hajian, S. (2022).
Fair top-k ranking with multiple protected groups. Processing & Management,
59(1):102707.


