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Abstract. This study investigates equity in recommendation systems using the
MovielLens dataset, applying collaborative filtering strategies: ALS, KNN, and
NMEF. 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 recomendacdo uti-
lizando o dataset MovieLens, aplicando estratégias de filtragem colaborativa:
ALS, KNN e NMF. Avaliamos a injustica em diferentes configuragoes de agru-
pamento: Género, ldade, Avaliacoes e Aglomerativo. Os resultados indicam
variagoes significativas de injustica entre as estratégias, com o método Aglome-
rativo destacando-se por apresentar os maiores niveis de injustica do grupo na
maioria das abordagens. Esta andlise sugere a necessidade de uma selegdo cui-
dadosa da estratégia de filtragem e do método de agrupamento para promover
sistemas de recomendagdo mais justos e inclusivos, destacando a importancia
de considerar miiltiplas dimensoes de injustica na concepcdo destes sistemas.

1. Introducao

Em um cendrio onde as interfaces digitais se tornam cada vez mais interativas e persona-
lizadas, os sistemas de recomendacao surgem como ferramentas essenciais, moldando de
forma significativa as escolhas e interacdes dos usudrios nas plataformas online. Quanto
mais se conhece sobre o usudrio, melhor serd a qualidade dos itens recomendados a ele
[Hazrati and Ricci 2024, Pereira et al. 2018].

Sistemas de recomendagdo fornecem sugestdes de itens para seus usudrios, sendo
hoje incoporporados a sites de comércio eletronico, bibliotecas digitais e redes sociais
[Liu et al. 2024, Souza et al. 2022]. E a disseminacdo desses sistemas destaca a neces-
sidade urgente de avaliar e mitigar potenciais repercussoes sociais adversas que possam



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

Investigacdes recentes, como as realizadas por [Deldjoo et al. 2024], revelam
inadvertidamente que os sistemas de recomendac¢do podem intensificar viéses e desi-
gualdades, criando assim disparidades no servico oferecido a diferentes segmentos da
populacdo. Esta constatagdo destaca a complexidade das interagdes sociais mediadas por
tais sistemas e a importancia de promover préticas equitativas e justas.

A crescente dependéncia desses sistemas e sua influéncia nas dindmicas de redes
sociais exigem um exame detalhado de seus impactos, visando desenvolver solu¢des que
assegurem um espacgo digital equitativo e inclusivo. Destaca-se, portanto, a necessidade
de transcender a tradicional métrica de precisdo em sistemas de recomendagdo, incorpo-
rando a justica como um parametro crucial na avaliacdo do impacto dessas tecnologias
sobre a sociedade.

Este estudo propde uma abordagem inovadora, integrando métricas de justica em
algoritmos de recomendagdo, com o objetivo de elucidar sobre as desigualdades pre-
sentes. Por meio de uma andlise detalhada aplicada ao dataset MovieLens, considera-
mos varidveis sociodemograficas e comportamentais, como género, idade e frequéncia
de avaliacOes de itens, além da utilizacdo de métodos de agrupamento hierdrquico para
revelar grupos ocultos. A inclusdo deste ultimo método tem por objetivo a identificacao
de grupos potencialmente latentes, cujas caracteristicas nao sdo prontamente aparentes,
visando uma abordagem mais holistica e inclusiva no exame das disparidades de justica
social manifestas nas recomendagdes do sistema.

2. Trabalhos Relacionados
Esta secdo inicia delineando as defini¢des de justica que fundamentam este estudo.

Justiga tornou-se um assunto de interesse ampliado no dominio da aprendizagem
automatica. Na sequéncia desta discussdo, um sistema de recomendacao serad considerado
justo se garantir uniformidade na qualidade do servico (isto €, acuracia das previsdes) para
todos os individuos ou grupos de usudrios [Zafar et al. 2017].

Prosseguiremos discutindo a relagdo entre as nossas métricas de justica para sis-
temas de recomendacdo e aquelas introduzidas em estudos precedentes.

Equidade em Aprendizado de Mdquina e Sistemas de Recomendacdo: A
consciéncia sobre os impactos sociais negativos oriundos da aplicagdo de al-
goritmos de aprendizado de mdaquina em contextos decisérios tem crescido
[Sudakov and Titov 2023, Emirhiiseyinoglu et al. 2023]. Como resposta, varias métricas
e conceitos de justica foram propostos para tarefas de aprendizado de méaquina, en-
globando classificacdo [Dargan et al. 2024, Feng et al. 2023], regressao [Xue et al. 2024,
Sikora et al. 2023], ordenacao [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: avaliacdes de justica em nivel individual e em nivel de grupo
[Dwork et al. 2011].

Em contraste com tarefas tradicionais de aprendizado, como classificacdo e
regressdo, a exploracdo de justica em sistemas de recomendag¢do permanece limi-
tada. [Burke et al. 2018] salientaram que sistemas de recomendacdo que antecipam



preferéncias de usudrio por itens devem assegurar equidade para ambos os lados:
tanto para os usudrios que recebem recomendagdes 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 nivel de grupo, adaptando mode-
los de aprendizado para que as sugestdes de itens fossem neutras em relacdo a
atributos de usudrios como etnia e género. Posteriormente, [Beutel et al. 2017] e
[Yao and Huang 2017] definiram critérios de equidade em nivel de grupo para sistemas
de recomendacgdo, fundamentados na acuricia das previsdes para diferentes grupos de
usudrios ou itens.

N6s podemos resumir as contribui¢des deste trabalho da seguinte forma:

* Analisamos a justica de grupo utilizando, dentre outros, o método de agrupa-
mento aglomerativo (método hierdrquico) para agrupar usudrios. Isso difere de
estudos anteriores [Liu et al. 2022, Rastegarpanah et al. 2019] que se concentra-
ram no agrupamento de usudrios com base em uma dnica caracteristica sensivel,
como género, raca ou idade;

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

3. Material e Métodos

Nesta secdo, detalhamos a metodologia aplicada, incluindo a anélise do dataset Movie-
Lens e a utilizagdo de técnicas de filtragem colaborativa para investigar medidas de justica
social em sistemas de recomendagao.

3.1. Base de Dados

O estudo de caso utilizou o dataset MovieLens 1M![Harper and Konstan 2015], que
contém cerca de 1 milhdo de classificacdes de ~ 4000 filmes feito por ~ 6000 usudérios,
com avaliacdes em uma escala de 5 pontos. Consideramos para este trabalho os 300
usudrios com o maior nimero de avaliagdes, além dos 1000 filmes mais avaliados.

3.2. Estratégias de Recomendacao

Para as estimativas das classificagdes desconhecidas, foram testadas trés diferentes es-
tratégias de filtragem colaborativa em sistemas de recomendagdo, cada uma com carac-
teristicas 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 decomposi¢do de matrizes em fatores, minimizando o erro quadrético de
forma alternada ao fixar um fator por vez. Utiliza médscaras booleanas para ignorar
diretamente os valores faltantes durante a otimizagao;

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



* NMF (Non-negative Matrix Factorization): Também baseado em modelo, utiliza
técnicas de otimizacao iterativa com restricdo de ndo negatividade. Necessita do
preenchimento dos valores faltantes com médias ou outras imputacdes antes da
otimizagao, devido a impossibilidade de processa-los diretamente;

* KNN (K-Nearest Neighbors): Por outro lado, o KNN é um método baseado em
memoria, centrado na similaridade entre usuarios ou itens. Para um dado usuario
ou item, o sistema identifica os ‘k’ vizinhos mais préximos (sendo ‘k’ um nimero
inteiro) e faz recomendacdes com base nas preferéncias desses vizinhos;

Esta revisao ressalta a escolha intencional de métodos com abordagens distintas,
incorporando a diferenciacao entre métodos baseados em modelo (ALS e NMF) e baseado
em memoria (KNN). Além disso, destaca a importancia da analise do manejo de dados
faltantes, particularmente relevante para avaliacdes de justica nos resultados.

3.3. Agrupamento dos Usuarios

Os usudrios foram agrupados por género, idade, nimero de avalia¢des de itens e por meio
da técnica de agrupamento aglomerativo. Considerando que individuos de uma mesma
rede tendem a formar grupos sociais estaveis [Coelho et al. 2023].

¢ Género: 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;

* Numero de avaliacdes de itens (95-5): um grupo contendo 5% dos usuarios com
maior nimero de avalia¢des realizadas, e os demais usudrios (95%) considerados
em outro grupo. O grupo dos 5% seriam os usudrios favorecidos, enquanto que o
grupo de 95% sao os usudrios desfavorecidos;

 Agrupamento aglomerativo’: o ndmero ideal de grupos foi determinado com
base na andlise dos escores de silhueta®. Utilizou-se um método hierdrquico para
agrupar os usudrios em cinco grupos distintos, considerando caracteristicas como
género, idade e nimero de avaliacdes. O objetivo foi identificar grupos que nao
fossem imediatamente evidentes.

Na Tabela 1 temos a quantidade de usudrios nos grupos dentro das configuragdes
de agrupamentos.

3.4. Modulo do Algoritmo: Calculo de Medidas Sociais

Nesta subsecdo apresentaremos o modulo do algoritmo elaborado para calcular as me-
didas de justica social do estudo de caso proposto. E pertinente mencionar que todas
as implementacoes das medidas de equidade utilizadas no algoritmo de justica proposto
foram baseadas no trabalho de [Rastegarpanah et al. 2019], fornecendo uma base sélida
para nossa abordagem no tratamento da justica social em sistemas de recomendacao.

A implementacdo de todos os codigos da anélise de justica de grupo no conjunto
de dados MovieLens estd disponivel no repositério ravarmes/recsys-rgrp-movielens* no
GitHub.

Zhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster. AgglomerativeClustering.html
3https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.silhouette_score.html
“https://github.com/ravarmes/recsys-rgrp-movielens



Tabela 1. Detalhamento do agrupamento de usuarios

Agrupamento Grupos Quantidade

Género Masc.ul'ino 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

Avaliagdes Favorecidps 15
Desfavorecidos 285
. Grupo 1 146
Aglomerativo Grupo 2 69
Grupo 3 42

Grupo 4 25

Grupo 5 18

Tendo em vista todas as especificagdes e discussdes da secdo anterior, iremos
definir formalmente as métricas que especificam as fungdes objetivo associadas a justica
individual e justica do grupo.

Comecaremos apresentando a configuragdo do sistema, notacdo e a defini¢dao do
problema. Suponha que X € R™ ™ seja uma matriz de classificacdo parcialmente ob-
servada de n usudrios e m itens, de modo que o elemento x;; denota a classificagdo dada
pelo usudrio ¢ para o item j. Seja ) o conjunto de indices de classifica¢cdes conhecidas em
X. Além disso, (); denota os indices de classificacdes de itens conhecidos para o usuério
i, € {2; denota os indices de classificagdes de usudrios conhecidas para o item j.

Para uma matriz A, Py(A) € uma matriz cujos elementos em (4, j) € € sdo a;
e zero nas outras posicoes. Da mesma forma, para um vetor a, PQ], (a) é um vetor cujos
elementos em 7 € (); sdo os elementos correspondentes de a € zero em outras posigdes.
Ao longo do artigo, denotamos a coluna j de A pelo vetor a; e a linha 7 de A pelo vetor
a'. Todos os vetores sdo vetores de coluna.

Dado um sistema de recomendacao tradicional é gerada uma matriz estimada de
recomendagdes X = [X;;],xm. Neste problema de recomendagdo supomos usudrios em
um conjunto {u;, usg, ..., u, } € itens em um conjunto {v, va, ..., Uy, }.

Justica Individual. Para cada usudrio 7, definimos ¢;, a perda do usuario para 7,
como a estimativa do erro quadratico médio sobre as avaliacdes conhecidas do usudrio i.
E a injustica individual R;,4, como a variacdo das perdas dos usudrios.

Pos (%7 — x7)|I2 oLy
&:HQ(M Iz Rinao( X, X) = S 30— 00 ()



Justica de Grupo. Seja / o conjunto de todos os usudrios/itens e G =
{G1,Gs, ..., G4} uma particdo de usudrios/itens em g grupos, ou seja, I = Uic(12,..01Gi.
Definimos a perda do grupo L; como a estimativa do erro quadratico médio sobre todas
as avaliagdes conhecidas no grupo 7. E dada uma particdo G, a injusti¢a do grupo R, é
a variacao de todas as perdas do grupo:

Q@

Po,. (X — X)|3 A 1
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4. Resultados e Discussoes

Nesta sec@o, mostramos um comparativo das medig¢des de justica do grupo em diferentes
estratégias de filtragem colaborativa, bem como, diversas configuragdes de agrupamento
de usudrios.

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

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

Estratégia Agrupamento Rgrp
Género 0,00426530
ALS Idade 0,00170270

Avaliagoes 0,00129660
Aglomerativo  0,00615080
Género 0,00301780
Idade 0,00161200

NMF Avaliacdes 0,00400160
Aglomerativo  0,00487470

Género 0,00053500

KNN Idade 0,00767110

Avaliacoes 0,00195270
Aglomerativo  0,00304140

A Figura 1 compara as métricas de injustica de grupo para diferentes
configuracdes de agrupamento, destacadas por estratégia de filtragem. Os grupos sdo
representados por barras, sendo um grafico por estratégia, facilitando a identificacdo de
quais promovem maior equidade. Esta anélise visual ajuda a revelar as diferencas signifi-
cativas no impacto de cada estratégia sobre a injustica nos grupos avaliados.

Pela Figura 1 o método Aglomerativo se destaca por elevar os niveis de injustica
em todas as estratégias, reforcando a importancia de escolhas criteriosas em estratégias
de filtragem e agrupamento para reduzir tais desigualdades.
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Figura 1. Injustica de grupo R,,, por estratégias de filtragem e agrupamentos

A Figura 2 detalha um pouco mais sobre a injusti¢a do grupo, mostrando as perdas
de grupo L; em cada um dos grupos dentro da configuragdo de agrupamentos.
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Figura 2. Perdas de grupo L; por estratégias de filtragem e agrupamentos

A Figura 3 oferece uma visdo detalhada da distribui¢do da injustica do grupo
para as estratégias de filtragem colaborativa ALS, KNN e NMF, utilizando diferen-
tes configuragdes de agrupamento. Através dos graficos de caixa, é possivel observar
as variacOes, medianas, e a presenca de outliers nas medi¢cdes de injustica, proporcio-
nando uma andlise comparativa entre as estratégias. Esta representacdo visual destaca as



diferencas na performance de cada estratégia de filtragem em termos de equidade, permi-
tindo uma avaliacdo mais precisa da eficacia de cada abordagem no contexto de sistemas
de recomendacao mais justos e inclusivos.
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Figura 3. Distribuicao da injustica por estratégia de filtragem

Temos na Figura 3 variagdes notdveis na injustica do grupo entre as estratégias
de filtragem colaborativa ALS, KNN e NMF, com a KNN apresentando a maior variagao
e outliers que indicam disparidades significativas. A presenca de outliers na estratégia
KNN enfatiza a necessidade de investigar e ajustar as configuracdes que conduzem a altas
injusticas. Os resultados sugerem que uma abordagem mais refinada € necessdria para
desenvolver sistemas de recomendacdo que sejam equitativos e inclusivos, atendendo as
necessidades de todos os usudrios de forma justa.

A Figura 4 apresenta uma andlise comparativa da injustica de grupo em sistemas
de recomendacgdo através de dois gréificos de radar lado a lado, oferecendo perspecti-
vas distintas sobre as estratégias de filtragem colaborativa (ALS, KNN, NMF) e suas
interacoes com diferentes agrupamentos de usudrios (Género, Idade, Avaliacdes, Aglo-
merativo). O primeiro gréfico ilustra como cada estratégia de filtragem impacta os niveis
de injustica para os diversos agrupamentos, permitindo uma visdo direta das variacoes
entre as estratégias. Inversamente, o segundo grafico destaca a influéncia de cada agru-
pamento de usudrios nas estratégias de filtragem, evidenciando a sensibilidade de cada
estratégia a diferentes agrupamentos. Juntos, esses graficos de radar proporcionam uma
visdo holistica e detalhada sobre a dinamica entre estratégias de filtragem e agrupamen-
tos de usudrios, enfatizando a complexidade da promog¢do da equidade em sistemas de
recomendacao.

Na Figura 4 desdobramos a anélise de injustica de grupo em uma dupla perspectiva
visual através de graficos de radar, ampliando a compreensdo sobre como as estratégias
de filtragem colaborativa (ALS, KNN, NMF) e agrupamentos de usuarios (Género, Idade,
Avaliacoes, Aglomerativo) interagem entre si. No primeiro grifico, observa-se uma



Perspectiva por Estratégias de Filtragem Perspectiva por Agrupamentos de Usuérios

Idade

Género
—— Idade
Avaliagoes
—— Aglomerativo

Avaliagpes Género

Aglomerativo

Figura 4. Comparacao de injustica por estratégia de filtragem

representacdo circular das estratégias, que permite identificar o equilibrio ou desequilibrio
na distribui¢@o da injustica entre os agrupamentos, com destaque para a consisténcia das
estratégias ALS e NMF em contraste com a variabilidade da KNN. Invertendo a lente
no segundo gréfico, a influéncia dos agrupamentos sobre as estratégias € explorada, reve-
lando como certos agrupamentos podem ser mais desafiadores em termos de manutengao
da equidade. O agrupamento Aglomerativo resultou nas maiores injusticas de grupo, man-
tendo altos indices independente da estratégia. J4 os agrupamentos por Género, Idade e
Avaliac@o se mostraram mais sensiveis as estratégias de filtragem. Destaque para a Idade,
com as maiores variagoes.

5. Conclusao

A andlise dos resultados oferece insights valiosos sobre a interacdo entre estratégias de
filtragem colaborativa e configuracdes de agrupamento. Primeiramente, a variabilidade
na injustica do grupo entre as estratégias de filtragem (ALS, KNN e NMF) ressalta a im-
portancia da selecao criteriosa da estratégia para promover equidade nas recomendagdes.
Observa-se que diferentes estratégias apresentam desempenhos distintos em relacdo a
injustica do grupo, com o KNN mostrando uma resposta diferenciada em certos agru-
pamentos, como Género e Idade, destacando-se na andlise comparativa.

Notavelmente, a abordagem de agrupamento utilizando o método Aglomerativo
demonstrou os maiores niveis de injustica do grupo em grande parte das estratégias
de filtragem examinadas. Este achado sublinha a complexidade inerente aos sistemas
de recomendacdo e a importancia de uma avaliagdo multidimensional que considere as
correlagdes entre todas as varidveis envolvidas.

Os resultados apontam para a necessidade de uma abordagem mais personalizada
no design de sistemas de recomendacdo. A integracdo de consideracdes de justica social
desde a concepg¢do até a implementacdo 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 criagdo de sistemas de



recomendacio que ndo apenas sejam eficientes, mas também justos e inclusivos.

Essas conclusdes ressaltam a complexidade inerente a busca por sistemas de
recomendacao equitativos e apontam para dreas promissoras de pesquisa futura. Um ca-
minho a ser explorado ¢é arealizacao de andlises multivariadas para investigar as interacoes
entre as diversas varidveis que caracterizam os usudrios, contribuindo assim para o apri-
moramento da justica e inclusdo nas plataformas digitais.
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