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ABSTRACT
Explanations in recommender systems are essential in improving
trust, transparency, and persuasion. Recently, using Knowledge
Graphs (KG) to generate explanations gained attention due to the
semantic representation of information in which items and their at-
tributes are represented as nodes, connected by edges, representing
connections among them. Model-agnostic KG explainable algo-
rithms can be based on syntactic approaches or graph embeddings.
The impact of graph embedding strategies in generating meaning-
ful explanations still needs to be studied in the literature. To fill this
gap, in this work, we evaluate the quality of explanations provided
by different graph embeddings and compare them with traditional
syntactic strategies. The quality of explanations was assessed using
three metrics from the literature: diversity, popularity and recency.
Results indicate that the embedding algorithm chosen impacts the
quality of explanations and generates more balanced results regar-
ding popularity and explanation diversity compared to syntactic
approaches.
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1 INTRODUÇÃO
Sistemas de Recomendação (SsR) são algoritmos que oferecem su-
gestões a usuários não apenas com base em seus históricos de inte-
rações, mas também em interações de outros usuários, metadados
de itens, conhecimento de domínio e informações contextuais [25].
Para usufruir de todos essas informações, as arquiteturas de SsR
vêm se apresentando cada vez mais complexas e, consequentemente,
pouco transparentes quanto às explicações das recomendações re-
alizadas aos usuários, tornando-se verdadeiras caixas pretas [31].
No entanto gerar explicações para recomendações têm recebido
uma significativa atenção da literatura [3, 22], pois podem melhorar
os SsR ao fornecer transparência, confiança, eficácia, persuasão, e
satisfação [31].

Atualmente, as estratégias para geração de explicações para SsR
podem ser categorizadas, basicamente, em duas abordagens: 1)
intrínsecas ao modelo; e 2) agnósticas ao modelo, chamadas de
pós-hoc [26, 37]. Modelos intrínsecos buscam gerar explicações
em conjunto com a recomendação em si, apresentando os motivos
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pelos quais um item interagido está relacionado com o recomen-
dado [33]. Métodos agnósticos ou pós-hoc, por outro lado, utilizam
um algoritmo desassociado da recomendação para relacionar itens
interagidos com itens recomendados e, portanto, não dependem do
algoritmo de recomendação [22]. Métodos agnósticos, geralmente,
são enriquecidos por fontes externas, como Grafos de Conheci-
mento (GCs), em que nós representam itens e atributos relacionados
a estes e arestas representam as relações semânticas entre os nós
[5], sendo esse o foco do presente trabalho.

Os atuais algoritmos GC pós-hoc predominantemente utilizam
abordagens sintáticas, em que a relevância dos caminhos que co-
nectam itens interagidos e recomendados é medida por meio do
número de links associados. No entanto, esta medida pode não
capturar completamente as relações semânticas entre os dados. Em
contrapartida, abordagens baseadas em embedding de grafos [2, 17]
podem gerar representações semânticas de caminhos entre nós de
itens recomendados e interagidos ao projetá-los em um espaço ve-
torial. Apesar do potencial impacto que a escolha do algoritmo de
embedding de grafo utilizado pode ter na qualidade das explicações
das recomendações realizadas [21], não encontramos na literatura
trabalhos que realizam essa avaliação.

Assim, o objetivo principal desse artigo visa preencher essa la-
cuna da literatura e comparar o impacto de diferentes algoritmos de
embedding de grafos na qualidade de explicação em algoritmos de
pos-hoc de explicação em sistemas de recomendação, comparando-
os também com abordagens sintáticas. Portanto, os objetivos espe-
cíficos foram divididos em duas questões de pesquisa. A primeira é:
QP1: Qual o impacto de diferentes tipos de algoritmos de em-
bedding de grafos na qualidade das explicações geradas para
SsR? A fim de responder a essa pergunta de pesquisa, implemen-
tamos um algoritmo agnóstico a modelo (post-hoc) de explicação
utilizando três modelos de embeddings de grafos: um bilinear e
dois translacionais. Estas representações vetoriais dos nós e arestas
dos grafos foram geradas por três diferentes estratégias conside-
radas estado-da-arte (i.e. TransE [18] e RotatE [29] translacionais
e ComplEx [32] bilinear). Os embeddings obtidos por esses algorit-
mos foram combinados para gerar representações do usuário e dos
caminhos do grafo que conectam itens interagidos e recomenda-
dos, sendo que, o caminho com representação em espaço latente
mais similar à representação do usuário é escolhido como explica-
ção ao usuário. Nas análises experimentais, consideramos métricas
que avaliam a qualidade da explicação medindo a atualidade dos
itens interagidos e a popularidade e diversidade dos atributos que
conectam os itens interagidos ao item recomendado [2].

De forma complementar, comparamos as estratégias de embed-
dings de GCs com três abordagens sintáticas (ExpLOD [19], ExpLOD
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versão 2 (ExpLOD v2) [20] e o Proposed Property-based Explana-
tion Model (PEM) [10]). O objetivo dessa análise é responder nossa
segunda pergunta de pesquisa: QP2: As estratégias baseadas
em embeddings de grafos são, de fato, capazes de gerar ex-
plicações melhores em SsR em comparação às abordagens
sintáticas?.

Portanto, as principais contribuições deste trabalho são:

• Análise comparativa entre estratégias de embedding de gra-
fos e algoritmos sintáticos na qualidade das explicações ge-
radas em SsR;
• Análise comparativa do impacto de diferentes estratégias de
embedding de grafos na qualidade das explicações geradas
para SsR;
• Criação de um arcabouço completo para avaliação de estraté-
gias de geração de explicações para SsR baseadas em grafos
de conhecimento.

Focando primeiramente na QP1, nossos resultados deixam claro
que modelos bilineares, capazes de representar relações mais com-
plexas entre nós e arestas, impactaram positivamente nas métricas
de qualidade de explicação. Com relação à QP2, observamos que
enquantométodos sintáticos priorizam a recência dos itens e popula-
ridade de atributos escolhidos nas explicações, estratégias de embed-
dings conseguem balancear o trade-off entre a popularidade e diver-
sidade de atributos de itens nas explicações mostradas aos usuários.

O artigo está estruturado da seguinte forma: A Seção 2 revisa
trabalhos relacionados a algoritmos de SsR explicáveis e baseados
em GCs. A Seção 3 detalha o arcabouço de avaliação focado em
reprodutibilidade, incluindo a configuração experimental, métricas,
conjuntos de dados e algoritmos. A Seção 4 discute os resultados,
e a Seção 5 resume as descobertas.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
Uma vez que GC fornecem metadados estruturados sobre itens, eles
têm sido utilizados para gerar recomendações precisas e explicáveis
em diversas arquiteturas de recomendação. Explicações em GC são
geradas a partir da associação entre itens interagidos e recomen-
dados com atributos compartilhados. Na literatura existem duas
abordagens de algoritmos explicativos pós-hoc ou agnósticas ao
modelo com CG: uma em que as recomendações são reordenadas
com base nas melhores explicações para um item recomendado e
outra em que somente as explicações são geradas [22].

Considerando algoritmos de reordenação agnósticos ao modelo
utilizando GC, [2] utilizou três métricas de otimização - atuali-
dade de itens interagidos, popularidade e diversidade de atributos
extraídos de caminhos de explicação do GC - para reordenar re-
comendações. [34] também reordenou recomendações avaliando
a relevância dos atributos extraídos de caminhos de explicação. A
relevância dos atributos foi determinada comparando a frequência
de associações de atributos de itens interagidos com o catálogo de
itens. Além disso, [14] gerou explicações por meio de extração de
aspectos e análise de sentimento, aumentando a precisão da reco-
mendação ao incorporar avaliações textuais como regularizador de
algoritmo de recomendação. No entanto, nesses trabalhos, as abor-
dagens propostas avaliaram explicações com base exclusivamente
em métricas como precisão e diversidade.

Considerando arquiteturas GC pós-hoc para gerar explicações,
[19] criou um algoritmo chamado ExpLOD, que alavanca explica-
ções de um GC com base em um grafo bipartido que conecta itens
interagidos com recomendados pelos atributos que compartilham.
As explicações são classificadas com base em uma adaptação da
métrica Term-Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF), onde
os nós de item são documentos e os nós de atributo são termos. Este
trabalho foi avaliado comparando a explicação proposta com infor-
mações extraídas do GC em um experimento online, onde o método
alcançou percepção do usuário melhorada considerando objetivos
de explicação. [20] estendeu o ExpLOD [19], adicionando atributos
mais amplos da hierarquia GC. O mesmo experimento online foi
conduzido, mas as explicações do ExpLOD foram comparadas com
a nova versão proposta. Os usuários preferiram explicações com
atributos mais amplos ao analisar sob a perspectiva de objetivos de
explicação. Mais recentemente, [10] propôs o Modelo de Explicação
Baseado em Propriedades (PEM), uma função de pontuação que clas-
sifica atributos com base em suas conexões com itens interagidos
e o catálogo completo de itens. PEM superou a segunda versão do
ExpLOD em experimentos online, estabelecendo-se como o estado-
da-arte para algoritmos explicativos de GC agnósticos ao modelo.
Entretanto, essas abordagens são sintáticas e não consideram in-
trinsecamente a estrutura e o caminho do GC para gerar explica-
ções. Para suprir essa lacuna, em [35] foi criado um algoritmo de
explicação agnóstico ao sistema de recomendação utilizando repre-
sentações vetoriais de GC e comparado com abordagens sintáticas
utilizando métricas offline de qualidade de explicação. No entanto,
diferentes maneiras de gerar representações vetoriais de grafos não
foram exploradas visto que somente um modelo para a geração dos
embeddings de grafos foi utilizado no algoritmo de explicação.

A avaliação de explicações também tem recebido atenção, já que
as explicações são principalmente avaliadas com base em testes de
usuários online, que são demorados e custosos para validar as estra-
tégias. Em [6], métricas offline foram implementadas para avaliar
recomendações explicáveis, no entanto, avaliando a robustez dos
algoritmos explicativos medindo o número de itens que podem ser
explicáveis para os usuários e o número de interações do usuário
relacionadas às explicações. Por outro lado, alguns trabalhos tam-
bém consideram a diversidade e relevância dos atributos exibidos
nas explicações [2, 27]. No entanto, a relação entre tais métricas e
testes online não é definida. Além disso, métricas offline não são
padronizadas, e trabalhos que avaliam com estudos de usuários
carecem de avaliação quantitativa.

Assim, SsR explicáveis frequentemente não avaliam as explica-
ções de forma quantitativa e qualitativa, já que modelos agnósticos
de reordenação com GC contribuem com métricas de precisão e
diversidade. Por outro lado, explicações com GC agnósticas ao mo-
delo são avaliadas com testes de usuário online, que são custosos e
limitados à avaliação do número de participantes e, como resultado,
não são extensivamente avaliados de maneira offline.

3 MATERIAIS E MÉTODOS
3.1 Visão Geral
A fim de responder a QP1 e analisar como diferentes algoritmos
de embeddings de grafos impactam na geração de explicações ag-
nósticas a modelo em SsR, apresentamos um arcabouço que gera
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explicações para recomendações a partir de embeddings de grafos
gerados pelos algoritmos TransE [18], ComplEx [32] e RotatE [29].
O caminho mostrado como a explicação escolhida é dado pela maior
similaridade entre dois embeddings: o do caminho e o do usuário. O
embedding do caminho é composto pela soma dos embeddings dos
nós e arestas que conectam um ou mais nós de itens interagidos
pelo usuário com um nó de item recomendado. Já o embedding do
usuário é composto pela somatória dos embeddings dos nós dos
itens interagidos. Na Seção 3.2 detalhamos as estratégias baseadas
em embeddings.

Para responder a QP2, comparamos as abordagens de embedding
de grafos com três algoritmos de estado-da-arte para explicações sin-
táticas em SsR. Nosso objetivo é verificar se abordagens baseadas em
embeddings performam melhor que abordagens sintáticas. Os algo-
ritmos sintáticos implementados foram: ExpLOD [19], ExpLOD ver-
são 2 (ExpLOD v2) [20] e o Proposed Property-based Explanation Mo-
del (PEM) [10]. Os três utilizam estratégias para balancear a quanti-
dade de referências que nós de atributos possuem entre itens intera-
gidos e recomendados para escolher o caminho mais relevante para
uma explicação. Na Seção 3.3 detalhamos essa abordagens. Na Se-
ção 3.4 detalhamos as métricas propostas por [2] que medem a diver-
sidade de atributos, a popularidade dos mesmos e a recência de itens
dentro das explicações para avaliar a qualidade das explicações.

As estratégias avaliadas são pós-hoc e, portanto, independem
dos SsR. Em nossa avaliação consideramos sete algoritmos de re-
comendação baseados em diferentes abordagens: Mais Popular [7]
para recomendações não personalizadas, o algoritmo PageRank
Personalizado [19] aumentado com o grafo Wikidata para reco-
mendações baseadas em grafo, User-KNN [24] para algoritmos
de vizinhança, Embarrassingly Shallow AutoEncoder (EASE) [28] e
Bayesian Personalized Ranking Matrix Factorization (BPR-MF) [23]
para algoritmos não neurais, e Neural Collaborative Filtering (NCF)
[16] para arquiteturas baseadas em redes neurais. Utilizamos a bi-
blioteca CaseRecommender [8] para implementar os algoritmos
Mais Popular, User-KNN e BPR-MF. As implementações dos outros
recomendadores, juntamente com as saídas de explicação, métricas
geradas pelos algoritmos de explicação e consultas criadas para
extrair as triplas para a construção do GC, estão disponíveis em
um repositório de código aberto1, sendo essa uma de nossas
contribuições nesse trabalho.

Nas avaliações, consideramos os conjuntos de dados MovieLens
100k [15] e da LastFM [4] para as explicações das Top-5 recomenda-
ções de seis algoritmos de SsR para todos os usuários. Assim, para
os itens mais bem ranqueados de cada algoritmo de recomendação,
todos os sete (quatro de embedding e três sintáticos) algoritmos de
explicação agnósticos ao modelo foram executados a fim de obter as
métricas de qualidade de explicação. Considerando as orientações
de reprodutibilidade em SsR propostas [12] e robustez da avalia-
ção de explicação destacados [30], e para garantir uma avaliação
rigorosa, aplicamos seis algoritmos de SsR de diferentes famílias,
utilizando 90% do conjunto de dados para treinamento e 10% para
teste para gerar as explicações.

Utilizamos um GC do Wikidata Linked Open Data (LOD) para os
domínios de filmes e artistas musicais para implementar todos os al-
goritmos avaliados. Os dados processados permaneceram com 99%

1https://github.com/andlzanon/lod-personalized-recommender

das interações originais para o conjunto de dados MovieLens 100k e
89% para o conjunto de dados LastFM. Um resumo das estatísticas do
MovieLens 100k e do LastFM antes e depois do pré-processamento
e as informações do GC estão disponíveis na Tabela 1.

MovieLens LastFM

Conjunto
Original

usuários 610 1,892
itens 9,724 17,632

interações 100,836 92,834

Conjunto
Processado

usuários 610 1,875
itens 9,517 11,641

interações 100,521 83,017

Wikidata
GC

entidades 78,703 34,297
triplas 295,787 134,197
tipos de
arestas 23 33

Tabela 1: Estatísticas dos conjuntos de dados originais e pro-
cessados, e informações do GC quanto ao número de entida-
des, triplas e quantidade de arestas.

3.2 Abordagens Baseadas em Embedding
Explicações em GC agnósticas a modelo tem por objetivo descobrir
qual o caminho mais relevante que conecta um item interagido a
um recomendado. A equação 1 define formalmente esse objetivo
em que para todos os caminhos 𝑐 no conjunto de caminhos 𝐶 que
conectam um item interagido a um recomendado, uma função de
agregação (𝑎𝑔𝑔) - como média e soma - é aplicada sob a relevância
𝑟𝑒𝑙 de cada nó 𝑛 em 𝑐 .

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 (∀𝑐 ∈ 𝐶 : 𝑎𝑔𝑔(𝑟𝑒𝑙 (𝑛)∀𝑛 ∈ 𝑐) (1)
A Figura 1 ilustra a abordagem de embeddings de GC agnóstica

ao modelo. Os nós interagidos pelo usuário no GC são os azuis, os
nós de atributo são representados em amarelo, e o nó em vermelho
é o do item recomendado. As mesmas cores se aplicam aos vetores
que representam os embeddings desses nós. O vetor preto repre-
senta um embedding de relações entre nós, representadas por uma
seta de mesma cor na Figura 1.

Dois embeddings são necessários para calcular a relevância 𝑟𝑒𝑙
de um caminho de explicação: o do usuário e o do caminho. O
embedding do usuário, que é calculado por um pooling de soma
dos embeddings dos itens interagidos; e o embedding do caminho,
que, por sua vez, é um pooling de soma de todos os embeddings
de itens, atributos e relações do caminho que conecta um nó de
item interagido pelo usuário a um nó de item recomendado no GC.
As Equações 2 e 3 exibem o cálculo para cada um dos embeddings
onde 𝐼 é o conjunto de nós de itens interagidos pelo usuário, e 𝑃
é o conjunto de nós de itens, relações e atributos em um caminho.
O método 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔 retorna o embedding do nó passado como
parâmetro. Os caminhos foram extraídos usando o algoritmo de
Dijkstra [9] e aquele com a similaridade máxima é escolhido como
o caminho de explicação a ser exibido ao usuário.

𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 (𝑢𝑠𝑒𝑟 ) =
∑︁
𝑖∈𝐼

𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔(𝑖) (2)
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Figura 1: Estrutura do modelo proposto. Os nós azuis
representam os itens interagidos pelo usuário, os nós
amarelos representam nós de atributo, e o nó vermelho é
o nó do item recomendado. O mesmo esquema de cores se
aplica aos vetores gerados pelos algoritmos de embeddings.
Vetores pretos representam o embeddings de arestas. O
símbolo

∑
representa uma operação de pooling de soma, e

∼ é a similaridade de cosseno entre dois embeddings, 𝑟𝑒𝑙 é
a saída da função de similaridade de cosseno.

𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 (𝑝𝑎𝑡ℎ) =
∑︁
𝑛∈𝑃

𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔(𝑛) (3)

O caminho de explicação escolhido é aquele com a maior si-
milaridade com o embedding do usuário entre todos os caminhos
que conectam pelo menos um item interagido ao item recomen-
dado. Nesse sentido, a similaridade de cosseno do embedding do
usuário com os embeddings do caminho computa essa proximidade.
O comprimento máximo do caminho foi definido como 5 e o nú-
mero de itens interagidos de 3 por explicação foram definidos da
mesma forma que os baselines. O valor da similaridade é represen-
tado na Equação 4, onde 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 (𝑢𝑠𝑒𝑟 ) é o embedding do usuário e
𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 (𝑝𝑎𝑡ℎ) é o embedding do caminho.

𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑠𝑒𝑟, 𝑝𝑎𝑡ℎ) = 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 (𝑢𝑠𝑒𝑟 ).𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 (𝑝𝑎𝑡ℎ)
| |𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 (𝑢𝑠𝑒𝑟 ) | |.| |𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 (𝑝𝑎𝑡ℎ) | | (4)

A seleção do caminho de explicação respeita a Equação 5, em que,
para todos os caminhos de explicação dentro do conjunto 𝑃𝑎𝑡ℎ𝑠
que ligam um nó de item interagido a um nó de item recomendado
por atributos compartilhados entre eles, o embedding do caminho
com a maior similaridade de cosseno com o embedding do usuário
é o escolhido.

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 (∀𝑝𝑎𝑡ℎ ∈ 𝑃𝑎𝑡ℎ𝑠 𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑠𝑒𝑟, 𝑝𝑎𝑡ℎ)) (5)
O Algorithm 1 é o pseudocódigo do algoritmo de explicação base-

ado em embedding e utiliza de três parâmetros: os itens de histórico
do usuário (𝑝𝑟𝑜 𝑓 𝑖𝑙𝑒_𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠), o item recomendado a ser explicado
(𝑟𝑒𝑐) e o modelo de embbedding de grafos treinado (𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑_𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 ).
Na linha 2 o embbedding do usuário é criado a partir da soma dos
embbedding dos nós dos itens interagidos e que são retornados pelo
modelo de embbedding de grafos.

Em seguida, na linha 3, todos os caminhos de um item interagido
ao recomendado são obtidos utilizando o algoritmo de Dijkstra [9].
Como no algoritmo proposto o embbedding do usuário é comparado
aos embbeddings dos caminhos, as linhas 4 e 5 inicializam variáveis
que serão responsáveis por armazenar a similaridade máxima atual
e o caminho de embbedding mais similar ao do usuário.

As linhas 6 a 14 representam a geração dos embbeddings dos
caminhos e a comparação como embbedding do usuário. Assim, para
cada caminho, o embbedding é gerado somando os embeddings dos
nós que o compõem. Portanto, 𝑐.𝑛𝑜𝑠 () retorna uma lista de nós do
caminho 𝑐 e 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑_𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 (𝑐.𝑛𝑜𝑠 ()) retorna os embbeddings desses
nós. Em seguida, a similaridade de cosseno entre os embbeddings
do usuário e do caminho é realizada na linha 8. Quando esse valor é
maior que o máximo, tanto o valor máximo, quanto o caminho que
corresponde a essa similaridade máxima, são atualizados nas linhas
10 e 11. Na linha 14 o algoritmo retorna o caminho de embbedding
com maior similaridade com o embbedding do usuário.

Algorithm 1 Geração de Explicação com Embeddings
1: function Caminho_Embedding(profile_items, rec_item, em-

bed_model)
2: 𝑢𝑠𝑒𝑟_𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 ← 𝑠𝑢𝑚(𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑_𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 (𝑝𝑟𝑜 𝑓 𝑖𝑙𝑒_𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠))
3: 𝑐𝑎𝑚𝑖𝑛ℎ𝑜𝑠 ← 𝑑𝑖 𝑗𝑘𝑠𝑡𝑟𝑎(𝑝𝑟𝑜 𝑓 𝑖𝑙𝑒_𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠, 𝑟𝑒𝑐_𝑖𝑡𝑒𝑚)
4: 𝑚𝑎𝑥 ← −1
5: 𝑐𝑎𝑚_𝑚𝑎𝑥 ← []
6: for c in caminhos do
7: 𝑐𝑎𝑚𝑖𝑛ℎ𝑜_𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 ← 𝑠𝑢𝑚(𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑_𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 (𝑐.𝑛𝑜𝑠 ()))
8: 𝑠𝑖𝑚 ← 𝑐𝑜𝑠𝑠𝑒𝑛𝑜 (𝑐𝑎𝑚𝑖𝑛ℎ𝑜_𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑,𝑢𝑠𝑒𝑟_𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑)
9: if 𝑠𝑖𝑚 > 𝑚𝑎𝑥 then
10: 𝑚𝑎𝑥 ← 𝑠𝑖𝑚
11: 𝑐𝑎𝑚_𝑚𝑎𝑥 ← 𝑐
12: end if
13: end for
14: return 𝑐𝑎𝑚_𝑚𝑎𝑥
15: end function

A proposta de embedding foi feita gerando embeddings dos GCs
extraídos do Wikidata LOD para os domínios de filmes e artísticos
das coleções MovieLens e LastFM, respectivamente. A escolha dos
algoritmos de embeddings utilizados foi realizada considerando as
diferentes famílias de algoritmos. Enquanto o TransE [18] e Ro-
tatE [29] utilizam a abordagem translacional, o algoritmo ComplEX
[32], por sua vez, é um algoritmo bilinear. O algoritmo TransE é
um foi comparado ao RotatE para verificar se a evolução do estado
da arte na representação embedding de grafos melhora métricas
de qualidade de explicação. Além disso, também foram utilizados
para verificar se uma aproximação, mesmo que não tão precisa, é
suficiente para a geração de explicações de qualidade.

Modelos translacionais se baseiam no conceito de coordenadas
cartesianas [5, 36] em que, considerando uma tripla (ℎ, 𝑟, 𝑡), onde
ℎ e 𝑡 são nós no GC e 𝑟 é a relação que conecta os dois nós, uma
transformação linear que representa a distância entre esses elemen-
tos gera a função de custo a ser minimizada, assim, ℎ + 𝑟 ≈ 𝑡 . O
RotatE usa a equação de distância 𝑑𝑟 (ℎ, 𝑡) = | |ℎ ◦ 𝑟 − 𝑡 | |, já o TransE
utiliza a função 𝑑𝑟 (ℎ, 𝑡) = | |ℎ+𝑟 − 𝑡 | |. O símbolo ◦ denota o produto
elemento a elemento. Modelos bilineares, por sua vez, medem a
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similaridade de ℎ, 𝑟 e 𝑡 utilizando produtos interno e operações
multiplicativas, geralmente envolvendo formas bilineares [17].

Para os modelos de embedding de grafos foi realizada a otimi-
zação de parâmetros em que a taxa de aprendizado (𝜆) foi variada
entre os valores 0.1 e 0.001, e o tamanho do batch (𝐵) para atuali-
zação dos parâmetros foi de 128 e 256. O tamanho do embedding
(𝐾) também foi otimizado entre 200 e 400. A utilização ou não de
amostragem negativa também foi variada. Quando existia a amos-
tragem negativa, 10 exemplos negativos por amostra positiva foram
gerados para um batch. A quantidade de épocas para o treinamento
foi fixa de 40 para todos os modelos. Como o modelo ComplEX [32]
usa o algoritmo de Stochastic Gradient Descent com AdaGrad [11]
como otimizador, a taxa de aprendizado é ajustada no treinamento.

As triplas do GC foram divididas em conjuntos de treinamento,
validação e teste na proporção de 0.8, 0.1 e 0.1, respectivamente.
No GC extraído da Wikidata para os itens do conjunto de dados
MovieLens, 235,466 triplas foram utilizadas para treino, 29,434 para
validação e 29,433 para teste. Já para o GC extraído para o LastFM,
a separação treino, validação e teste foi de 101,516, 12,690 e 12,689,
respectivamente. A biblioteca Pykeen [1] foi utilizada para imple-
mentar o modelo de embedding de grafo. A acurácia do modelo é
medido pela métrica de Hit Rate que mede o quão bem o modelo
encontra o nó que completa uma tripla. Assim, dado um embedding
de nóℎ e um embedding de relação 𝑟 , o modelo deve encontrar o em-
bedding de nó 𝑡 correto correspondente a tripla (ℎ, 𝑟, 𝑡 ) presente no
grafo. As métricas de Hit Rate no conjunto de teste para os modelos
de melhores parâmetros para os embeddings de GC extraído da Wi-
kidata para o MovieLens e LastFM estão apresentadas na Tabela 2.

Os melhores modelos obtiveram os seguintes parâmetros: Para
o conjunto de dados MovieLens 100k, no modelo TransE 𝐾 foi de
200, 𝜆 de 0.001, 𝐵 de 256 e sem a presença de amostragem negativa;
para o modelo ComplEX 𝐾 foi de 400, 𝐵 de 128 e com a presença de
amostragem negativa; no modelo RotatE 𝐾 foi de 200, 𝜆 de 0.001, 𝐵
de 128 e com a presença de amostragem negativa. Para o conjunto
de dados LastFM, no modelo TransE 𝐾 foi de 200, 𝜆 de 0.001, 𝐵
de 256 e sem a presença de amostragem negativa; para o modelo
ComplEX 𝐾 foi de 200, 𝐵 de 128 e sem a presença de amostragem
negativa; no modelo RotatE 𝐾 foi de 200, 𝜆 de 0.001, 𝐵 de 128 e com
a presença de amostragem negativa.

TransE RotatE ComplEX

MovieLens

H@1 0.0317 0.0982 0.0115
H@3 0.0956 0.1595 0.0209
H@5 0.1282 0.1927 0.0261
H@10 0.1727 0.2418 0.0362

LastFM

H@1 0.0570 0.1852 0.0029
H@3 0.1135 0.2725 0.0076
H@5 0.1481 0.3154 0.0118
H@10 0.1998 0.3735 0.0219

Tabela 2: Métricas do conjunto de teste para diferentes al-
goritmos de embeddings de grafos para o GC dos conjuntos
de dados MovieLens e LastFM. 𝐻@𝑛 é a métrica de Hit Rate
do modelo para completar corretamente uma tripla conside-
rando os 𝑛 nós mais próximos.

3.3 Abordagens Sintáticas
Três algoritmos sintáticos foram implementados para comparar
com os quatro resultados obtidos por meio da aplicação do mé-
todo de embedding de grafos no arcabouço da descrito na Seção 3.2.
Diferentemente de métodos baseados em embeddings, abordagens
sintáticas utilizam a ocorrência do nó do atributo relacionado ao
nó do item para determinar sua relevância.

O método ExpLOD [19] classifica propriedades no Grafo de Co-
nhecimento (GC) usando uma abordagem adaptada de TF-IDF. A
relevância de um atributo é determinada pela frequência de re-
ferências ao atributo tanto de itens interagidos quanto de itens
recomendados em relação ao total de referências ao atributo entre
todos os itens. A Equação 6 ilustra o cálculo para o escore de rele-
vância de um atributo 𝑝 , onde 𝑛𝑝,𝐼𝑢 representa o número de links
do conjunto de itens interagidos pelo usuário 𝐼𝑢 para o atributo 𝑝 .
Da mesma forma, 𝑛𝑝,𝐼𝑟 denota o número de links conectando o atri-
buto 𝑝 aos itens recomendados 𝐼𝑟 , e 𝐼𝐷𝐹 (𝑝) significa a Frequência
Inversa do Documento de 𝑝 , calculada como log( |𝐶 |𝑛𝑝,𝐼𝐶

), onde |𝐶 |
representa o número total de itens no catálogo e 𝑛𝑝,𝐼𝐶 é o número
total de itens referenciando o atributo 𝑝 .

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒_𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑑 (𝑝, 𝐼𝑢 , 𝐼𝑟 ) = (𝛼
𝑛𝑝,𝐼𝑢
|𝐼𝑢 | ) + (𝛽

𝑛𝑝,𝐼𝑟
|𝐼𝑟 | ) ∗ 𝐼𝐷𝐹 (𝑝) (6)

A Equação 7 exibe o cálculo para classificação de atributos do
ExpLOD v2 [20], que é muito similar à sua versão anterior; mas
também abrange atributos mais amplos. Por exemplo, considere o
filme ’La La Land’ de 2016, classificado com o atributo ’romance’
no GC do Wikidata. Essa classificação implica que o filme também
está associado a atributos mais amplos como ’relacionamento inter-
pessoal’ e ’amor’, já que ’romance’ é uma subclasse desses atributos.
Como resultado, para atributos GC mais amplos 𝑏 que têm subclas-
ses, o escore é a soma da Equação 6 para todos os atributos 𝑝𝑏𝑖
no conjunto de 𝑃𝑐 (𝑏) que são filhos de 𝑏, multiplicado pelo IDF
da classe mais ampla (𝐼𝐷𝐹 (𝑏)). Portanto, os algoritmos ExpLOD
classificam atributos que são populares entre o conjunto de itens
interagidos, mas raros no conjunto de itens do catálogo.

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒_𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑑 (𝑏, 𝐼𝑢 , 𝐼𝑟 ) =
|𝑃𝑐 (𝑏 ) |∑︁
𝑖=1

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒_𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑑 (𝑝𝑏𝑖 , 𝐼𝑢 , 𝐼𝑟 ) ∗ 𝐼𝐷𝐹 (𝑏)

(7)
O mecanismo de pontuação usado no Modelo de Explicação Ba-

seado em Propriedades (PEM) é representado pela Equação 8 e,
diferentemente dos algoritmos ExpLOD, considera o número de
itens interagidos que referenciam o atributo em vez do número de
links. Para pontuar um atributo 𝑝 , primeiramente, considera o nú-
mero de itens interagidos que referenciam o atributo |𝐼 (𝑝, 𝐼𝑢 ) |, onde
𝐼𝑢 representa o conjunto de itens com os quais o usuário interagiu.
Esse valor é então normalizado pelo número total de itens com os
quais o usuário interagiu, denotado por |𝐼𝑢 |.

Além disso, a equação considera o número de itens no catálogo
𝐶 conectados ao atributo |𝐼 (𝑝,𝐶) |. Semelhante ao termo anterior,
esse valor é normalizado pelo número total de itens no catálogo, de-
notado por |𝐶 |. Finalmente, o logaritmo do número total de itens no
catálogo conectados ao atributo log( |𝐼 (𝑝,𝐶) |) é calculado para am-
plificar a importância de atributos relativamente raros no catálogo.
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𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒_𝑝𝑒𝑚(𝑝, 𝐼𝑢 , 𝐼𝑟 ,𝐶) = |𝐼 (𝑝, 𝐼𝑢 ) |/|𝐼𝑢 ||𝐼 (𝑝,𝐶) |/|𝐶 |
∗ log( |𝐼 (𝑝,𝐶) |) (8)

Os caminhos foram extraídos de itens interagidos para os itens
recomendados para os todos algoritmos. O caminho com a maior
média de escore de atributo foi então escolhido como explicação.
Além disso, o comprimento máximo do caminho foi definido como
cinco, e o número máximo de itens interagidos para um item reco-
mendado foi três.

3.4 Métricas
A métrica de Recência da Interação de Conexão (𝐿𝐼𝑅) mede a recên-
cia dos itens interagidos pelo usuário que formam uma explicação;
a Popularidade da Entidade Compartilhada (𝑆𝐸𝑃 ) mede a populari-
dade dos atributos exibidos em explicações para um único usuário
e Diversidade do Tipo de Explicação (𝐸𝑇𝐷) o número de atributos
diferentes nas explicações. Assim, as métricas propostas por [2]
para avaliar a qualidade de explicação definem que explicações de
qualidade encontram caminhos diferentes (𝐸𝑇𝐷), mas utilizando
atributos populares (𝑆𝐸𝑃 ) e conectando itens recomendados com
itens recém interagidos (𝐿𝐼𝑅). Todas as métricas variam entre 0 e
1 em que 1 é o valor ótimo.

As Equações 9 e 10 representam as métricas de 𝐿𝐼𝑅 e 𝑆𝐸𝑃 , res-
pectivamente. Essas métricas são calculadas com base na média de
equações de média móvel exponencialmente ponderada normali-
zada para cada item interagido e atributo dentro de uma explicação.

Para 𝐿𝐼𝑅, os valores dos itens interagidos (𝑝𝑖 ) são calculados
usando seus respectivos carimbos de data/hora (𝑡𝑖 ), que são norma-
lizados de min-max para variar entre 0 e 1. A natureza recursiva
da função garante que o valor de uma propriedade 𝑖 depende de
𝑖 − 1, com valores ordenados em ordem crescente de carimbos
de data/hora. Assim, 𝐿𝐼𝑅(𝑝1, 𝑡1) equivale a 𝑡1. O parâmetro 𝛽 é
tipicamente definido como 0,3, como sugerido em [2]. Consequen-
temente, 𝐿𝐼𝑅 atribui valores mais altos a explicações que conectam
recomendações com itens interagidos mais recentes.

𝐿𝐼𝑅(𝑝𝑖 , 𝑡𝑖 ) = (1 − 𝛽) ∗ 𝐿𝐼𝑅(𝑝𝑖−1, 𝑡𝑖−1) + 𝛽 ∗ 𝑡𝑖 (9)
Na Equação 10, a métrica de Popularidade da Entidade Compar-

tilhada (𝑆𝐸𝑃 ) quantifica a popularidade dos atributos considerando
o número 𝑣𝑖 de nós de itens conectados ao atributo 𝑒𝑖 . A ordenação
e a normalização de min-max também são aplicadas ao número de
referências que um atributo têm a outros nós. Consequentemente,
𝑆𝐸𝑃 (𝑒1, 𝑣1) corresponde a 𝑣1, representando o atributo com o me-
nor número de referências no GC. Valores altos de 𝑆𝐸𝑃 indicam
que os atributos em explicações são populares.

𝑆𝐸𝑃 (𝑒𝑖 , 𝑣𝑖 ) = (1 − 𝛽) ∗ 𝑆𝐸𝑃 (𝑒𝑖−1, 𝑣𝑖−1) + 𝛽 ∗ 𝑣𝑖 (10)
Finalmente, a Equação 11 define a métrica de Diversidade do

Tipo de Explicação (𝐸𝑇𝐷), que quantifica a diversidade de atributos
em explicações associadas a recomendações. Ela calcula a razão do
número de propriedades na lista recomendada |𝜔𝐿𝑢 | para o mínimo
entre o comprimento da lista de recomendação𝑘 e o número total de
possíveis atributos 𝜔𝐿 que poderiam formar uma explicação. 𝐸𝑇𝐷
fornece uma visão sobre a variedade de atributos apresentados em
explicações e ajuda a avaliar se o algoritmo de explicação tende a

favorecer atributos repetitivos. Valores mais altos de 𝐸𝑇𝐷 indicam
uma maior diversidade de atributos.

𝐸𝑇𝐷 (𝑆) = |𝜔𝐿𝑢 |
𝑚𝑖𝑛(𝑘, |𝜔𝐿 |)

(11)

4 RESULTADOS
Para responder às questões de pesquisa QP1 e QP2, executamos os
algoritmos sintáticos ExpLOD, ExpLOD v2, PEM e a abordagem de
embedding com os algoritmos TransE, RotatE e ComplEX para todos
os usuários dos conjuntos de dados MovieLens 100k e LastFM para
os cinco principais itens recomendados dos algoritmos de recomen-
dação Mais Popular, BPR-MF, PageRank, UserKNN, EASE e NCF
considerando as métricas LIR, ETD e SEP. Os resultados para outras
métricas, tais como precisão e diversidade, e exemplos de explica-
ções gerados por cada um dos algoritmos estão disponíveis online2.

A Tabela 3 e Tabela 4 correspondem à média e o desvio padrão
das métricas de qualidade de explicação SEP, ETD e LIR para todos
os usuários considerando os conjuntos de dados MovieLens 100k e
LastFM, respectivamente, em relação aos cinco principais itens reco-
mendados de cada algoritmo. A duas primeiras colunas são relativas
ao algoritmo de recomendação executado e a métrica de qualidade,
em seguida, os resultados do método proposto considerando três
algoritmos de embedding diferentes estão nas três primeiras colunas
e os resultados dos três métodos sintáticos estão nas últimas três co-
lunas. Os valores em negrito são os mais altos entre os algoritmos, e
os valores sublinhados são os mais baixos. Distinguimos os valores
mais altos e mais baixos, porque os objetivos de explicação e os
atributos de qualidade exibem um trade-off. Os atributos dos itens
são distribuídos seguindo uma long-tail em que alguns atributos
são muito comum entre poucos itens [13] e, assim, quanto maior
a quantidade de atributos mostrados em explicações aos usuários,
maior também é a probabilidade de um atributo menos popular de
ser escolhido em uma explicação [2, 3, 31].

A fim de responder a RQ1 e diferenciar o impacto de diferentes al-
goritmos de embeddings na geração de explicações, as três primeiras
colunas das tabelas se referem os resultados das qualidade de ex-
plicações do método agnóstico ao modelo utilizando os algoritmos
de embedding de grafos TransE [18], RotatE [29] e ComplEX [32].

Considerando os métodos TransE [18] e RotatE [29], que perten-
cem família de algoritmos translacionais de embedding de grafos,
as métricas de HitRate no conjunto de treinamento do modelo de
embedding de grafos na Tabela 2 evidenciam que o algoritmo RotatE
[29] é uma evolução no estado da arte para o modelo translacional
TransE [18]. Nesse sentido, no conjunto de dados LastFM esta evolu-
ção do estado-da-arte refletiu na evolução das métricas de qualidade
de explicação, em que tanto ETD quanto SEP obtiveram resultados
melhores para o método com o algoritmo RotatE em comparação ao
TransE. No entanto, não ocorreu no dataset do MovieLens em que
a melhoria das métricas de HitRate de um mesmo tipo de modelo
não necessariamente refletiu na evolução de métricas de qualidade
de explicação. Assim, mesmo modelos mais simples de embedding
de grafos conseguem gerar representações vetoriais que refletem
em explicações de qualidade.

2https://tinyurl.com/zfscfshv
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TransE RotatE ComplEX ExpLOD ExpLOD v2 PEM

Mais Popular
LIR 0.03147 ± 0.12 0.0275 ± 0.11 0.0234 ± 0.09 0.0945 ± 0.15 0.0834 ± 0.14 0.0320 ± 0.07
ETD 0.6718 ± 0.21 0.6842 ± 0.20 0.9537 ± 0.31 0.5809 ± 0.19 0.5947 ± 0.19 0.9390 ± 0.12
SEP 0.52104 ± 0.18 0.6869 ± 0.13 0.5625 ± 0.15 0.6322 ± 0.14 0.6107 ± 0.12 0.1430 ± 0.13

Page Rank
LIR 0.0310 ± 0.11 0.0312 ± 0.12 0.0241 ± 0.10 0.0939 ± 0.15 0.0872 ± 0.15 0.0323 ± 0.08
ETD 0.7335 ± 0.21 0.6570 ± 0.22 0.9305 ± 0.31 0.5563 ± 0.20 0.6043 ± 0.19 0.9389 ± 0.12
SEP 0.4662 ± 0.20 0.7022 ± 0.15 0.5557 ± 0.16 0.6250 ± 0.16 0.5606 ± 0.15 0.1095 ± 0.11

UserKNN
LIR 0.03327 ± 0.12 0.0352 ± 0.12 0.0234 ± 0.10 0.1010 ± 0.14 0.0914 ± 0.13 0.0322 ± 0.08
ETD 0.7055 ± 0.24 0.6849 ± 0.22 0.9859 ± 0.33 0.6593 ± 0.19 0.6409 ± 0.19 0.9452 ± 0.11
SEP 0.5202 ± 0.23 0.2311 ± 0.15 0.6103 ± 0.16 0.5803 ± 0.16 0.5275 ± 0.14 0.131 ± 0.12

BPR-MF
LIR 0.0408 ± 0.16 0.0298 ± 0.11 0.0244 ± 0.09 0.1048 ± 0.14 0.0945 ± 0.13 0.0306 ± 0.07
ETD 0.6826 ± 0.26 0.6934 ± 0.24 0.9855 ± 0.32 0.6891 ± 0.19 0.6937 ± 0.19 0.9583 ± 0.10
SEP 0.5755 ± 0.23 0.2151 ± 0.15 0.5013 ± 0.16 0.6113 ± 0.14 0.5428 ± 0.14 0.1400 ± 0.12

EASE
LIR 0.0312 ± 0.12 0.0295 ± 0.11 0.0209 ± 0.09 0.1000 ± 0.14 0.0912 ± 0.14 0.03193 ± 0.08
ETD 0.7345 ± 0.24 0.6751 ± 0.23 0.9724 ± 0.31 0.6204 ± 0.20 0.6328 ± 0.19 0.9459 ± 0.11
SEP 0.4952 ± 0.49 0.6583 ± 0.17 0.6089 ± 0.16 0.5743 ± 0.17 0.5274 ± 0.15 0.1350 ± 0.13

NCF
LIR 0.0320 ± 0.13 0.0244 ± 0.09 0.0199 ± 0.08 0.1181 ± 0.13 0.1035 ± 0.12 0.0380 ± 0.08
ETD 0.6966 ± 0.29 0.8080 ± 0.25 1.0100 ± 0.32 0.8432 ± 0.16 0.8161 ± 0.16 0.9885 ± 0.05
SEP 0.6122 ± 0.22 0.2511 ± 0.14 0.3955 ± 0.14 0.5868 ± 0.14 0.5350 ± 0.13 0.1613 ± 0.11

Tabela 3: Tabela das métricas LIR, ETD e SEP para explicações dos cinco principais itens recomendados no conjunto de
dados MovieLens 100k. Valores em negrito são os mais altos e valores sublinhados são os mais baixos entre os algoritmos de
recomendação.

TransE RotatE ComplEX ExpLOD ExpLOD v2 PEM

Mais Popular
LIR 0.0104 ± 0.06 0.0100 ± 0.06 0.0123 ± 0.08 0.0182 ± 0.09 0.0189 ± 0.11 0.0143 ± 0.08
ETD 0.8247 ± 0.27 0.9319 ± 0.25 1.1394 ± 0.28 0.7023 ± 0.17 0.4927 ± 0.22 0.9212 ± 0.12
SEP 0.5084 ± 0.22 0.6617 ± 0.21 0.5181 ± 0.16 0.7097 ± 0.17 0.7537 ± 0.23 0.1214 ± 0.08

Page Rank
LIR 0.0108 ± 0.07 0.008 ± 0.06 0.0125 ± 0.07 0.0191 ± 0.10 0.0212 ± 0.12 0.0134 ± 0.07
ETD 0.7683 ± 0.25 0.8704 ± 0.30 1.0769 ± 0.32 0.6100 ± 0.20 0.5447 ± 0.19 0.9440 ± 0.10
SEP 0.4820 ± 0.18 0.6359 ± 0.17 0.5022 ± 0.18 0.6501 ± 0.21 0.7164 ± 0.21 0.1209 ± 0.09

UserKNN
LIR 0.0102 ± 0.07 0.0090 ± 0.05 0.0117 ± 0.07 0.0183 ± 0.10 0.0191 ± 0.11 0.0158 ± 0.08
ETD 0.7760 ± 0.26 0.8688 ± 0.31 1.0624 ± 0.32 0.5335 ± 0.20 0.5355 ± 0.18 0.9106 ± 0.14
SEP 0.5071 ± 0.19 0.6088 ± 0.18 0.4540 ± 0.18 0.5288 ± 0.26 0.2810 ± 0.22 0.1417 ± 0.10

BPR-MF
LIR 0.0110 ± 0.06 0.0096 ± 0.06 0.0113 ± 0.07 0.0191 ± 0.10 0.0204 ± 0.11 0.0164 ± 0.08
ETD 0.8403 ± 0.26 0.9219 ± 0.31 1.1021 ± 0.31 0.6145 ± 0.21 0.6196 ± 0.19 0.9450 ± 0.11
SEP 0.5312 ± 0.18 0.6002 ± 0.17 0.5984 ± 0.18 0.5605 ± 0.23 0.6302 ± 0.19 0.1759 ± 0.12

EASE
LIR 0.0102 ± 0.07 0.0092 ± 0.05 0.0111 ± 0.07 0.0188 ± 0.11 0.0194 ± 0.11 0.0154 ± 0.08
ETD 0.7934 ± 0.25 0.8753 ± 0.32 1.0707 ± 0.32 0.5474 ± 0.20 0.5585 ± 0.18 0.9246 ± 0.13
SEP 0.5026 ± 0.19 0.5870 ± 0.19 0.4639 ± 0.18 0.5307 ± 0.25 0.2861 ± 0.21 0.1466 ± 0.10

NCF
LIR 0.0098 ± 0.06 0.0106 ± 0.06 0.0131 ± 0.07 0.0182 ± 0.09 0.0162 ± 0.08 0.0162 ± 0.08
ETD 0.9409 ± 0.27 1.0318 ± 0.32 1.2057 ± 0.29 0.7775 ± 0.18 0.7867 ± 0.18 0.9589 ± 0.09
SEP 0.6302 ± 0.17 0.6509 ± 0.16 0.6153 ± 0.17 0.5904 ± 0.19 0.5514 ± 0.20 0.2748 ± 0.15

Tabela 4: Tabela das métricas LIR, ETD e SEP para explicações dos cinco principais itens recomendados no conjunto de dados
LastFM. Valores em negrito são os mais altos entre os algoritmos de recomendação e valores sublinhados são os mais baixos.

Nesse sentido, o algoritmo ComplEX [32], da família de algorit-
mos bilineares de embedding de grafos, obteve os resultados mais
consistentes para ambas as bases. Particularmente este algoritmo
obteve ETD acima de 0.65 e SEP acima de 0.45 para todas os con-
juntos de dados e algoritmos. Isso acontece, pois esses modelos
utilizam formas bilineares para gerar as representações vetoriais de

grafos, e isso possibilita a modelagem de padrões mais complexos
entre nós e arestas. Diferentemente, modelos translacionais geram
embeddings por meio da aproximação dos vetores realizando trans-
lações, limitando sua expressividade. Dessa forma, respondendo a
RQ1, a utilização de um tipo de modelo de embedding que captura
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relações mais complexas entre nós e arestas refletiu na melhora de
métricas de qualidade de explicação.

Para responder a RQ2 e comparar as diferenças entre abordagens
sintáticas e semânticas, consideramos também os modelos ExpLOD
[19], ExpLOD v2 [20] e PEM [10] (três últimas colunas da Tabela 3
e Tabela 4). Neste contexto, é possível perceber que, para ambos os
conjuntos de dados, os algoritmos sintáticos, especialmente os algo-
ritmos de ExpLOD e do ExpLOD v2, foram as melhores entre todos
os outros algoritmos para o LIR e SEP. Por outro lado, as abordagens
de embeddings foram superiores na métrica ETD de diversidade.

No caso do algoritmo RotatE, por exemplo, para os algoritmos
de Mais Popular e PageRank no conjunto de dados MovieLens e
UserKNN, BPR-MF, EASE e NCF no LastFM ambas as métricas fo-
ram melhores, comparando com algoritmos sintáticos. Isso indica a
capacidade de métodos de embedding de fornecer caminhos de expli-
cação diversos para várias recomendações e manter um certo nível
de popularidade de atributos. No entanto, também demonstrou me-
nores níveis de LIR, o que pode ser atribuído à sua metodologia de
treinamento, pois, embora identifique caminhos diversos para expli-
cações, o algoritmo incorpora o item interagido apenas no processo
de soma de pooling para gerar a embedding do caminho de explica-
ção. Em contraste, os três métodos sintáticos priorizam a quantidade
de nós de itens que estão conectados a nós de atributos no GC para a
escolha do caminho mais relevante a ser mostrado como explicação.

A exceção é o algoritmo PEM, que reflete o comportamento de
trade-off entre diversidade e popularidade de atributos. Este al-
goritmo alcança uma diversidade muito alta, mas, em contraste,
possui a menor SEP para todas as métricas. Isso acontece porque,
ao contrário dos algoritmos ExpLOD, que são baseados em TF-IDF,
o PEM normaliza o número de itens referenciados por um atributo
aos itens interagidos pelo catálogo. Como o catálogo de itens é
extenso, o PEM é mais suscetível a exibir mais itens diversos.

Portanto, algoritmos sintáticos definem a relevância do caminho
de explicação como um trade-off entre o número de conexões dos
nós de atributos com nós de itens. Nesses algoritmos a explicação es-
colhida contém nós de atributos que estão conectados a muitos nós
de itens interagidos pelo usuário, mas pouco conectados a nós do
conjunto inteiro de itens. Em particular, os algoritmos ExpLOD [19]
e ExpLOD v2 [20] priorizam a popularidade, enquanto o PEM [10]
prioriza a diversidade. Já os modelos de embeddings são treinados na
tarefa de completar triplas dos grafos. Assim, considerando um nó
ℎ e uma relação 𝑟 , algoritmos de embedding de grafos aprendem a
encontrar o nó correto 𝑡 da tripla (ℎ, 𝑟 , 𝑡 ) do GC. Consequentemente,
algoritmos de explicação que empregam representações vetoriais
são balanceados considerando as métricas de SEP e ETD.

Respondendo a RQ2, observamos que métodos sintáticos estão
mais propensos a serem influenciados pela popularidade, porque
escolhem explicações considerando o número de ligações de um
nó de atributo aos nós de itens. Por outro lado, os métodos base-
ados em embeddings escolhem caminhos de explicação a partir da
similaridade da representação vetorial de nós e arestas do grafo.
Logo, para estas estratégias, a popularidade de nós de atributos em
nós itens não interfere decisivamente na escolha da explicação a
um item recomendado, sendo, dessa maneira, mais equilibrados e,
consequentemente, melhores que métodos sintáticos.

5 CONCLUSÕES
Neste trabalho foi desenvolvida uma abordagem comparativa e
reprodutível, analisando o efeito de diferentes algoritmos de em-
beddings de grafos na geração de explicações de qualidade em al-
goritmos explicáveis agnósticos a modelos em SsR, utilizando GC.
Dessa maneira, por meio de três métricas de explicabilidade em
SsR: a recência dos itens e diversidade e popularidade de atributos
em explicações, as explicações de cada algoritmo de explicação foi
avaliada para dois datasets e seis sistemas de recomendação.

Foi verificado que abordagens baseadas em embeddings conse-
guem balancear melhor a popularidade e diversidade de atributos
comparando com abordagens estáticas e que métricas de treina-
mento de diferentes métodos de embedding não necessariamente
refletem namelhoria nas métricas de qualidade de explicação. Como
trabalhos futuros, modelos geracionais podem ser ajuda na oti-
mização multi-parâmetro e considerar todas as três métricas de
qualidade, visto que algoritmos sintáticos de explicação priorizam
popularidade em relação a diversidade de atributos e modelos de
embedding não priorizam a recência dos itens.
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