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ABSTRACT
Recommendation systems are designed to provide personalized
suggestions to each user to enhance user experience and satisfac-
tion across various applications. However, despite their widespread
adoption and benefits, such as increased user retention and pro-
fits, certain challenges persist, particularly popularity bias, which
impacts the quality of recommendations. This bias introduces in-
consistencies among user groups, resulting in issues such as lack
of calibration, unfairness, and filter bubbles. To address these chal-
lenges, several studies have proposed calibration strategies to im-
prove the quality of recommendations and achieve consistency
among user groups, focusing on mitigating popularity bias. Howe-
ver, integrating these approaches into a unified model remains
a challenge. This study proposes an innovative approach combi-
ning popularity-based personalized calibration with the Bayesian
Personalized Ranking (BPR) method in the processing step. Our
approach aims to provide consistent and fair recommendations
while leveraging the efficiency gains of the BPR method. Experi-
mental results on different datasets demonstrate the effectiveness of
our modified approach in achieving comparable or superior results
to state-of-the-art methods in terms of ranking, popularity, and
fairness metrics.
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1 INTRODUÇÃO
Os sistemas de recomendação são projetados para gerar sugestões
personalizadas para cada usuário com o objetivo de melhorar sua
experiência e satisfação em diversas aplicações. Consequentemente,
estes sistemas são cada vez mais predominantes nos diversos con-
textos atuais, incluindo comércio eletrônico, vídeos, música e muito
mais. Como resultado de sua ampla adoção, os sistemas de reco-
mendação tornaram-se um tópico altamente relevante tanto na
indústria quanto na academia [10].

Assim, embora estes sistemas produzam benefícios como maior
retenção de usuários e lucro por meio da venda de itens recomenda-
dos, certos problemas persistem. Notavelmente, a presença de viés
de popularidade afeta significativamente a usabilidade e a qualidade
das recomendações, levando a possíveis consequências, como falta
de calibração e injustiça [5]. Nesse contexto, o viés de popularidade
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introduz inconsistência e injustiça nas recomendações entre dife-
rentes grupos de indivíduos, fazendo com que aqueles que preferem
itens de nicho recebam sugestões de itens populares e vice-versa
[1, 10].

Estas questões nas recomendações podem ter ainda mais con-
sequências, tais como bolhas de filtro, que recentemente ganharam
atenção considerável em sistemas como as redes sociais. Nestes
casos, usuários são expostos exclusivamente a recomendações ali-
nhadas com seus interesses e crenças, sem receber conteúdos com
ideias opostas. Consequentemente, nota-se atualmente um aumento
considerável na polarização social, levando a tensões significativas
em países democráticos [13].

A Figura 1 exemplifica o problema em questão apresentando três
possíveis cenários de recomendações geradas para o usuário. Para
isso, foi considerada a popularidade dos itens como a característica
de preferência para o perfil do usuário, sendo dividida em três tipos:
itens populares, itens diversos e itens de nicho.

O cenário (A) mostra uma distribuição onde o tipo de populari-
dade preferida (itens populares) supera o menos preferido (itens de
nicho) nas recomendações. O cenário (B) mostra que uma preferên-
cia por itens diversos não está representada nas recomendações. Já o
cenário (C) apresenta um conjunto de recomendações calibrado, re-
tornando uma lista coerente e justa com as preferências do usuário.
Os principais algoritmos de recomendação criam rankings seme-
lhantes a (A) e (B), enquanto para recomendar itens semelhantes a
(C), os algoritmos mais utilizados precisam passar por uma etapa
extra de calibração.

A literatura existente indica que vários estudos tentam calibrar
sistemas de recomendação para melhorar a qualidade das suges-
tões e alcançar consistência entre diferentes grupos de usuários
[8, 9, 17, 24, 27]. Neste contexto, alguns trabalhos se concentram
na implementação de técnicas de calibração para mitigar o viés de
popularidade [7, 21, 25, 29, 31]. Conforme descrito em [19], os traba-
lhos que propõem a calibração de recomendações podem empregar
esta estratégia em três momentos distintos:

• Pré-processamento:Normalmente, a calibração nesta etapa
considera que inconsistências surgem dos dados usados para
treinar o modelo de recomendação. Portanto, visa ajustar
ou mesmo desconsiderar determinados aspectos dos dados
de treinamento. Por outro lado, esses ajustes podem levar a
perda de informações importantes dos dados a serem utiliza-
dos.
• Pós-processamento: A calibração neste último estágio al-
tera a saída gerada pelo algoritmo de recomendação, permi-
tindo que ele resolva os vieses existentes na recomendação
produzida pelo modelo. Porém, esta técnica pode comprome-
ter a precisão do sistema, modificando os resultados iniciais.
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Figura 1: Representação de três possíveis cenários de geração de recomendações.

• Em processamento: A calibração nesta etapa envolve a mo-
dificação ou introdução de novos algoritmos com o objetivo
de reduzir vieses no modelo durante o treinamento.

Dessa forma, a estratégia estudada neste trabalho foi a estratégia
de calibração em etapa de processamento. Esse tipo de estratégia
visa modificar algoritmos existentes ou introduzir novos algoritmos
que resultem em classificações e recomendações justas, por exemplo,
removendo preconceitos e discriminação durante o processo de
treinamento domodelo. Normalmente, tais métodos visam aprender
um modelo sem vieses, ao mesmo tempo que consideram a justiça,
incorporando mudanças na função objetivo de um algoritmo por
um termo de justiça ou impondo restrições de justiça [19].

A abordagem BPR (Bayesian Personalized Ranking for Implicit Fe-
edback) [20] é uma técnica LTR (Learning to Rank) do tipo pairwise
que procura posicionar itens relevantes no topo da lista de reco-
mendação. Para isso, são feitas comparações entre pares de itens
– um conhecido e outro desconhecido pelo usuário – de modo a
maximizar a diferença de suas respectivas representações. Apesar
de não lidar com injustiça e vieses, o BPR possui uma flexibili-
dade em sua construção que permite utilização com outros modelos
de recomendação, e também extensões para que outras condições
(como vieses e injustiça) sejam impostas durante seu treinamento
[3]. Porém, conforme relatado na seção de trabalhos relacionados,
há uma deficiência de trabalhos em etapa de processamento que
sejam capazes de lidar com diferentes aspectos de justiça e vieses.

Assim, a proposta deste trabalho é combinar uma forma de ca-
libração personalizada baseada na popularidade dos itens com o
método BPR [20] em etapa de processamento. O objetivo dessa
combinação é trazer um sistema eficiente que traga recomendações
coerentes com as preferências dos usuários, reduza o viés de popu-
laridade e se aproveite do mecanismo de otimização de ranking das
recomendações de acordo com a relevância dos itens.

A estrutura deste trabalho é a seguinte: na Seção 2, discutimos
trabalhos relacionados e comparamos as abordagens existentes com
o nosso trabalho. A Seção 3 descreve a estrutura para nossas pro-
posta de calibração. A Seção 4 detalha a metodologia de avaliação
do sistema proposto. A Seção 5 discute os resultados obtidos. Final-
mente, na Seção 6, concluímos nosso estudo, apresentando algumas
direções futuras para pesquisas.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
A literatura recente apresenta diversas propostas destinadas a cali-
brar recomendações para alinhá-las de forma mais consistente com

os perfis dos usuários. Conforme [19], é possível aplicar a calibração
em três diferentes etapas, que serão detalhadas a seguir.

2.1 Etapa de Pré-Processamento
Essa etapa consiste em alterar os dados a serem utilizados pelo
sistema antes das recomendações serem geradas. Possui vantagens
como: ajuda a melhorar a qualidade dos dados removendo as incon-
sistências antes de serem utilizados e pode melhorar a eficiência
do tempo de processamento e adaptar os dados às necessidades do
algoritmo. Apesar disso, esses ajustes podem aumentar o tempo de
preparação do sistema e levar a perda de informações importantes
dos dados a serem utilizados.

O trabalho [14] apresenta uma abordagem de omissão de atri-
butos para tentar remover o viés nos dados. Além disso, o mesmo
trabalho mostra uma estratégia de alteração dos rótulos dos itens
para remover os vieses. Por outro lado, essas técnicas podem ser in-
suficientes para garantir justiça nas recomendações, além de existir
a possibilidade de tais métodos reduzirem a acurácia do sistema.

Uma outra estratégia é apresentada no trabalho [22], onde é
proposto um algoritmo baseado em seleção de amostras para um
treinamento justo e robusto. Para tanto, é formulado um problema
de otimização combinatória para a seleção imparcial de amostras na
presença de problemas nos dados de treinamento. Um dos principais
riscos dessa seleção de amostras é a introdução de injustiças, caso o
procedimento de amostragem não seja cuidadosamente projetado,
já que se a seleção for tendenciosa para determinados grupos de
dados, o modelo treinado também poderá apresentar vieses. Um
outro problema é o custo computacional dessa seleção de amostras
e a complexidade para realizar essa seleção dependendo do contexto
dos dados.

2.2 Etapa de Pós-Processamento
A etapa de pós-processamento consiste em calibrar o sistema após o
modelo ter gerado as recomendações e tem as seguintes vantagens:
é independente do algoritmo de recomendação, pois pode ser feita
uma reclassificação da lista gerada por qualquer outro modelo; tam-
bém é mais eficiente, porque não afeta o tempo de processamento
do algoritmo que gera as recomendações. Todavia, essa etapa pode
reduzir a precisão do sistema já que altera a lista calibrada gerada
pelo modelo de recomendação.

Trabalhos como [24] e [9] fazem ajustes com base nos interesses
dos usuários nos gêneros de itens para alcançar um sistema mais
consistente. Apesar do foco na consistência, esses trabalhos não
abordam a questão do viés de popularidade.
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Para abordar o viés de popularidade, alguns trabalhos implemen-
tam estratégias de calibração nessa etapa, como o artigo [23] que
apresenta uma proposta de calibração baseada em chaveamento.
Esta abordagem opta pela calibração com base na popularidade dos
itens ou nos gêneros dos itens. Por outro lado, conforme menci-
onado anteriormente, a precisão do sistema pode ser afetada, já
que há uma reordenação na lista de itens sugeridos após a etapa de
recomendação.

2.3 Etapa de Processamento
Na etapa de processamento, a calibração ocorre junto com o trei-
namento e geração das recomendações, e pode levar a um melhor
desempenho do algoritmo em termos de precisão. Além disso, tam-
bém permite aplicar diferentes técnicas de mitigação da injustiça
durante o treinamento do algoritmo. Entretanto, esses ajustes po-
dem aumentar a complexidade e o tempo de treinamento do sistema.

As abordagens existentes na literatura normalmente usam apren-
dizado demáquina para construirmodelos de classificação. Em geral,
esses modelos categorizam listas não vistas de forma semelhante à
classificação dos dados de treinamento. O objetivo geral é ter um
modelo que minimize uma função de perda que capture a distância
entre o que foi aprendido e a classificação de entrada [19].

O trabalho [30] segue essa ideia adicionando termos de regula-
rização, que expressam medidas de injustiça que o modelo deve
minimizar além da minimização da função de perda original. Outra
abordagem apresentada é vista em [16], que utiliza a estratégia de
rede neural artificial denominada variational autoencoders (VAE).
Nessa abordagem a filtragem colaborativa é feita juntamente com
parâmetros de regularização que melhoram a representação dos
dados implementados pelo modelo.

O trabalho [3] propõe uma abordagem para reduzir o viés de
popularidade em sistemas de recomendação. O método apresen-
tado conecta as perspectivas do usuário e do item para minimizar a
correlação entre a popularidade de um item e sua relevância para
um usuário específico. Isso é feito por meio de um modelo probabi-
lístico que aprende os fatores latentes dos usuários e dos itens. O
algoritmo atualiza os fatores do usuário com base na diferença entre
a avaliação do usuário para dois itens (popular e menos popular) e
a probabilidade prevista de o usuário preferir o item menos popular.
Devido à similaridade com a proposta deste trabalho, o método foi
usado como um dos baselines desta pesquisa.

Existem estratégias alternativas para gerar recomendações mais
consistentes. A proposta [12] emprega grafos para mitigar injustiças
no sistema, considerando o gênero do usuário. O trabalho [6] imple-
menta uma abordagem pareada considerando a justiça entre grupos
de itens, ajustando a lista de recomendações durante o treinamento.
A abordagem [17] sugere a utilização de grafos e redes neurais para
atribuir pesos aos itens recomendados, equilibrando-os de acordo
com as preferências do usuário.

Embora essas abordagens produzam resultados interessantes,
os estudos não abordam o viés de popularidade de forma a trazer
recomendações que atendam os interesses dos usuários por esse
aspecto, havendo uma lacuna na área com relação a sistemas que
tragam recomendações coerentes e que lidem com o viés de popu-
laridade em etapa de processamento. Além disso, o trabalho [11]
destaca a importância dos vieses e como eles afetam os sistemas,

o que faz ser necessário selecionar métodos adequados para lidar
com o viés presente no sistema.

Dessa forma, a estratégia deste trabalho é combinar uma forma
de calibração personalizada baseada na popularidade dos itens com
o método BPR [20] em etapa de processamento. O objetivo dessa
combinação é trazer um sistema eficiente que traga recomendações
coerentes, reduza o viés de popularidade e seja capaz de fornecer
recomendações relevantes de acordo com o perfil de cada usuário.
As próximas seções descrevem a implementação dessa combinação
e os resultados dessa abordagem.

3 ESTRATÉGIA DE CALIBRAÇÃO
Supondo que há um conjunto de itens 𝐼 = {𝑖1, 𝑖2, ..., 𝑖 |𝐼 | }, um con-
junto de usuários 𝑈 = {𝑢1, 𝑢2, ..., 𝑢 |𝑈 | } e um conjunto de itens
candidatos para cada usuário 𝐶𝐼𝑢 = {𝑖1, 𝑖2, ..., 𝑖𝑁 }, onde 𝑁 é o nú-
mero de itens sugeridos pelo sistema de recomendação. Além disso,
existem as informações dos usuários sobre as preferências de popu-
laridade. A tarefa é explorar essas preferências para gerar uma lista
de recomendações que aumente a justiça em relação a popularidade
dos itens.

Para tanto, propõe-se uma abordagem de calibração em etapa
de processamento. Na prática, o método utiliza medidas de diver-
gência na etapa de geração de recomendações para realizar uma
calibração de acordo com diferentes níveis de popularidade de inte-
resse do usuário. Como resultado, os usuários recebem uma lista
de recomendações próxima ao seu perfil de interesse em termos
de popularidade. Essa calibração é incorporada ao BPR. A Figura 2
apresenta a estrutura de calibração de popularidade, cujos detalhes
são descritos a seguir.

Figura 2: Estrutura de calibração proposta. A calibração por
popularidade é aplicada de forma combinada ao treinamento
do BPR, resultando em uma lista calibrada de recomendações
de acordo com as preferências do usuário sobre popularidade
e gêneros.

3.1 Divisão de Popularidade
A calibração da lista de recomendações com base na popularidade
dos itens já consumidos pelo usuário é feita por meio de uma divisão
de popularidade para agrupar os itens com base na quantidade
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Figura 3: Curva representando a divisão dos itens em grupos
de popularidade.

de interações. A divisão de popularidade, introduzida em [2], é
baseada no conceito de cauda longa dos sistemas de recomendação,
conforme pode ser visualizado na Figura 3. A curva foi dividida
em três partes. O Head (H), com itens representando 20% do total
de interações. A Tail (T) com itens que somam menos de 20%
das interações, e o grupoMid (M), que contém itens que não são
nem Head (H) nem Tail (T). Vale ressaltar que esta divisão por
percentual foi escolhida com base no princípio de Pareto [18].

3.2 Calibração
A calibração por popularidade foi uma adaptação da fórmula pro-
posta por [24]. Seu trabalho pressupõe que os itens podem ter mais
de um gênero, o que não é válido no contexto de popularidade,
onde um item possui apenas um nível de popularidade. Então, ao
invés disso, foram calculadas as somas dos pesos de cada tipo de
popularidade sobre a soma de todos os pesos.

Assim, 𝑥 (𝑡 |𝑢) é definido como a distribuição alvo baseada na
popularidade dos itens com os quais o usuário interagiu no pas-
sado. Na Equação 1 os pesos 𝑟𝑢𝑖 são definidos como a classificação
explícita ou implícita que o usuário 𝑢 deu ao item 𝑖:

𝑥 (𝑡 |𝑢) =
∑
𝑖∈𝐼𝑢 𝑟𝑢𝑖 · 𝑥 (𝑡 |𝑖)∑

𝑖∈𝐼𝑢 𝑟𝑢𝑖
(1)

onde 𝐼𝑢 é o conjunto de itens interagidos pelo usuário 𝑢, e 𝑥 (𝑡 |𝑖) é
definido como 1 se o item 𝑖 estiver na categoria de popularidade 𝑡 .
Então, para lidar com a distribuição de lista recomendada, a Equação
2 define 𝑦 (𝑡 |𝑢) como:

𝑦 (𝑡 |𝑢) =
∑
𝑖∈𝑅∗𝑢 𝑤𝑝 (𝑢, 𝑖) · 𝑥 (𝑡 |𝑖)∑

𝑖∈𝑅∗𝑢 𝑤𝑝 (𝑢, 𝑖)
(2)

Neste caso, usamos os pesos𝑤𝑝 (𝑢, 𝑖) como a posição de classifi-
cação do item 𝑖 na lista reordenada recomendada 𝑅∗𝑢 para o usuário
𝑢.

Várias métricas avaliam a imparcialidade em sistemas de reco-
mendação [26]. Porém, nesse caso, utiliza-se a medida de diver-
gência Kullback-Leibler pelas mesmas razões apontadas por [24] e
exploradas por [9]. O Kullback-Leibler quantifica a desigualdade
no intervalo [0,∞], onde 0 significa que ambas as distribuições são
quase iguais e valores mais altos indicam injustiça.

Adicionalmente, é adotada a regularização proposta por [24],
que definiu 𝛼 = 0.01 como uma variável de regularização para
evitar divisão por zero quando 𝑦 (𝑡 |𝑢) vai para zero. Embora exis-
tam outras métricas de divergência, como Hellinger e Person Qui-
Square, propostas por [4] e exploradas por [9], foi utilizada apenas
a Kullback-Leibler devido à sua simplicidade:

𝐷𝐾𝐿 (𝑥 ∥𝑦) =
∑︁
𝑡

𝑥 (𝑡 |𝑢) · 𝑙𝑜𝑔 𝑥 (𝑡 |𝑢)
(1 − 𝛼) · 𝑦 (𝑡 |𝑢) + 𝛼 · 𝑥 (𝑡 |𝑢) (3)

A divergência de Kullback-Leibler é uma medida que quantifica a
diferença entre duas distribuições de probabilidade, neste caso, entre
a distribuição observada 𝑥 (𝑡 |𝑢) e a distribuição de referência 𝑦 (𝑡 |𝑢).
No contexto da calibração por popularidade, 𝑥 (𝑡 |𝑢) representa a
distribuição empírica dos itens observados pelo usuário𝑢, enquanto
𝑦 (𝑡 |𝑢) representa uma distribuição de referência desejada, que é
baseada na popularidade dos itens na base de dados.

3.3 O Método BPR
O BPR [20] é uma abordagem eficaz para recomendação de itens
em sistemas de recomendação baseados em feedback implícito. Ao
modelar as preferências dos usuários por meio de características
latentes e otimizar a função de perda, o modelo é capaz de aprender
efetivamente as preferências dos usuários e gerar recomendações
personalizadas, levando em consideração a ordem de preferência
dos itens.

Mantendo a notação utilizada na seção anterior, as letras de inde-
xação especial distinguem usuários e itens: um usuário é indicado
como𝑢 e um item é referido como 𝑖 , 𝑗 ; 𝑟𝑢𝑖 refere-se ao feedback explí-
cito ou implícito de um usuário 𝑢 para um item 𝑖 . No primeiro caso,
é um número inteiro fornecido pelo usuário indicando o quanto
ele gostou do conteúdo; no segundo caso, é apenas um booleano
mostrando se o usuário consumiu ou visitou o conteúdo ou não. A
predição do sistema sobre a preferência do usuário 𝑢 para o item 𝑖
é representada por 𝑟𝑢𝑖 , que é um valor de ponto flutuante estimado
pelo algoritmo de recomendação. O conjunto de pares (𝑢, 𝑖) para
os quais 𝑟𝑢𝑖 é conhecido é representado por 𝐾 = {(𝑢, 𝑖) |𝑟𝑢𝑖 }.

Em um modelo de fatorização tradicional, cada usuário 𝑢 é asso-
ciado a um vetor de fatores 𝑝𝑢 ∈ R𝑓 e cada item 𝑖 com um vetor de
fatores 𝑞𝑖 ∈ R𝑓 . Uma regra de previsão seria:

𝑟𝑢𝑖 = 𝑝
𝑇
𝑢𝑞𝑖 (1) (4)

Conjuntos adicionais são 𝑁 (𝑢), que indica o conjunto de itens
para os quais o usuário 𝑢 forneceu um feedback implícito, e 𝑁 (𝑢),
que indica o conjunto de itens desconhecidos para o usuário𝑢. Uma
característica importante desse tipo de feedback é que apenas as
observações positivas são conhecidas; os pares usuário-item não
observados são interpretados como feedback negativo.

O trabalho [20] discute um problema que surge quando um mo-
delo de recomendação de itens é treinado apenas com esses dados
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Figura 4: O quadro à esquerda representa os dados observados.
A abordagem cria uma relação par de itens específica para o
usuário 𝑖 ≻𝑢 𝑗 entre dois itens. No lado direito da tabela, o
sinal de mais indica que o usuário 𝑢 está mais interessado no
item 𝑖 do que no item 𝑗 ; o sinal de menos indica que o usuário
prefere o item 𝑗 ao 𝑖; o ponto de interrogação indica que não
se pode inferir nenhuma conclusão entre os itens.

positivos/negativos. Como as entradas observadas são positivas e
as restantes são negativas, o modelo será ajustado para fornecer
apenas pontuações positivas para os itens observados. Os elementos
restantes, incluindo aqueles que podem ser de interesse para o usuá-
rio, serão classificados pelo modelo como pontuações negativas e
a classificação não poderá ser otimizada, pois as previsões estarão
em torno de zero.

Os autores propuseram um método genérico para aprender o
comportamento do usuário para classificação personalizada [20].
Em vez de treinar o modelo usando apenas os pares usuário-item,
eles também consideraram a ordem relativa entre um par de itens, de
acordo com as preferências do usuário. Se um item 𝑖 foi visualizado
pelo usuário 𝑢 e 𝑗 não (𝑖 ∈ 𝑁 (𝑢) e 𝑗 ∈ 𝑁 (𝑢)), então 𝑖 é preferido
a 𝑗 . A Figura 4 mostra um exemplo do método. Quando 𝑖 e 𝑗 são
desconhecidos para o usuário, ou equivalentemente, ambos são
conhecidos, nenhuma conclusão sobre sua importância relativa
para o usuário pode ser inferida.

Para estimar se um usuário prefere um item a outro, [20] propu-
seram uma análise Bayesiana usando uma função de probabilidade
𝑝𝑟𝑜𝑏 (𝑖 ≻𝑢 𝑗 |𝑢,Θ) e a probabilidade anterior para o parâmetro do
modelo 𝑝𝑟𝑜𝑏 (Θ). O critério final de otimização, BPR-Opt, é definido
como:

𝐵𝑃𝑅-𝑂𝑝𝑡 B
∑︁

(𝑢,𝑖, 𝑗 ) ∈𝑆𝐾
ln𝜎 (𝑠𝑢𝑖 𝑗 ) − ΛΘ∥Θ∥2

onde 𝑠𝑢𝑖 𝑗 B 𝑟𝑢𝑖 − 𝑟𝑢 𝑗 e 𝑆𝐾 é o conjunto de triplas (𝑢, 𝑖, 𝑗) onde 𝑖
está em 𝑁 (𝑢) e 𝑗 não está. O símbolo Θ representa os parâmetros
do modelo, ΛΘ é o conjunto de constantes de regularização, e 𝜎 é a
função logística definida como 𝜎 (𝑥) = 1

1+𝑒−𝑥 .
Os autores também propuseram uma variação na técnica de

descida de gradiente estocástico, denominada LearnBPR, que amos-
tra aleatoriamente de 𝑆𝐾 para ajustar Θ. O Algoritmo 1 mostra
uma visão geral do método de aprendizagem, onde 𝛼 é a taxa de
aprendizado.

No presente estudo, definimos a abordagem BPR para considerar
a regra de predição 𝑟𝑢𝑖 do modelo de fatorização simples definido
na Equação 4. Portanto, aplicar a Equação 4 em 𝑠𝑢𝑖 𝑗 resulta em Θ =

Algorithm 1: Aprendizado via LearnBPR.
Input: 𝐷𝐾
Output: Parâmetros ajustados Θ

1 Inicializar Θ com valores aleatórios
2 for cont = 1,...,#Iterações do
3 obtenha (𝑢, 𝑖, 𝑗) a partir de 𝑆𝐾
4 𝑠𝑢𝑖 𝑗 ← 𝑟𝑢𝑖 − 𝑟𝑢 𝑗
5 Θ← Θ + 𝛼

(
𝑒−𝑠𝑢𝑖 𝑗
1+𝑒−𝑠𝑢𝑖 𝑗 .

𝜕
𝜕Θ𝑠𝑢𝑖 𝑗 − ΛΘΘ

)
6 end

{𝑝𝑢 , 𝑞𝑖 , 𝑞 𝑗 }, que devem ser aprendidos. Calculamos as derivadas
parciais em relação a 𝑠𝑢𝑖 𝑗 :

𝜕

𝜕Θ
𝑠𝑢𝑖 𝑗 =




𝑞𝑖 − 𝑞 𝑗 quando Θ = 𝑝𝑢
𝑝𝑢 quando Θ = 𝑞𝑖
−𝑝𝑢 quando Θ = 𝑞 𝑗
0 caso contrário

Esses gradientes são então usados para atualizar os fatores de
usuário e item em direção ao mínimo da função de perda, iterativa-
mente, até que a convergência seja alcançada ou um número fixo
de iterações seja concluído. Desse modo, o SGD permite ajustar
os fatores de usuário e item de forma a maximizar a diferença en-
tre as pontuações dos itens positivos e negativos, resultando em
recomendações mais precisas e personalizadas.

3.4 BPR com Calibração por Popularidade
Com o objetivo de combinar um modelo em etapa de processa-
mento com uma forma de calibração de popularidade para trazer
recomendações que reduzam o viés de popularidade no sistema, a
estratégia adotada foi alterar o algoritmo de aprendizado LearnBPR
(Algoritmo 1). Assim, pode-se combinar o BPR com a calibração
por popularidade, acrescentando no algoritmo a divergência de
Kullback-Leibler implementada na calibração de popularidade.

Essa combinação pode possibilitar uma maior justiça nas reco-
mendações em termos de popularidade, já que esse aspecto seria
levado em conta na função de perda do BPR. A alteração é realizada
na linha 5 do Algoritmo 1 somente quando Θ = 𝑝𝑢 :

𝑝𝑢 ← 𝑝𝑢 + 𝛼
(
𝑒−𝑠𝑢𝑖 𝑗

1 + 𝑒−𝑠𝑢𝑖 𝑗
.(𝑞𝑖 − 𝑞 𝑗 )

+ 𝜆
(
1 − 𝐷𝐾𝐿 (𝑥 ∥𝑦)

𝐷𝐾𝐿𝑣𝑜𝑖𝑑

)
− Λ𝑝𝑢𝑝𝑢

) (5)

onde 𝜆 é utilizado como coeficiente do impacto que a divergência
terá no sistema, e 𝐷𝐾𝐿𝑣𝑜𝑖𝑑 é definido como:

𝐷𝐾𝐿𝑣𝑜𝑖𝑑 =
∑︁
𝑡

𝑥 (𝑡 |𝑢) · 𝑙𝑜𝑔 𝑥 (𝑡 |𝑢)
𝛼 · 𝑥 (𝑡 |𝑢) (6)

A razão para dividir a divergência 𝐷𝐾𝐿 (𝑥,𝑦) por 𝐷𝐾𝐿𝑣𝑜𝑖𝑑 é nor-
malizar o valor da divergência, deixando o valor ajustado para uma
escala específica. Essa normalização pode ser útil para realizar a
calibração por popularidade entre diferentes usuários ou grupos,
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independentemente do número total de itens ou da escala de popu-
laridade na base de dados, possibilitando a aplicação em diferentes
contextos.

Ao considerar não apenas as preferências individuais dos usuá-
rios, mas também a popularidade relativa dos itens, a abordagem
modificada pode levar a recomendações mais relevantes e persona-
lizadas. Isso pode resultar em uma melhor experiência do usuário e
maior satisfação com o sistema de recomendação.

4 AVALIAÇÃO
A execução do experimento foi realizada três vezes em dois conjun-
tos de dados do domínio de filmes para garantir a confiabilidade dos
resultados. A repetição dos testes ajuda a mitigar o impacto de vari-
ações aleatórias, assegurando que a média dos valores obtidos seja
representativa do desempenho do modelo. O t-test de Student foi
escolhido para análise por ser amplamente utilizado na comparação
de médias entre dois grupos, especialmente com amostras pequenas
ou moderadas [15], onde as variáveis seguem uma distribuição apro-
ximadamente normal. Como as bases de dados utilizadas possuem
dados contínuos e distribuídos de forma aproximada à normal, este
teste é adequado para a análise estatística. A Tabela 1 resume as
informações dos conjuntos de dados utilizados.
• Yahoo Movies1: Este conjunto de dados é uma classificação
de filmes do usuário, onde o usuário atribui notas de um a
cinco aos filmes que assistiu. Na etapa de pré-processamento,
foram removidos apenas filmes sem gênero nos metadados.
Em vez de binarizar a classificação como feito por [24], foi
utilizado o feedback explícito como o peso 𝑟𝑢𝑖 na Equação 1.
• MovieLens-20M2: Neste conjunto de dados, semelhante
a [24] e em contraste com o conjunto de dados do Yahoo
Movies, foi feita a binarização das classificações retendo as
interações onde a classificação era superior a 4. Além disso,
devido a limitações de hardware, o tamanho do conjunto
de dados foi reduzido, removendo filmes com menos de dez
interações e usuários com menos de 180 filmes.

Tabela 1: Estatísticas dos conjuntos de dados após realização
do pré-processamento.

Conjunto de dados # Usuários # Interações # Itens
Yahoo Movies 7,642 211,231 11,916
MovieLens 20M 12,603 3,984,599 10,417

O experimento foi executado três vezes em cada conjunto de
dados para obter a média dos valores gerados pelas métricas e
garantir a estabilidade dos resultados. Os conjuntos de dados de
teste e treinamento foram escolhidos dividindo aleatoriamente o
conjunto de dados em 70/30% de interações, seguindo respectiva-
mente [2, 9]. O desempenho da abordagem foi comparado com os
seguintes trabalhos do estado da arte:

(1) BPR: Proposta em [20], é um algoritmo de recomendação
projetado para lidar com dados de feedback implícito, onde
as interações entre usuários e itens são representadas como

1https://webscope.sandbox.yahoo.com/
2https://grouplens.org/datasets/movielens/20m/

preferências binárias. Para os três conjuntos de dados, foi
aplicado o batch = 1024.

(2) PairWise: Proposto por [3], este método atua como uma
etapa de processamento para redução do impacto do viés de
popularidade. Para o conjunto de dados do Yahoo Movies,
foram aplicados 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ = 100, 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ = 1024 e escolhido o
melhor 𝛼 variando no intervalo [0, 1]. Para o conjunto de
dados MovieLens, foram utilizados 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ = 2048 e 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ =
20. A implementação seguiu aquela feita pelos autores3.

Métricas. Em nossos experimentos, avaliamos os efeitos da ca-
libração em termos de precisão, justiça e viés de popularidade,
conforme detalhado a seguir:

(1) Precisão e Qualidade: usamos as métricas Mean Reciprocal
Rank (MRR) e Mean Average Precision (MAP) para medir
a qualidade da classificação do item na lista reclassificada.
MAP e MRR variam no intervalo [0, 1] onde valores mais
altos são melhores.

(2) Justiça: utilizamos uma métrica proposta por [9], denomi-
nada Mean Rank Miscalibration (MRMC), que cobre o in-
tervalo [0, 1], onde valores mais baixos são melhores.
Inicialmente, ela foi usada para calcular a justiça em gêne-
ros na lista de recomendações, mas neste trabalho ela foi
adaptada para calcular o erro de calibração de popularidade.
Embora nossa proposta visa reduzir a injustiça em termos
de popularidade, nós também medimos a justiça de gêneros
neste trabalho. Para isso, usamos a média harmônica F1 entre
MRMC de gêneros e popularidade, onde valores mais altos
são melhores:

𝐹1 = 2 (1 −𝑀𝑅𝑀𝐶 𝐺𝑒𝑛𝑒𝑟𝑜) ∗ (1 −𝑀𝑅𝑀𝐶 𝑃𝑜𝑝)(1 −𝑀𝑅𝑀𝐶 𝐺𝑒𝑛𝑒𝑟𝑜) + (1 −𝑀𝑅𝑀𝐶 𝑃𝑜𝑝) (7)

(3) Viés de popularidade: usamos as métricas de cobertura
de cauda longa (LTC) [2] e popularidade média do grupo
(ΔGAP) [2] para medir o viés de popularidade. Amétrica LTC
indica a fração de itens que os usuários recebem nas listas de
recomendação e varia no intervalo [0, 1], onde 0 significa que
todos os itens recomendados são os mais populares e 1 signi-
fica que todos os itens recomendados a um usuário estão nas
categorias menos populares. Assim, quanto mais próximo
de 1, mais diversificado será o conteúdo recomendado
[2]. O ΔGAP varia no intervalo [−1, 1], onde valores negati-
vos significam que as recomendações são menos populares
do que o esperado segundo as preferências dos usuários, e
valores positivos significam que as recomendações são mais
populares do que o esperado. Também adotamos três divi-
sões de grupos de usuários, com base em [2] para o ΔGAP:
BlockBuster (BB) cujo consumo dos usuários é de pelo
menos 50% dos itens mais populares, Nicho (N) onde o con-
sumo dos usuários é de pelo menos 50% dos itens de menor
popularidade e Diverso (D) cujas preferências dos usuários
divergem dos outros dois grupos. Finalmente, como os valo-
res ótimos de Δ𝐺𝐴𝑃 devem ser próximos de zero, propomos
neste artigo a utilização do Root Mean Squared Error (RMSE)
entre os três grupos de usuários, onde valores mais baixos
são melhores:

3https://github.com/biasinrecsys/wsdm2021
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𝑅𝑀𝑆𝐸 =

√︃
Δ𝐺𝐴𝑃2𝐵𝐵 + Δ𝐺𝐴𝑃2𝑁 + Δ𝐺𝐴𝑃2𝐷

3 (8)

5 RESULTADOS
5.1 Yahoo Movies
A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos para o conjunto de
dados Yahoo Movies. Analisando apenas a precisão dos modelos
pela métrica MAP, notamos que a abordagem PairWise [3] atingiu
o maior valor de MAP. No entanto, esta conquista significa que
os itens não são muito diversos entre si, como mostram os seus
resultados relativos a LTC, F1 e RMSE.

Em relação à justiça dos gêneros através do MRMC de gêneros,
a Tabela 2 indica que a proposta de calibração combinada com o BPR
produziu o melhor resultado, indicando que foi capaz de fornecer
itens mais próximos do perfil em termos de gênero. O mesmo foi
verificado em relação à justiça de popularidade, com a proposta
tendo o melhor resultado do MRMC Pop.

Em termos de cobertura de cauda longa, a tabela indica que
o modelo mais eficaz para recomendar itens diversos foi o BPR. O
PairWise com pontuações mais altas no MAP obteve valores mais
baixos para o LTC. Em relação à métrica F1, é possível observar que
a proposta conseguiu alcançar o melhor resultado, indicando que a
abordagem de calibração foi capaz de calibrar recomendações de
acordo com gêneros e popularidade. Este aspecto é ainda validado
ao analisar a métrica RMSE, onde a mesma abordagem obteve
menor erro com a calibração, indicando que ela aborda os pontos
de justiça mencionados e reduz o viés de popularidade do sistema.

Os resultados relatados na Tabela 2 mostram que a abordagem
de calibração foi capaz de equilibrar recomendações de acordo com
gêneros e popularidade, em oposição aos outros trabalhos, que são
mais adequados para um único aspecto, como precisão, gêneros
ou popularidade. Além disso, os resultados mostram a importância
de adotar métricas além da precisão na análise de algoritmos de
recomendação. Reconhece-se a alta precisão do PairWise, conforme
indicado pela métrica MAP. No entanto, os usuários que preferem
itens de nicho, diversos e impopulares são afetados por recomenda-
ções injustas e tendenciosas produzidas por essas abordagens.

5.2 MovieLens 20M
A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos para o conjunto de dados
MovieLens 20M. Analisando a precisão, assim como na base de
dados anterior, o PairWise [3] superou as outras abordagens. No
entanto, os resultados também indicam que estas abordagens devol-
vem recomendações injustas em termos de gênero e popularidade,
e carecem de diversidade.

Em relação à justiça dos gêneros e à justiça de popularidade,
a abordagem de calibração proposta obteve os melhores resultados,
fato confirmado pela métrica F1. Em relação à cobertura de cauda
longa, o BPR obteve o melhor resultado entre todas as aborda-
gens. Além disso, o PairWise [3] alcançou um valor baixo para essa
métrica, apesar de ter uma alta precisão.

Com relação ao F1, pode-se observar que a proposta obteve os
melhores valores, destacando seu alto desempenho em termos de
justiça nos gêneros e popularidade. Ademais, a proposta também
obteve o melhor resultado em RMSE, indicando que o sistema

reduziu com sucesso o viés de popularidade para diferentes grupos
de usuários.

A Tabela 2 reporta resultados semelhantes aos do conjunto de
dados Yahoo Movies, indicando que a proposta melhorou a justiça
dos gêneros e a popularidade em ambos os conjuntos de dados. Em-
bora a abordagem de calibração proposta não tenha alcançado alta
precisão, obteve o menor erro de calibração de gênero e de popula-
ridade, o que significa que o modelo fornece recomendações que
respeitam o perfil do usuário tanto no gênero quanto no consumo
de popularidade.

6 CONCLUSÃO
O objetivo do BPR é aprender representações latentes para usuários
e itens que capturem suas preferências individuais. O procedimento
de aprendizado do BPR envolve a otimização de uma função de
perda que visa maximizar a ordenação correta dos pares de itens
positivos e negativos para cada usuário. Isso é feito por meio de
gradiente descendente estocástico, onde os gradientes da função de
perda são calculados para atualizar os vetores latentes dos usuários
e dos itens.

A modificação proposta, que combina o BPR com a calibração
por popularidade, visa melhorar a justiça nas recomendações, con-
siderando não apenas as preferências individuais dos usuários, mas
também a popularidade relativa dos itens. Isso é alcançado incor-
porando a divergência de Kullback-Leibler na função de perda do
BPR, levando a recomendações mais relevantes e personalizadas. Os
experimentos realizados em dois conjuntos de dados mostram que a
abordagem modificada obtém resultados comparáveis ou melhores
em relação aos métodos do estado da arte, tanto em métricas de
classificação quanto em métricas de popularidade e justiça.

No entanto, é importante ressaltar que a abordagem proposta
ainda pode ser aprimorada em vários aspectos. Por exemplo, a esco-
lha dos parâmetros do modelo, como o tamanho do lote e o número
de épocas, pode afetar significativamente o desempenho do sistema.
Além disso, a implementação de técnicas adicionais de regulariza-
ção ou otimização pode ajudar a evitar o sobreajuste e melhorar a
convergência do modelo. Há também a possibilidade de combinar
técnicas de redução do viés de popularidade com os sistemas con-
versacionais [28]. Futuras pesquisas podem explorar essas direções
para desenvolver ainda mais a abordagem proposta e melhorar sua
eficácia em uma variedade de cenários de recomendação.
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