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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 INTRODUCAO

Os sistemas de recomendacéo sio projetados para gerar sugestdes
personalizadas para cada usuario com o objetivo de melhorar sua
experiéncia e satisfacdo em diversas aplicacdes. Consequentemente,
estes sistemas sdo cada vez mais predominantes nos diversos con-
textos atuais, incluindo comércio eletronico, videos, musica e muito
mais. Como resultado de sua ampla adocao, os sistemas de reco-
mendagdo tornaram-se um topico altamente relevante tanto na
industria quanto na academia [10].

Assim, embora estes sistemas produzam beneficios como maior
retencio de usuarios e lucro por meio da venda de itens recomenda-
dos, certos problemas persistem. Notavelmente, a presenca de viés
de popularidade afeta significativamente a usabilidade e a qualidade
das recomendacdes, levando a possiveis consequéncias, como falta
de calibragéo e injustica [5]. Nesse contexto, o viés de popularidade
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introduz inconsisténcia e injustica nas recomendagdes entre dife-
rentes grupos de individuos, fazendo com que aqueles que preferem
itens de nicho recebam sugestdes de itens populares e vice-versa
(1, 10].

Estas questdes nas recomendacdes podem ter ainda mais con-
sequéncias, tais como bolhas de filtro, que recentemente ganharam
atenc¢do consideravel em sistemas como as redes sociais. Nestes
casos, usudrios sdo expostos exclusivamente a recomendacdes ali-
nhadas com seus interesses e crengas, sem receber contetidos com
ideias opostas. Consequentemente, nota-se atualmente um aumento
consideravel na polarizacdo social, levando a tensdes significativas
em paises democraticos [13].

A Figura 1 exemplifica o problema em questio apresentando trés
possiveis cenarios de recomendagdes geradas para o usuario. Para
isso, foi considerada a popularidade dos itens como a caracteristica
de preferéncia para o perfil do usuario, sendo dividida em trés tipos:
itens populares, itens diversos e itens de nicho.

O cenario (A) mostra uma distribui¢io onde o tipo de populari-
dade preferida (itens populares) supera o menos preferido (itens de
nicho) nas recomendacoes. O cenario (B) mostra que uma preferén-
cia por itens diversos néo esta representada nas recomendacdes. Ja o
cenario (C) apresenta um conjunto de recomendacdes calibrado, re-
tornando uma lista coerente e justa com as preferéncias do usuario.
Os principais algoritmos de recomendacéo 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 calibracio.

A literatura existente indica que varios estudos tentam calibrar
sistemas de recomendacio para melhorar a qualidade das suges-
toes e alcancar consisténcia entre diferentes grupos de usuarios
[8,9, 17, 24, 27]. Neste contexto, alguns trabalhos se concentram
na implementacdo de técnicas de calibracdo para mitigar o viés de
popularidade [7, 21, 25, 29, 31]. Conforme descrito em [19], os traba-
lhos que propdem a calibracdo de recomendagdes podem empregar
esta estratégia em trés momentos distintos:

e Pré-processamento: Normalmente, a calibragio nesta etapa
considera que inconsisténcias surgem dos dados usados para
treinar o modelo de recomendagio. Portanto, visa ajustar
ou mesmo desconsiderar determinados aspectos dos dados
de treinamento. Por outro lado, esses ajustes podem levar a
perda de informacdes importantes dos dados a serem utiliza-
dos.

e Pos-processamento: A calibracdo neste ultimo estagio al-
tera a saida gerada pelo algoritmo de recomendagéo, permi-
tindo que ele resolva os vieses existentes na recomendacéo
produzida pelo modelo. Porém, esta técnica pode comprome-
ter a precisdo do sistema, modificando os resultados iniciais.
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Figura 1: Representacio de trés possiveis cenarios de geracio de recomendacdes.

e Em processamento: A calibracio nesta etapa envolve a mo-
dificacédo ou introdugio 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 calibracio em etapa de processamento. Esse tipo de estratégia
visa modificar algoritmos existentes ou introduzir novos algoritmos
que resultem em classificacGes e recomendacdes justas, por exemplo,
removendo preconceitos e discriminacdo durante o processo de
treinamento do modelo. Normalmente, tais métodos visam aprender
um modelo sem vieses, a0 mesmo tempo que consideram a justica,
incorporando mudangcas na funcéo objetivo de um algoritmo por
um termo de justica ou impondo restrigdes de justica [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-
mendacéo. Para isso, sdo feitas comparagdes entre pares de itens
- um conhecido e outro desconhecido pelo usuario — de modo a
maximizar a diferenca de suas respectivas representagdes. Apesar
de nao lidar com injustica e vieses, o BPR possui uma flexibili-
dade em sua construcio que permite utilizagdo com outros modelos
de recomendacéo, e também extensdes para que outras condi¢des
(como vieses e injustica) sejam impostas durante seu treinamento
[3]. Porém, conforme relatado na secio de trabalhos relacionados,
hé uma deficiéncia de trabalhos em etapa de processamento que
sejam capazes de lidar com diferentes aspectos de justica e vieses.

Assim, a proposta deste trabalho é combinar uma forma de ca-
libragdo personalizada baseada na popularidade dos itens com o
método BPR [20] em etapa de processamento. O objetivo dessa
combinacdo é trazer um sistema eficiente que traga recomendagdes
coerentes com as preferéncias dos usuarios, reduza o viés de popu-
laridade e se aproveite do mecanismo de otimizacéo de ranking das
recomendagdes de acordo com a relevancia dos itens.

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

2 TRABALHOS RELACIONADOS

A literatura recente apresenta diversas propostas destinadas a cali-
brar recomendacdes para alinha-las de forma mais consistente com
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os perfis dos usuarios. Conforme [19], é possivel aplicar a calibragio
em trés diferentes etapas, que serdo detalhadas a seguir.

2.1 Etapa de Pré-Processamento

Essa etapa consiste em alterar os dados a serem utilizados pelo
sistema antes das recomendagdes serem geradas. Possui vantagens
como: ajuda a melhorar a qualidade dos dados removendo as incon-
sisténcias antes de serem utilizados e pode melhorar a eficiéncia
do tempo de processamento e adaptar os dados as necessidades do
algoritmo. Apesar disso, esses ajustes podem aumentar o tempo de
preparacéo do sistema e levar a perda de informacdes importantes
dos dados a serem utilizados.

O trabalho [14] apresenta uma abordagem de omisséo de atri-
butos para tentar remover o viés nos dados. Além disso, 0 mesmo
trabalho mostra uma estratégia de alteracio dos rétulos dos itens
para remover os vieses. Por outro lado, essas técnicas podem ser in-
suficientes para garantir justica nas recomendacées, além de existir
a possibilidade de tais métodos reduzirem a acuracia do sistema.

Uma outra estratégia é apresentada no trabalho [22], onde é
proposto um algoritmo baseado em sele¢do de amostras para um
treinamento justo e robusto. Para tanto, é formulado um problema
de otimizacdo combinatéria para a selecdo imparcial de amostras na
presenca de problemas nos dados de treinamento. Um dos principais
riscos dessa selecéio de amostras é a introducéo de injusticas, caso o
procedimento de amostragem néo seja cuidadosamente projetado,
ja que se a selecdo for tendenciosa para determinados grupos de
dados, o modelo treinado também podera apresentar vieses. Um
outro problema é o custo computacional dessa selecio de amostras
e a complexidade para realizar essa selecéo dependendo do contexto
dos dados.

2.2 Etapa de Pos-Processamento

A etapa de pds-processamento consiste em calibrar o sistema apds o
modelo ter gerado as recomendacdes e tem as seguintes vantagens:
¢ independente do algoritmo de recomendagcéo, pois pode ser feita
uma reclassificagéo da lista gerada por qualquer outro modelo; tam-
bém é mais eficiente, porque nio afeta o tempo de processamento
do algoritmo que gera as recomendacdes. Todavia, essa etapa pode
reduzir a precisdo do sistema ja que altera a lista calibrada gerada
pelo modelo de recomendacéo.

Trabalhos como [24] e [9] fazem ajustes com base nos interesses
dos usudrios nos géneros de itens para alcancar um sistema mais
consistente. Apesar do foco na consisténcia, esses trabalhos ndo
abordam a questdo do viés de popularidade.
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Para abordar o viés de popularidade, alguns trabalhos implemen-
tam estratégias de calibracdo nessa etapa, como o artigo [23] que
apresenta uma proposta de calibragdo baseada em chaveamento.
Esta abordagem opta pela calibracdo com base na popularidade dos
itens ou nos géneros dos itens. Por outro lado, conforme menci-
onado anteriormente, a precisdo do sistema pode ser afetada, ja
que ha uma reordenacéo na lista de itens sugeridos apds a etapa de
recomendacio.

2.3 Etapa de Processamento

Na etapa de processamento, a calibracdo ocorre junto com o trei-
namento e geracdo das recomendacdes, e pode levar a um melhor
desempenho do algoritmo em termos de precisdo. Além disso, tam-
bém permite aplicar diferentes técnicas de mitigacdo da injustica
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 de maquina para construir modelos de classificacdo. Em geral,
esses modelos categorizam listas ndo vistas de forma semelhante a
classificacdo dos dados de treinamento. O objetivo geral é ter um
modelo que minimize uma funcéo de perda que capture a distancia
entre o que foi aprendido e a classificacdo de entrada [19].

O trabalho [30] segue essa ideia adicionando termos de regula-
rizacdo, que expressam medidas de injustica que o modelo deve
minimizar além da minimizacao da funcéo 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
pardmetros de regularizagdo que melhoram a representacio dos
dados implementados pelo modelo.

O trabalho [3] propde uma abordagem para reduzir o viés de
popularidade em sistemas de recomendacdo. O método apresen-
tado conecta as perspectivas do usuario e do item para minimizar a
correlacdo entre a popularidade de um item e sua relevancia para
um usudrio especifico. Isso é feito por meio de um modelo probabi-
listico que aprende os fatores latentes dos usuérios e dos itens. O
algoritmo atualiza os fatores do usuério com base na diferenca entre
a avaliagdo do usuario para dois itens (popular e menos popular) e
a probabilidade prevista de o usuario preferir o item menos popular.
Devido a similaridade com a proposta deste trabalho, o método foi
usado como um dos baselines desta pesquisa.

Existem estratégias alternativas para gerar recomendacdes mais
consistentes. A proposta [12] emprega grafos para mitigar injusticas
no sistema, considerando o género do usuario. O trabalho [6] imple-
menta uma abordagem pareada considerando a justica entre grupos
de itens, ajustando a lista de recomendacdes durante o treinamento.
A abordagem [17] sugere a utilizacdo de grafos e redes neurais para
atribuir pesos aos itens recomendados, equilibrando-os de acordo
com as preferéncias do usuario.

Embora essas abordagens produzam resultados interessantes,
os estudos ndo abordam o viés de popularidade de forma a trazer
recomendacdes que atendam os interesses dos usuarios por esse
aspecto, havendo uma lacuna na area com relacio a sistemas que
tragam recomendacdes coerentes e que lidem com o viés de popu-
laridade em etapa de processamento. Além disso, o trabalho [11]
destaca a importancia dos vieses e como eles afetam os sistemas,
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o que faz ser necessario selecionar métodos adequados para lidar
com o viés presente no sistema.

Dessa forma, a estratégia deste trabalho é combinar uma forma
de calibragio personalizada baseada na popularidade dos itens com
o método BPR [20] em etapa de processamento. O objetivo dessa
combinacio é trazer um sistema eficiente que traga recomendagdes
coerentes, reduza o viés de popularidade e seja capaz de fornecer
recomendagdes relevantes de acordo com o perfil de cada usuério.
As proximas se¢des descrevem a implementagio dessa combinacéo
e os resultados dessa abordagem.

3 ESTRATEGIA DE CALIBRACAO

Supondo que hd um conjunto de itens I = {iy, iy, ..., i }, um con-
junto de usuérios U = {uj,uy, ...,u|U|} e um conjunto de itens
candidatos para cada usuario CI, = {iy, i2, ..., iN}, onde N é o nu-
mero de itens sugeridos pelo sistema de recomendacio. Além disso,
existem as informacdes dos usuarios sobre as preferéncias de popu-
laridade. A tarefa é explorar essas preferéncias para gerar uma lista
de recomendacdes que aumente a justica em relacdo a popularidade
dos itens.

Para tanto, propde-se uma abordagem de calibragdo em etapa
de processamento. Na pratica, o método utiliza medidas de diver-
géncia na etapa de geracdo de recomendacdes para realizar uma
calibragéo de acordo com diferentes niveis de popularidade de inte-
resse do usuario. Como resultado, os usuarios recebem uma lista
de recomendagdes proxima ao seu perfil de interesse em termos
de popularidade. Essa calibragéo é incorporada ao BPR. A Figura 2
apresenta a estrutura de calibracdo de popularidade, cujos detalhes
sdo descritos a seguir.

Itens candidatos a serem
recomendados

Lista Calibrada (N)

Distribui¢io de
Popularidade

Figura 2: Estrutura de calibracao proposta. A calibracdao por
popularidade é aplicada de forma combinada ao treinamento
do BPR, resultando em uma lista calibrada de recomendacgdes
de acordo com as preferéncias do usuario sobre popularidade
e géneros.

3.1 Divisdo de Popularidade

A calibracéo da lista de recomendagdes com base na popularidade
dos itens ja consumidos pelo usuario é feita por meio de uma divisao
de popularidade para agrupar os itens com base na quantidade
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Head (H) com 20% das interagdes

Mid (M) com 60% das interagdes

Popularidade

Tail (T) com 20% das interagdes

Rank

Figura 3: Curva representando a divisao dos itens em grupos
de popularidade.

de interacdes. A divisdo de popularidade, introduzida em [2], é
baseada no conceito de cauda longa dos sistemas de recomendacao,
conforme pode ser visualizado na Figura 3. A curva foi dividida
em trés partes. O Head (H), com itens representando 20% do total
de interacées. A Tail (T) com itens que somam menos de 20%
das interagdes, e o grupo Mid (M), que contém itens que néo sdo
nem Head (H) nem Tail (T). Vale ressaltar que esta divisdo por
percentual foi escolhida com base no principio de Pareto [18].

3.2 Calibracio

A calibracio por popularidade foi uma adaptacio da férmula pro-
posta por [24]. Seu trabalho pressupde que os itens podem ter mais
de um género, o que nio é valido no contexto de popularidade,
onde um item possui apenas um nivel de popularidade. Entdo, 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 distribui¢io alvo baseada na
popularidade dos itens com os quais o usuario interagiu no pas-
sado. Na Equacéo 1 os pesos ry; sido definidos como a classificagio
explicita ou implicita que o usuério u deu ao item i:

Yier, Tui - x(t]i)

x(tlu) =
(¢lu) iel, Tui

)
onde [, é o conjunto de itens interagidos pelo usuério u, e x(¢|i) é
definido como 1 se o item i estiver na categoria de popularidade ¢.
Entéo, para lidar com a distribuigdo de lista recomendada, a Equacio
2 define y(t|u) como:

Ziery, wp(u, 1) - x(t]i)
ZieR,j wp (u, i)

y(tlu) = )

Neste caso, usamos os pesos wp (u, i) como a posicdo de classifi-
caco do item i na lista reordenada recomendada R}, para o usuario
u.

313

Rodrigo Ferrari de Souza and Marcelo Garcia Manzato

Vérias métricas avaliam a imparcialidade em sistemas de reco-
mendagio [26]. Porém, nesse caso, utiliza-se a medida de diver-
géncia Kullback-Leibler pelas mesmas razdes apontadas por [24] e
exploradas por [9]. O Kullback-Leibler quantifica a desigualdade
no intervalo [0, co], onde 0 significa que ambas as distribuicdes sdo
quase iguais e valores mais altos indicam injustiga.

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

x(t|u)
(1-a) - y(tlu) + a - x(t|u)

Dir(xlly) = ) x(tlu) - log 3)

t
A divergéncia de Kullback-Leibler é uma medida que quantifica a
diferenca entre duas distribui¢des de probabilidade, neste caso, entre
a distribuicdo observada x(¢|u) e a distribuigdo de referéncia y(¢|u).
No contexto da calibragio por popularidade, x(t|u) representa a
distribuicdo empirica dos itens observados pelo usuario u, enquanto
y(t|u) representa uma distribuicdo de referéncia 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 recomendacio de itens
em sistemas de recomendagao baseados em feedback implicito. Ao
modelar as preferéncias dos usuarios por meio de caracteristicas
latentes e otimizar a funcio de perda, o modelo é capaz de aprender
efetivamente as preferéncias dos usuarios e gerar recomendacdes
personalizadas, levando em consideragio a ordem de preferéncia
dos itens.

Mantendo a notacao utilizada na se¢io anterior, as letras de inde-
xacdo especial distinguem usudrios e itens: um usuario é indicado
como u e um item é referido como i, j; ry,; refere-se ao feedback expli-
cito ou implicito de um usuario u para um item i. No primeiro caso,
é um numero inteiro fornecido pelo usuario indicando o quanto
ele gostou do contetdo; no segundo caso, é apenas um booleano
mostrando se o usuario consumiu ou visitou o contetido ou néo. A
predi¢do do sistema sobre a preferéncia do usuério u para o item i
é representada por 7y;, que é um valor de ponto flutuante estimado
pelo algoritmo de recomendagio. O conjunto de pares (u, i) para
o0s quais ry; é conhecido é representado por K = {(u, i)|ry;}.

Em um modelo de fatorizacio tradicional, cada usuério u é asso-
ciado a um vetor de fatores p;, € R/ e cada item i com um vetor de
fatores q; € Rf. Uma regra de previsdo seria:

Fui = pugi (1) @
Conjuntos adicionais sdo N(u), que indica o conjunto de itens
para os quais o usuério u forneceu um feedback implicito, e N (),
que indica o conjunto de itens desconhecidos para o usuario u. Uma
caracteristica importante desse tipo de feedback é que apenas as
observacdes positivas sdo conhecidas; os pares usuario-item nio
observados sdo interpretados como feedback negativo.
O trabalho [20] discute um problema que surge quando um mo-
delo de recomendacéo de itens é treinado apenas com esses dados
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Figura 4: O quadro a esquerda representa os dados observados.
A abordagem cria uma relagio par de itens especifica para o
usuario i >, j entre dois itens. No lado direito da tabela, o
sinal de mais indica que o usuario u esta mais interessado no
item i do que no item j; o sinal de menos indica que o usuario
prefere o item j ao i; o ponto de interrogacao indica que nao
se pode inferir nenhuma concluséo entre os itens.

positivos/negativos. Como as entradas observadas sio positivas e
as restantes sdo negativas, o modelo sera ajustado para fornecer
apenas pontuagdes positivas para os itens observados. Os elementos
restantes, incluindo aqueles que podem ser de interesse para o usua-
rio, serdo classificados pelo modelo como pontuagdes negativas e
a classificacdo nédo podera ser otimizada, pois as previsdes estardo
em torno de zero.

Os autores propuseram um método genérico para aprender o
comportamento do usuario para classificacdo personalizada [20].
Em vez de treinar o modelo usando apenas os pares usuario-item,
eles também consideraram a ordem relativa entre um par de itens, de
acordo com as preferéncias do usuério. Se um item i foi visualizado
pelo usuério u e j nio (i € N(u) e j € N(u)), entdo i é preferido
a j. A Figura 4 mostra um exemplo do método. Quando i e j sdo
desconhecidos para o usuario, ou equivalentemente, ambos sdo
conhecidos, nenhuma conclusio sobre sua importincia relativa
para o usuario pode ser inferida.

Para estimar se um usuario prefere um item a outro, [20] propu-
seram uma analise Bayesiana usando uma funcéo de probabilidade
prob(i >y jlu, ©) e a probabilidade anterior para o parametro do
modelo prob(®). O critério final de otimizacdo, BPR-Opt, é definido
como:

BPR-Opt = Z In o (3ui;) — Ao ll©]]?
(w.i,j) €Sk
onde $yjj = Fui — fuj e Sk é o conjunto de triplas (u, i, j) onde i
estd em N (u) e j ndo estd. O simbolo © representa os pardmetros
do modelo, Ag é o conjunto de constantes de regularizacio, e o é a
funcio logistica definida como o(x) = m%'

Os autores também propuseram uma variagdo na técnica de
descida de gradiente estocastico, denominada LearnBPR, que amos-
tra aleatoriamente de Sk para ajustar ©. O Algoritmo 1 mostra
uma visdo geral do método de aprendizagem, onde « é a taxa de
aprendizado.

No presente estudo, definimos a abordagem BPR para considerar
a regra de predicéo 7,; do modelo de fatorizacdo simples definido
na Equacéo 4. Portanto, aplicar a Equacio 4 em §y;; resulta em © =
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Algorithm 1: Aprendizado via LearnBPR.

Input: Dk

Output: Pardmetros ajustados ©
1 Inicializar © com valores aleatdrios
2 for cont = 1,...,#Iteragdes do
3 obtenha (u, i, j) a partir de Sg

4| Suij « Fui — Fuj
eSuij 9 4
5 ®<—®+0{(1+e_—§uij.%sw]—A@®

6 end

{Pu> qi-qj}, que devem ser aprendidos. Calculamos as derivadas
parciais em relagdo a $y;;:

gi —q; quando © = p,

0 . Pu quando O = g;
“Suij =

00 —pu quando © = g;

0 caso contrario

Esses gradientes sdo entdo usados para atualizar os fatores de
usudrio e item em direcdo ao minimo da fungéo de perda, iterativa-
mente, até que a convergéncia seja alcancada ou um nimero fixo
de iteragdes seja concluido. Desse modo, o SGD permite ajustar
os fatores de usudrio e item de forma a maximizar a diferenca en-
tre as pontuacdes dos itens positivos e negativos, resultando em
recomendacdes mais precisas e personalizadas.

3.4 BPR com Calibracio por Popularidade

Com o objetivo de combinar um modelo em etapa de processa-
mento com uma forma de calibragio de popularidade para trazer
recomendacdes 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 calibragio
por popularidade, acrescentando no algoritmo a divergéncia de
Kullback-Leibler implementada na calibracdo de popularidade.

Essa combinacdo pode possibilitar uma maior justica nas reco-
mendag¢des em termos de popularidade, ja que esse aspecto seria
levado em conta na fun¢io de perda do BPR. A alteracéo é realizada
na linha 5 do Algoritmo 1 somente quando © = py:

e~ Suij
Pu<cputa (—_g(CIl - qj)
1+ e Suij 5)
2 (1 ~ DKL(x||y)) _Apupu)
DKL void

onde A é utilizado como coeficiente do impacto que a divergéncia
terd no sistema, e DK ,0iq € definido como:

Dktooia = 2 x(11) - log 1% ©

- - x(t|u)

A razdo para dividir a divergéncia Dk (x, y) por DKL yoiqd € nor-
malizar o valor da divergéncia, deixando o valor ajustado para uma
escala especifica. Essa normalizacdo pode ser 1til para realizar a
calibragéo por popularidade entre diferentes usuarios ou grupos,
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independentemente do niimero total de itens ou da escala de popu-
laridade na base de dados, possibilitando a aplicacdo em diferentes
contextos.

Ao considerar nédo apenas as preferéncias individuais dos usua-
rios, mas também a popularidade relativa dos itens, a abordagem
modificada pode levar a recomendagdes mais relevantes e persona-
lizadas. Isso pode resultar em uma melhor experiéncia do usuério e
maior satisfacdo com o sistema de recomendacéo.

4 AVALIACAO

A execugdo do experimento foi realizada trés vezes em dois conjun-
tos de dados do dominio de filmes para garantir a confiabilidade dos
resultados. A repeticdo dos testes ajuda a mitigar o impacto de vari-
acOes aleatorias, assegurando que a média dos valores obtidos seja
representativa do desempenho do modelo. O t-test de Student foi
escolhido para analise por ser amplamente utilizado na comparagéo
de médias entre dois grupos, especialmente com amostras pequenas
ou moderadas [15], onde as variaveis seguem uma distribuigéo apro-
ximadamente normal. Como as bases de dados utilizadas possuem
dados continuos e distribuidos de forma aproximada a normal, este
teste é adequado para a analise estatistica. A Tabela 1 resume as
informacdes dos conjuntos de dados utilizados.

e Yahoo Movies!: Este conjunto de dados é uma classificagio
de filmes do usuario, onde o usuério atribui notas de um a
cinco aos filmes que assistiu. Na etapa de pré-processamento,
foram removidos apenas filmes sem género nos metadados.
Em vez de binarizar a classificacdo como feito por [24], foi
utilizado o feedback explicito como o peso ry; na Equacéo 1.

e MovieLens-20M?: Neste conjunto de dados, semelhante
a [24] e em contraste com o conjunto de dados do Yahoo
Movies, foi feita a binariza¢io das classificagdes retendo as
interacdes onde a classificacdo era superior a 4. Além disso,
devido a limitacdes de hardware, o tamanho do conjunto
de dados foi reduzido, removendo filmes com menos de dez
interacOes e usuarios com menos de 180 filmes.

Tabela 1: Estatisticas dos conjuntos de dados apés realizacio
do pré-processamento.

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

O experimento foi executado trés 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 interagdes, 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 recomendagao

projetado para lidar com dados de feedback implicito, onde
as interagdes entre usudrios e itens sdo representadas como

!https://webscope.sandbox.yahoo.com/
Zhttps://grouplens.org/datasets/movielens/20m/

315

Rodrigo Ferrari de Souza and Marcelo Garcia Manzato

preferéncias binarias. Para os trés conjuntos de dados, foi
aplicado o batch = 1024.

PairWise: Proposto por [3], este método atua como uma
etapa de processamento para reducdo do impacto do viés de
popularidade. Para o conjunto de dados do Yahoo Movies,
foram aplicados epoch = 100, batch = 1024 e escolhido o
melhor a variando no intervalo [0, 1]. Para o conjunto de
dados MovieLens, foram utilizados batch = 2048 e epoch =

20. A implementacio seguiu aquela feita pelos autores®.

Métricas. Em nossos experimentos, avaliamos os efeitos da ca-
libracdo em termos de precisdo, justica e viés de popularidade,
conforme detalhado a seguir:

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

(2) Justica: utilizamos uma métrica proposta por [9], denomi-
nada Mean Rank Miscalibration (MRMC), que cobre o in-
tervalo [0, 1], onde valores mais baixos sio melhores.
Inicialmente, ela foi usada para calcular a justica em géne-
ros na lista de recomendacdes, mas neste trabalho ela foi
adaptada para calcular o erro de calibracdo de popularidade.
Embora nossa proposta visa reduzir a injustica em termos
de popularidade, nés também medimos a justica de géneros
neste trabalho. Para isso, usamos a média harmonica F1 entre
MRMC de géneros e popularidade, onde valores mais altos
sao melhores:

_ (1= MRMC Genero) * (1 — MRMC Pop)

F1=
(1 — MRMC Genero) + (1 — MRMC Pop)

(™)
(3) Viés de popularidade: usamos as métricas de cobertura
de cauda longa (LTC) [2] e popularidade média do grupo
(AGAP) [2] para medir o viés de popularidade. A métrica LTC
indica a fragdo de itens que os usuarios recebem nas listas de
recomendacdo e varia no intervalo [0, 1], onde 0 significa que
todos os itens recomendados sdo os mais populares e 1 signi-
fica que todos os itens recomendados a um usuario estdo nas
categorias menos populares. Assim, quanto mais préximo
de 1, mais diversificado sera o contetido recomendado
[2]. O AGAP varia no intervalo [—1, 1], onde valores negati-
vos significam que as recomendacdes sdo menos populares
do que o esperado segundo as preferéncias dos usuarios, e
valores positivos significam que as recomendac¢des sdo mais
populares do que o esperado. Também adotamos trés divi-
sdes de grupos de usuarios, com base em [2] para o AGAP:
BlockBuster (BB) cujo consumo dos usudrios é de pelo
menos 50% dos itens mais populares, Nicho (N) onde o con-
sumo dos usuarios é de pelo menos 50% dos itens de menor
popularidade e Diverso (D) cujas preferéncias dos usuarios
divergem dos outros dois grupos. Finalmente, como os valo-
res 6timos de AGAP devem ser proéximos de zero, propomos
neste artigo a utilizacdo do Root Mean Squared Error (RMSE)
entre os trés grupos de usuarios, onde valores mais baixos
sao melhores:

Shttps://github.com/biasinrecsys/wsdm2021
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2 2 2
AGAPE, + AGAPY, + AGAP?,
3

RMSE =

®

5 RESULTADOS
5.1 Yahoo Movies

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos para o conjunto de
dados Yahoo Movies. Analisando apenas a precisao 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 nao sao muito diversos entre si, como mostram os seus
resultados relativos a LTC, F1 e RMSE.

Em relacéo a justica dos géneros através do MRMC de géneros,
a Tabela 2 indica que a proposta de calibracdo combinada com o BPR
produziu o melhor resultado, indicando que foi capaz de fornecer
itens mais proximos do perfil em termos de género. O mesmo foi
verificado em relagio a justica 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 pontuagdes mais altas no MAP obteve valores mais
baixos para o LTC. Em relagdo a métrica F1, é possivel observar que
a proposta conseguiu alcancar o melhor resultado, indicando que a
abordagem de calibracéo foi capaz de calibrar recomendacdes de
acordo com géneros e popularidade. Este aspecto é ainda validado
ao analisar a métrica RMSE, onde a mesma abordagem obteve
menor erro com a calibracéo, indicando que ela aborda os pontos
de justica mencionados e reduz o viés de popularidade do sistema.

Os resultados relatados na Tabela 2 mostram que a abordagem
de calibragéo foi capaz de equilibrar recomendagdes de acordo com
géneros e popularidade, em oposicédo aos outros trabalhos, que sdo
mais adequados para um unico aspecto, como precisdo, géneros
ou popularidade. Além disso, os resultados mostram a importancia
de adotar métricas além da precisdo na analise de algoritmos de
recomendacéo. Reconhece-se a alta precisdo do PairWise, conforme
indicado pela métrica MAP. No entanto, os usuarios que preferem
itens de nicho, diversos e impopulares sdo afetados por recomenda-
¢des 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 precisao, 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 recomendacdes injustas em termos de género e popularidade,
e carecem de diversidade.

Em relacdo a justica dos géneros e a justica de popularidade,
a abordagem de calibracdo proposta obteve os melhores resultados,
fato confirmado pela métrica F1. Em relacdo a cobertura de cauda
longa, o BPR obteve o melhor resultado entre todas as aborda-
gens. Além disso, o PairWise [3] alcangou um valor baixo para essa
métrica, apesar de ter uma alta preciséo.

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

316

WebMedia’2024, Juiz de Fora, Brazil

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

A Tabela 2 reporta resultados semelhantes aos do conjunto de
dados Yahoo Movies, indicando que a proposta melhorou a justica
dos géneros e a popularidade em ambos os conjuntos de dados. Em-
bora a abordagem de calibragio proposta ndo tenha alcan¢ado alta
precisido, obteve o menor erro de calibracio de género e de popula-
ridade, o que significa que o modelo fornece recomendagdes que
respeitam o perfil do usuério tanto no género quanto no consumo

de popularidade.

6 CONCLUSAO

O objetivo do BPR é aprender representagdes latentes para usuarios
e itens que capturem suas preferéncias individuais. O procedimento
de aprendizado do BPR envolve a otimizacdo de uma func¢io de
perda que visa maximizar a ordenacdo correta dos pares de itens
positivos e negativos para cada usuario. Isso é feito por meio de
gradiente descendente estocastico, onde os gradientes da funcdo de
perda séo calculados para atualizar os vetores latentes dos usuarios
e dos itens.

A modificacdo proposta, que combina o BPR com a calibracéo
por popularidade, visa melhorar a justi¢a nas recomendacdes, con-
siderando nédo apenas as preferéncias individuais dos usuarios, mas
também a popularidade relativa dos itens. Isso é alcancado incor-
porando a divergéncia de Kullback-Leibler na funcio de perda do
BPR, levando a recomendacdes mais relevantes e personalizadas. Os
experimentos realizados em dois conjuntos de dados mostram que a
abordagem modificada obtém resultados comparaveis ou melhores
em relagdo aos métodos do estado da arte, tanto em métricas de
classificagdo quanto em métricas de popularidade e justica.

No entanto, é importante ressaltar que a abordagem proposta
ainda pode ser aprimorada em véarios aspectos. Por exemplo, a esco-
lha dos parametros do modelo, como o tamanho do lote e o niimero
de épocas, pode afetar significativamente o desempenho do sistema.
Além disso, a implementacéo de técnicas adicionais de regulariza-
¢éo ou otimizagio pode ajudar a evitar o sobreajuste e melhorar a
convergéncia do modelo. Ha também a possibilidade de combinar
técnicas de redugdo do viés de popularidade com os sistemas con-
versacionais [28]. Futuras pesquisas podem explorar essas direcdes
para desenvolver ainda mais a abordagem proposta e melhorar sua
eficdcia em uma variedade de cenarios de recomendacéo.
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