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RESUMO

Os Sistemas de Recomendagdo nasceram com o propoésito de auxiliar as pessoas a encon-
trarem itens que satisfacam suas preferéncias nos mais variados dominios, como musicas,
noticias, videos, produtos, dentre outros. Entretanto, as abordagens de recomendacao tém
sido alvo de criticas ao longo do tempo por entregarem itens que sdo, muitas vezes, Ob-
vios e redundantes, privando o usudrio de outras possibilidades. Isso abre precedentes
para o efeito da “bolha de filtro”, um termo cunhado em 2011, por Eli Pariser, que remete
ao isolamento do usudrio em relacdo a uma diversidade de conteddos, o que limita suas
possibilidades de novas experiéncias. Tal efeito se torna ainda mais critico no dominio
de noticias, uma vez que sao fontes de informacdo e de formacdo de opinido, porque o
usudrio estando em uma “bolha” pode ficar sujeito a polarizacao de opinides, a desinfor-
macao sobre diferentes assuntos, dentre outros maleficios. Nesse sentido, a diversificagao
de recomendacgdo surge como uma estratégia para suavizar tal efeito, buscando entregar
itens novos e diferentes aos usudrios. Nesta tese, ¢ apresentada uma abordagem para a
diversificacdo de recomendacdo, baseada em multiplos atributos, aplicada ao dominio de
noticias eletronicas. Além disso, € apresentada uma forma de medir o efeito de “bolhas
de filtro” através do grau de homogeneidade dos itens consumidos e/ou entregues aos
usudrios. A avaliagdo compreende um estudo de usudrio, utilizando um protétipo de re-
comendacdo de noticias sobre politica. A partir desse, busca-se verificar se a estratégia
de diversificacdo multi-atributo é capaz de suavizar o efeito de “bolha de filtro” quando
comparada a recomendagdo convencional, empregando a metodologia de teste A/B e tes-
tes de diferenca estatistica entre os grupos de usudrios. Os resultados para essa avaliacao
sugerem uma diminuicdo da homogeneidade para todos os casos, considerando apenas
os itens entregues, isto €, sem qualquer tipo de interagdo. Além disso, a abordagem de
diversificagdo multi-atributo foi comparada com uma abordagem de diversificagcdo da li-

teratura. Os resultados sugerem melhorias para alguns casos.

Palavras-chave: Diversificacdo de recomendagdo. Sistemas de recomendacdo. Bolhas

de filtro. Noticias.



Multi-attribute diversification to diminish the “filter bubble” effect in news

recommender systems

ABSTRACT

Recommender Systems were born with the purpose of helping people find items that sat-
isfy their preferences in the most varied domains, such as music, news, videos, products,
among others. However, recommendation approaches have been criticized over time for
delivering items that are often obvious and redundant, depriving the user of other possibil-
ities. This sets the stage for the “filter bubble” effect, a term coined in 2011 by Eli Pariser,
which refers to the user’s isolation from a diversity of content, limiting their possibilities
for new experiences. This effect becomes even more critical in the field of news, since
they are sources of information and opinion formation, because the user being in a “bub-
ble” may be subject to the polarization of opinions, misinformation on different subjects,
among other evils. In this sense, recommendation diversification emerges as a strategy to
soften this effect, seeking to deliver new and different items to users. In this thesis, an
approach for recommendation diversification, based on multiple attributes, applied to the
electronic news domain, is presented. In addition, a way to measure the effect of “filter
bubbles” through the degree of homogeneity of items consumed and/or delivered to users
is presented. The evaluation comprises a user study, using a prototype for recommending
news about politics. From this, we seek to verify whether the multi-attribute diversifica-
tion strategy is able to soften the filter bubble effect when compared to the conventional
recommendation, using the A/B test methodology and statistical difference tests between
user groups. The results for this evaluation suggest a decrease in homogeneity for all
cases considering only the delivered items, i.e., without any kind of interaction. In ad-
dition, the multi-attribute diversification approach was compared with a diversification

approach from the literature. The results suggest improvements for some cases.

Keywords: Diversification of recommendation. Recommender systems. Filter bubbles.

News.
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1 INTRODUCAO

Sistemas de Recomendagdo (SR) auxiliam as pessoas a encontrarem itens que
satisfacam suas preferéncias (JANNACH et al., 2010). Atualmente, com um ambiente
web cada vez mais veloz na geracdo e na disseminagdo de informacao, o emprego desses
sistemas traz vérios beneficios como a diminuicao da sobrecarga de informagdo sobre o
usudrio. Outras vantagens podem ser citadas: o suporte a tomada de decisdo, a fidelizacao
de clientes, o aumento de receita, dentre outras (JANNACH; ADOMAVICIUS, 2016).

Entretanto, as abordagens de recomendagdo t€ém acumulado criticas ao longo do
tempo devido a sua €nfase demasiada em similaridade, produzindo recomendagdes que
sdo muitas vezes Obvias e redundantes. Em uma plataforma de musica, por exemplo,
recomendar outras musicas do mesmo artista que o usudrio estd acostumado pode ser
muito assertivo, porém de menor utilidade do que encontrar musicas de outros artistas
para o usudrio experimentar (KAPOOR et al., 2015).

Essa caracteristica dos SR pode levar o usudrio a experimentar, sem que perceba,
o efeito de “bolha de filtro”. Bolhas de filtro sdo, segundo Pariser (2011) “universos
invisiveis e pessoais de informacdes que podem prender os usudrios a um paradoxo de
relevancia, confinando-os a vizinhancgas de informacdes isoladas, impedindo-os de ver ou
explorar uma vasta gama de outras possibilidades”. Dessa forma, as pessoas tendem a
receber pontos de vista enviesados e, também, limitados a ndo experimentarem algo novo
que possa estimular seu desenvolvimento.

Esse efeito € especialmente critico no dominio de noticias ja que elas sdo impor-
tantes fontes de informacdo e formacdo de opinides. Da mesma forma que no exemplo
anterior, no dominio de musica, o feed de noticias de um usudrio pode estar repleto de
artigos sobre um artista popular e ignorar completamente artigos de outros topicos como,
por exemplo, eventos relacionados a outros artistas tal como o Grammy, dentre outros.
Em uma situacao ideal, ambas as noticias deveriam aparecer para o usudrio (PARISER,
2011).

Entretanto, a recomendag¢do no dominio de noticias envolve, ainda, outras dimen-
soes, conforme aponta Karimi, Jannach e Jugovac (2018), como a popularidade de uma
noticia (mais compartilhadas e mais comentadas), ou o qudo recente ela €, o que pode
corroborar ainda mais para a formac@o de bolhas de filtro que, por sua vez, contribuem
para a polarizacdo de opinides e a disseminac¢do de noticias falsas.

Na intencdo de “romper” a bolha de filtro, autores como Pariser (2011) e Helber-
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ger, Karppinen e D’ Acunto (2018) sugerem que evidenciar o “diferente” pode ser uma
solucdo, especialmente em relacdo a itens novos € que promovam uma surpresa boa ao
usudrio. A diversificacdo de recomendacdo surge, entdo, como factibilidade de solucao ja
que visa a sugestao de novidades para o usudrio. Para isso, entretanto, a diversificagdo no

dominio de noticias envolve alguns desafios:

e O classico dilema entre acuricia e diversidade. O aumento de um implica no de-

créscimo do outro (RICCI et al., 2015);

e Tornar perceptivel, ao usudrio, o efeito de bolha de forma que isso funcione como
um fator de decisdo para este escolher o quanto deseja ou ndo diversificar suas

recomendagdes;

e Noticias sdo comumente expressas na forma de texto, um formato de dados deses-

truturado.

Ainda, as noticias costumam ser caracterizadas/organizadas por, pelo menos, um
topico/assunto. Utilizando apenas isso para carateriza-las pode ndo ser suficiente, es-
pecialmente se estiverem sendo comparadas por algum método computacional como é
necessdrio durante um processo de diversificacdo de itens. Por esse motivo, é essencial
que o conteddo textual seja analisado, buscando caracteristicas que sejam realmente dis-
ruptivas. A partir disso, neste trabalho busca-se uma representagao multi-atributo para os
itens. Sendo assim, um algoritmo de diversificacdo seria capaz de apresentar noticias de

diferentes formas.

1.1 Questao de Pesquisa

A utilizacdo de muiltiplos atributos em um algoritmo de diversificacdo de reco-

mendacdo contribui para a diminui¢do do efeito de bolha de filtro?

1.2 Objetivos

Esta tese tem por objetivo desenvolver uma abordagem multi-atributo para a di-
versificacdo de recomendacdo de noticias, buscando diminuir o efeito de bolha de filtro.
Os objetivos especificos consistem em: introduzir uma métrica, junto de uma

metodologia, para a mensuracdo do efeito de bolha de filtro em SR; e avaliar e validar tal
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metodologia por meio da andlise de experimentos.

1.3 Método de Pesquisa

Para responder a questao de pesquisa levantada e atingir os objetivos apresentados,
foi necessario perpassar por um conjunto de etapas iterativas e interativas, ou seja, muitas
vezes foi necessdrio dar um passo atrds, repensar, reimplementar, e agir novamente. Sendo
assim, primeiramente, foi realizado um levantamento sistemdtico da literatura, visando
identificar as oportunidades de pesquisa envolvendo diversificagdo de recomendacdo e
bolhas de filtro, especialmente no dominio de noticias.

Apds ampla pesquisa e estudo dos trabalhos obtidos, obteve-se um panorama das
abordagens em relacdo ao tema proposto. Com isso, foram identificados os algoritmos,
as ferramentas e os problemas em aberto. Desses, optou-se por aprofundar o problema
da representagdo dos itens, pois, partindo do principio de que todo algoritmo de diversi-
ficacdo de recomendacdo, baseado em pdés-filtragem, opere adequadamente, pressupde-se
que o maior problema esteja na identificacdo de caracteristicas que melhor representem
os itens. Em outras palavras, se forem utilizadas caracteristicas pouco representativas, o
algoritmo possivelmente apresentard diversificagdes de pouco impacto, especialmente em
relacdo a suavizacdo do efeito de bolha de filtro.

Depois de definidos o problema e o escopo de pesquisa, foram estudadas diferen-
tes possibilidades de representacao de noticias, sendo, a primeira delas “topicos”. A partir
dai, vislumbrou-se a oportunidade de experimentar diferentes algoritmos de diversifica-
cdo combinados com tépicos como caracteristicas em um estudo de usudrio. Esse estudo
foi conduzido através de uma aplicacdo web de recomendacio diversificada de noticias
sobre as elei¢Oes presidenciais de 2018, cuja principal motivacdo foi a polarizacdo e a
disseminag¢do de conteido duvidoso e controverso frente as noticias em redes sociais.

Posteriormente a utilizacdo do sistema pelos usudrios, e apds mais estudos sobre
representacdo de itens, foi concebida a representacdo multi-atributo composta de: enti-
dades nomeadas, polaridade e subjetividade. Essa representa¢do foi combinada com os
algoritmos diversificadores de recomendagdo dando origem a abordagem de diversifica-
cdo multi-atributo, que foi testada sobre os dados coletados com o estudo de usudrio.

Por fim, foram analisados os resultados, empregando testes de significancia esta-

tistica. A seguir, € apresentada a organizagdo do texto desta tese.
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1.4 Organizacao do texto

O restante deste texto estd organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta
a fundamentacdo conceitual, compreendendo as areas de Sistemas de Recomendagio,
Bolhas de Filtro, Diversificagdo de Recomendacdo, Andlise de Sentimentos, e Reconhe-
cimento de Entidades Nomeadas. O Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados, evi-
denciando a oportunidade de pesquisa identificada e explorada nesta tese. O Capitulo 4
apresenta a modelagem, a definicdo e a implementagdo da abordagem desenvolvida para
diversificar a recomendacgdo de noticias com base em multiplos atributos e, também, para
a medicao de bolhas de filtro. O Capitulo 5 apresenta a aplicagdo web NewsREC desen-
volvida para recomendar noticias diversificadas e nao diversificadas no intuito de coletar
dados e com isso possibilitar a avaliagdo da abordagem de diversificacdo desenvolvida
nesta tese. O Capitulo 6 apresenta a avaliacio experimental da abordagem, considerando
um estudo de usudrio envolvendo a aplicacdo NewsREC cujos dados permitiram avaliar a
abordagem através de testes de significancia estatistica. Por fim, o Capitulo 7 apresenta
a conclusdo, apontando para os préximos passos da pesquisa bem como pontuando os

resultados obtidos e demais atividades realizadas durante o periodo de doutorado.
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2 FUNDAMENTACAO CONCEITUAL

A abordagem proposta nesta tese estd diretamente relacionada as seguintes areas
de estudo: Sistemas de Recomendac¢ado e o dominio de itens de noticias, Bolhas de Filtro,
analise de sentimentos e reconhecimento de entidades nomeadas. Por esse motivo, este
capitulo apresenta os conceitos sobre cada uma delas, com €nfase nos elementos empre-

gados ao longo da pesquisa, tal como formas de avaliacdo, métricas e algoritmos.

2.1 Sistemas de recomendacao

Os Sistemas de Recomendacdo (SR) configuram-se como uma técnica de filtra-
gem de informacao, utilizada para predizer os itens com os quais um usudrio poderia
demonstrar interesse (BOBADILLA et al., 2013). Grandes empresas investem no desen-
volvimento desse tipo de sistema como a Amazon para a recomendacio de livros, roupas
e outros produtos; a Netflix para a recomendacdo de filmes e séries; o YouTube para a
recomendacio de videos; o Facebook para a recomendagdo de contetdos diversos; o BBC
News como representante dos portais que realizam recomendagao de noticias.

Os SR exploram as possiveis relagdes existentes entre: 0s usudrios € os itens; os
usuarios e outros usudrios; ou os itens e outros itens. Com isso, o sistema busca as melho-
res recomendacoes de itens aos usudrios. Uma determinada recomendagao € dita relevante
se o item oferecido ao usudrio possuir alta probabilidade de ser utilizado. Por outro lado,
para que sejam calculadas as recomendacdes, € essencial conhecer o usudrio, no intuito
de que as recomendacdes sejam relevantes para esse. As informacdes sobre o usudrio sao
coletadas e, a partir delas, inicia-se o processo de recomenda¢do (HERLOCKER et al.,
2004; RICCI et al., 2015).

Burke (2002) descreve o processo de recomendacdo de forma genérica assim
como os componentes envolvidos. A Figura 2.1 apresenta a visdo geral desse processo.
“Dados de entrada” correspondem a toda e qualquer informacdo fornecida pelo usuério
para que o processo de recomendac@o possa ser iniciado; “Dados armazenados” repre-
sentam o conjunto de itens a serem recomendados como, por exemplo, produtos, docu-
mentos, videos, filmes, noticias, etc. Além disso, considera-se o perfil do usudrio como
dado armazenado ja que ele € essencial para o cdlculo da recomendacio; “Algoritmo de
recomendacio” representa o algoritmo responsdvel pelo cdlculo da recomendacdo com-

binando os dados de entrada e os dados armazenados; por fim, a “Saida” € representada
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como uma lista contendo os itens que o usudrio possivelmente mais demonstraria inte-
resse.

Figura 2.1: Processo genérico de recomendacao.

—

Dados armazenados

—>
( Saida |

Algoritmos de

Dados de entrada ~
recomendagao

Usuarios

Fonte: Adaptado de Burke (2002).

Burke (2002) destaca que os dados mais importantes nos SR siao os dados de en-
trada e a saida obtida. De forma geral, quanto maior for a quantidade de dados de entrada,
melhor serd a recomendagdo. O perfil de cada usuario € preenchido a partir dos dados de
entrada. Esses dados costumam ser coletados de forma explicita e implicita. De forma
explicita, o usudrio € incentivado a manualmente especificar as informagdes que descre-
vem 0s seus interesses, por meio de avaliacdes sobre os produtos. Por outro lado, com
a forma de coleta implicita, o sistema infere os interesses do usudrio analisando as in-
teragdOes usudrio-itens. As informagdes sdo armazenadas em um histérico sempre que o
usudrio avalia um item, realiza uma consulta, uma compra ou efetua a leitura de algum
contetido (BOBADILLA et al., 2013). O perfil do usudrio costuma ser representado atra-
vés de: vetores de caracteristicas, modelos baseados em ontologia, matrizes de avaliagdes,
dentre outros. Cada uma dessas estratégias de representacdo ¢ empregada de acordo com
o dominio de aplicagdo e os requisitos do sistema (Adomavicius; Tuzhilin, 2005).

Os algoritmos de recomendacao distribuem-se em trés classificagdes sdo mais pro-
eminantes na literatura, a recomendacdo baseada em contetido, a recomendacio baseada
em filtragem colaborativa e a recomendacdo hibrida (JANNACH et al., 2010; RICCI et
al., 2015). Cabe destacar que as abordagens serdo aqui descritas em sua forma pura de
concep¢do ja que, atualmente, os sistemas ndo costumam empregar somente uma ou outra
estratégia isoladamente mas, sim, uma combinagao de estratégias a fim de minimizar as

desvantagens de uma com as vantagens de outra.
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2.1.1 Recomendacio baseada em contetido

A recomendacdo baseada em conteido entrega itens similares aqueles que um
usudrio consumiu no passado. Para isso, é preciso que os itens possuam uma caracteri-
zacdo, isto é, atributos. Dessa forma, o sistema consegue estimar a utilidade de um item
a um usudrio. Por exemplo, para recomendar um livro um sistema buscaria medir a se-
melhanca dele com os demais livros que o usudrio avaliou no passado através de vérios
atributos como: género, autor(es), ano, dentre outros (Adomavicius; Tuzhilin, 2005).

A Tabela 2.1 apresenta um conjunto de livros armazenados hipoteticamente em
um banco de dados relacional ligado a um sistema de recomendacgao de livros. Observa-
se que esses itens sdo descritos pelo titulo, género, autor, tipo, preco e palavras-chave
(derivadas automaticamente a partir dos textos dos livros). As preferéncias dos usudrios
sdo expressas, entdo, por esse mesmo conjunto de atributos. Para exemplificar, Maria é
um usudrio do sistema cujas preferéncias podem ser capturadas de diferentes maneiras.
A maneira direta € solicitar explicitamente a Maria uma faixa de preco ou um conjunto
de géneros preferidos. A outra maneira é pedir a ela que avalie um conjunto de livros.
Enquanto isso, o sistema pode derivar automaticamente um conjunto de palavras-chave
daqueles livros que Maria gostou e, com isso, estimar as preferéncias com maior precisao

(JANNACH et al., 2010).

Tabela 2.1: Base de dados de livros hipotética.

Titulo ‘ Género Autor Tipo ‘ Prego ‘ keywords
aventura,
Harry Potter Aventu.r . J. K Rowling e-book R$ 50,00 mag~1a,
fantasia acdo
igreja,
© Coc}1g9 Romance policial, Dan Brown | hardcover | R$ 37,00 sus.pe/n >
Da Vinci suspense mistério
biografia,
O Didrio de Drama bélico Alemanha,
Anne Frank biografico Anne Frank e-book | R$ 41,00 Poldnia,

Fonte: adaptado de Jannach et al. (2010).

Para gerar as recomendacdes, os sistemas baseados em conteudo normalmente

funcionam avaliando o potencial de semelhanca que um item ainda ndo avaliado em re-
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lagdo aos itens que o usudrio ativo gostou no passado. A similaridade pode ser medida
de diferentes maneiras. Dado um livro B ainda ndo avaliado, o sistema poderia verificar
se o género do livro em questao estd na lista de géneros preferidos de Maria. A seme-
lhanga nesse caso € 0 ou 1. Outra opcdo € calcular a semelhanga ou a sobreposicao das
palavras-chave envolvidas. Como uma métrica de similaridade tipica que € adequada
para caracteristicas multi-valoradas, poder-se-ia adotar o coeficiente de Dice da seguinte
forma: Se cada livro B; € descrito por um conjunto de palavras-chave keywords(B;), o

coeficiente de Dice mede a similaridade entre os livros b; € b; JANNACH et al., 2010).

2 x |keywords(b;)| N |keywords(b;)|
|keywords(b;)| + |keywords(b;)|

2.1

Entretanto, os atributos como autor ou género apresentados no exemplo anterior
ndo representam o conteido de cada item, mas sim agregam conhecimento adicional a
esses. Sendo assim, os sistemas baseados em conteddo foram historicamente concebidos
para filtrar itens baseados em texto como, por exemplo, e-mails e noticias. Dessa forma,
essa abordagem centra-se em utilizar uma lista das palavras que aparecem dentro de um
documento de texto, preferencialmente extraidas de forma automética (JANNACH et al.,
2010). Nesse sentido, a seguir, sdo apresentadas algumas formas de representacdo de

conteddo de documentos.

2.1.1.1 Técnicas para a representacdo de contetido

Existem diferentes abordagens para a representacdo de documentos. Uma delas
compreende criar uma lista de todas as palavras que aparecem em todos os documentos
e descrever cada documento por um vetor binario, onde um 1 indica que uma palavra
aparece em um documento € um O que a palavra ndo aparece. Se o perfil do usuério for
descrito por uma lista semelhante (1 denotando interesse em uma palavra-chave), a corres-
pondéncia de documento pode ser feita medindo a sobreposi¢c@o de interesse e conteddo
do documento. A simplicidade dessa abordagem implica em alguns problemas, pois con-
sidera que todas as palavras possuem a mesma importancia em um documento, embora
pareca intuitivo que uma palavra mais frequente seja mais adequada para caracterizar o
documento. Além disso, uma sobreposi¢do maior do perfil do usudrio e um documento
serdo encontrados quando os documentos forem mais longos. Como resultado, o reco-
mendador tenderd a propor documentos longos (JANNACH et al., 2010).

Para solucionar esse problema da abordagem Booleana, surgiu o modelo TF-IDF
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(Term Frequency-Inverse Document Frequency). TF-IDF € uma técnica muito conhecida
na drea de recuperagdo de informacdes e significa, respectivamente, frequéncia do termo
e inverso da frequéncia de termo. Documentos de texto podem ser codificados em TF-
IDF como vetores em um espaco euclidiano multidimensional. As dimensdes do espaco
correspondem as palavras-chave (também chamadas de termos) que aparecem nos docu-
mentos. As coordenadas de um determinado documento em cada dimensao (ou seja, para
cada termo) sdo calculadas como um produto de duas submedidas: frequéncia do termo e
frequéncia inversa do documento (JANNACH et al., 2010).

A frequéncia do termo descreve a frequéncia com que um determinado termo
aparece em um documento (assumindo que palavras importantes aparecem com mais
frequéncia). Para levar em consideracdo o comprimento do documento e evitar que docu-
mentos mais longos obtenham um peso de relevancia maior, deve-se normalizar o com-
primento do documento. Uma estratégia simples nesse sentido € relacionar o nimero de
ocorréncias de termos com a frequéncia maxima das outras palavras-chave do documento
(JANNACH et al., 2010).

A frequéncia inversa do documento é combinada com a frequéncia do termo. O
objetivo dessa métrica é reduzir o peso das palavras-chave que aparecem com frequéncia
em todos os documentos. A ideia é que essas palavras frequentes ndo sdo muito tteis para
discriminar um documento do outro e, portanto, deve-se dar mais peso as palavras que
aparecem em apenas alguns documentos (JANNACH et al., 2010).

Uma vez definida a forma de representacdo de contetido dos itens, parte-se para o
processo de recomendacdo. A secdo seguinte apresenta a técnica mais comum de reco-

mendagdo que se baseiam na representacdo de documentos espacgo-vetorial.

2.1.1.2 Técnicas para a recomendacdo de contetido

Uma das técnicas para estimar o interesse que um determinado documento tera
para um usudrio consiste em verificar se esse gostou de documentos semelhantes no pas-
sado. Para tanto, duas informagdes sdo necessdrias. A primeira delas € o histérico de
avaliagdes do tipo “gostei/ndo gostei” fornecidas pelo usudrio sobre os itens. A segunda,
¢ uma medida que capture a semelhanca de dois documentos (JANNACH et al., 2010).

A previsdo para um item ¢ ainda ndo avaliado € baseada nos k itens mais similares
para os quais existe uma avaliacdo. Por exemplo, quatro de k = 5 dos itens mais similares
foram avaliados pelo usudrio-alvo (a quem se quer recomendar), o sistema estimard que

a chance de ¢ ser avaliado positivamente serd relativamente alta. Além de variar o tama-
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nho da vizinhanca k, outras variagdes sao possiveis, como binarizag¢do de classificagdes,
usando um limite minimo de similaridade ou ponderagao dos votos com base no grau de
similaridade. Essa técnica de recomendagao é conhecida como kNN (k-nearest-neighbors
- k vizinhos mais proximos) (JANNACH et al., 2010; RICCI et al., 2015).

Outra técnica de recomendacdo baseada no modelo de representacio de docu-
mentos espago-vetorial € o feedback de relevancia. Essa técnica surgiu no contexto de um
sistema pioneiro de recuperacdo de informagdes chamado de SMART. A ideia principal
consistia em dividir os documentos ji avaliados em dois grupos, D, e D_, de docu-
mentos avaliados positivamente (interessantes/relevantes) e avaliados negativamente, e
calcular um vetor protétipo (ou média) para esses dois grupos. Este vetor também pode
ser visto como uma espécie de centroide de um cluster para conjuntos de documentos
relevantes e ndo relevantes. A consulta atual ();, que é representada como um vetor de
termos multidimensional assim como os documentos, € repetidamente refinada para Q;;1
por uma adi¢do ponderada do vetor protétipo dos documentos relevantes e a substracao
ponderada do vetor que representa os documentos nao relevantes. Como efeito, o ve-
tor de consulta deve se mover consistentemente em dire¢do ao conjunto de documentos

relevantes (JANNACH et al., 2010).

2.1.2 Recomendacio baseada em filtragem colaborativa

A recomendacgdo baseada em filtragem colaborativa foi desenvolvida a partir da
constatacdo de que as pessoas tendem a adotar as recomendacdes dadas por outras pes-
soas. Alguém que esteja com a intengao de adquirir um determinado produto, por exem-
plo, procura por opinides de outras pessoas que ja adquiriram o mesmo produto antes de
realizar a compra. Isso acontece com frequéncia no cotidiano das pessoas com as mais
variadas situagdes: a escolha de um filme, de um livro, de uma peca de teatro, de um
médico, dentre tantas outras (RICCI et al., 2015).

A filtragem colaborativa tem a ideia geral de entregar a um usudrio alvo itens que
outros usudrios, possuindo preferéncias similares a ele/ela, gostaram no passado (Ado-
mavicius; Tuzhilin, 2005). A proximidade das preferéncias costuma ser calculada com
base na similaridade do histdrico de avaliagcdo/interacdo dos usudrios. Um usudrio alvo u
avaliard um item ¢ com uma nota possivelmente similar aquela de outro usudrio v desde
que u e v tenham avaliado itens no passado de forma semelhante (RICCI et al., 2015).

Esse esquema de avaliagdo, isto €, através de notas, é conhecido como avaliac@o explicita
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ou, em inglés, como feedback explicito, no qual o usudrio explicitamente informa o seu
grau de satisfacdo com determinado item. Por outro lado, ainda existe o esquema de feed-
back implicito no qual as informagdes sdo obtidas através de opcdes de compras passadas,
histérico de sites visitados, links clicados, cookies do browser ou até mesmo localidade
geografica (BOBADILLA et al., 2013).

Essa abordagem leva em consideracdo a comunidade de usudrios e € comumente
empregada em vdrias aplicagdes comerciais como sites de streaming de filmes e musicas
por exemplo. Algoritmos desta abordagem recebem uma matriz de usudrios versus itens
contendo as avalia¢des de cada usudrio para cada item, tal como apresenta a Tabela 2.2.
A partir disso, € realizada uma predi¢do de avaliacdo para aqueles itens que um usudrio
nao avaliou (células em branco da matriz) e que sdo ordenados de acordo com o valor de

relevancia predito, resultando numa lista de recomendacdes (KAPOOR et al., 2015).

Tabela 2.2: Matriz usuario versus item

‘11‘22‘23‘24‘@5‘16‘17‘28‘29‘210

Mario | 2 | 3 | 1

José 4 3 1
Maria | 5 1 5 214 2
Mara | 4 5 4
Joana | 2 | 3 | 1 2
Jorge 3 5 3

Fonte: adaptado de Jannach et al. (2010).

Os algoritmos desta abordagem podem ser categorizados naqueles baseados em
vizinhanca, também conhecidos como baseados em memoria, € naqueles baseados em
modelo. A recomendacdo baseada em vizinhanca pode ser baseada em usudrio (user-
based) e em itens (item-based). A primeira busca estimar a relevancia de um item para
um usudrio com base na similaridade de avaliacdo de usudrios. Ja a segunda considera a
similaridade de avaliacdo de itens.

Os algoritmos baseados em modelo, por outro lado, visam “aprender” o compor-
tamento do usudrio, a partir das suas avaliagdes (explicitas ou ndo), utilizando abordagens
de aprendizado de maquina. O modelo derivado € utilizado, entdo, para prever a relevan-
cia dos itens. Uma das abordagens mais difundidas nesse meio € a fatoragdo de matrizes,
um modelo capaz de decompor a matriz usudrios versus itens, derivando um modelo de
predicao (RICCI et al., 2015).

A seguir sdo apresentados com mais detalhes alguns dos algoritmos mais conhe-

cidos de cada uma dessas duas categorias.
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2.1.2.1 Filtragem Colaborativa baseada em vizinhan¢a

Uma das primeiras estratégias desta categoria € a recomendacdo user-based, pro-
posta por Resnick et al. (1994), cuja ideia central € encontrar usudrios similares a um
usudrio ativo, ou seja, a quem se quer recomendar itens.

Tendo como base a matriz de utilidade apresentada na Tabela 2.2 e que as notas
dadas aos itens variam de 1 (menor satisfacdo) a 5 (maior satisfacao), é exemplificado o
calculo das recomendacdes para o usudrio Jorge, lancando mao da estratégia user-based.
O primeiro passo envolve descobrir quais sdo os usudrios que possuem preferéncias se-
melhantes as dele. Isso € possivel através do calculo da similaridade de Jorge em relagao
a outros usuarios, utilizando as notas dadas aos itens em comum. Uma das medidas
mais empregadas nesse célculo € o coeficiente de correlagdo de Pearson, dado pela Equa-

¢do (2.2) JANNACH et al., 2010).

Zz‘@w (Tui = Tu) (Toi — )
V2 ien, (i = T)? Tiey,,, (roi = T2)?

Nessa equacdo, [, faz referéncia ao conjunto de itens que os usudrios u € v ava-

(2.2)

sim(u,v) =

liaram em comum; r,; e r,; sdo as notas dadas a cada item por cada usudrio; 7, e T,
representam a média das notas fornecidas pelos usudrios v e v aos itens em comum. O
emprego de 7, e 7, serve para normalizar o0 comportamento dos usudrios em relacio a
atribui¢do de notas. Por exemplo, alguns usudrios podem nunca avaliar itens com notas
muito baixas, mesmo que ndo gostem do item, j4 outros usudrios podem se comportar de
maneira totalmente oposta. Portanto, a subtragdao da nota em questdo pela média de notas
do usudrio normaliza esse comportamento (JANNACH et al., 2010).

Ainda, o valor da similaridade obtido a partir do coeficiente de correlacdo de Pe-
arson fica no intervalo [—1, 1]. Isso significa que valores pr6ximos a 1 indicam que dois
usudrios concordam em relagdo a avaliacdo dos itens e valores proximos a -1 indicam
o oposto. Ja os valores iguais a 0 indicam que dois usudrios ndo sdo correlacionados.
Com isso em vista, os valores de similaridade entre o usudrio Jorge e os demais usudrios,

considerando a matriz de utilidade apresentada anteriormente, sdo os seguintes:
e sim(Jorge, Joana) = — 0,08
e sim(Jorge, Mara) = 0,407
e stm(Jorge, Maria) = 0,274

e sim(Jorge, José) = — 0,363
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e sim(Jorge, Mdrio) = — 0,374

O préximo passo envolve prever a nota (7,;) para um determinado item que um

usudrio alvo ainda ndo avaliou. Para tanto, € utilizada a Equacdo (2.3).

B ZUEUW#U (ryi — o) X stm(u,v)

Tui = Ty + .
ui u Z’UEUu;éu |32m(U, U)l

(2.3)

Onde U € o conjunto de usudrios selecionados como vizinhanga, isto €, os vizi-
nhos mais préoximos do usudrio alvo. Existem vdrias possibilidades para a escolha de tal
vizinhanca sendo, uma delas, selecionar apenas os usudrios com similaridade positiva ou,
entdo, definir um valor minimo de similaridade. A escolha da vizinhanca € crucial, pois
selecionar muitos vizinhos pode incluir usudrios que ndo sdo comparaveis, prejudicando
a qualidade da predicdo. O mesmo vale para uma vizinhanga muito pequena. Estudos
como o de Herlocker et al. (2004) sugerem que um bom tamanho de vizinhancga varia de

20 a 50 vizinhos, dependendo o tamanho do dataset em questao.

Ja 7, é amédia de notas dada pelo usudrio alvo, considerando os itens em comum
com sua vizinhanga; 7,; € a nota dada pelos vizinhos ao item cuja nota estd sendo pre-
dita para o usudrio alvo; 7, € a média de notas do usudrio v, considerando os itens em
comum ao usudrio alvo u; sim(u,v) corresponde ao valor de similaridade entre os dois
usudrios, sendo considerado seu moédulo como divisor uma vez que valores negativos de
similaridade podem existir, dependendo da heuristica adotada na escolha da vizinhanca.

Retomando o exemplo didético, Jorge € o usudrio alvo u e almeja-se predizer a
nota que ele daria para o item 7;. Primeiramente, define-se sua vizinhanca U contendo
os usudrios Maria e Mara, cujos valores de similaridade sdo, respectivamente, 0,274 e
0,407. Observa-se que essa vizinhanga € composta apenas por usudrios que apresentam
valores positivos de similaridade, seguindo uma das abordagens heuristicas comentadas
anteriormente. Definida a vizinhanca, calcula-se 7, considerando as notas dos itens s, 7

€ 710, pois eles foram avaliados em comum pelos trés usudrios, logo:

(B3+5+4)

; =4 (2.4)

Ty = T Jorge =

Em seguida, selecionam-se as notas r,; do item ¢; dadas por cada usudrio da vizi-
nhanca: 7iraria,i, = 9 "'Marai;, = 4. A média de notas de cada usudrio vizinho 7, também
€ necessaria, considerando os itens em comum com o usudrio alvo Jorge. Para o usudrio

Maria sao considerados os itens s, i7 € 119, para o usudrio Mara, sdo considerados os itens
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15 € 710. Com isso, tem-se que:

249
To = Thlaria = % =3 2.5)
544
E = TMara = % == 47 ) (26)

A partir disso, tem-se todos os elementos necessarios para o cdlculo da predi¢ao
do item 7; ao usudrio Jorge. A seguir, a Equacdo (2.7) apresenta a adequagao das varidveis

ao exemplo para um melhor entendimento.

((rMariaiy — Tharia) X stm(Jorge, Maria))

+ ((rMara,zj - TMara) X Sim(JOTg@, MCLTCL))
|sim(Jorge, Maria) + sim(Jorge, Mara)|

(2.7)

T Jorgeir = TJorge +

Por fim, basta substituir os valores das varidveis de acordo com as explicagdes

anteriores. A Equagdo (2.8) apresenta o valor final da nota predita para o item ¢;.

((5—3) x 0,274) + ((4 — 4,5) x 0,407)
0,274 + 0,407

T Jorgeis = 4+ ~ 4,506 (2.8)

Com isso, observa-se que Jorge daria, segundo o algoritmo baseado em usudrios,
uma nota de aproximadamente 4,5 estrelas ao item ¢; supondo esse o esquema de avali-
acoes. Esse exemplo demonstrou a predicdo de nota para apenas um item. Entretanto, a
mesma logica € aplicada para cada item que se queira recomendar. Ao obter um conjunto
de itens com suas respectivas notas preditas, costuma-se empregar algum critério de or-
denacdo, geralmente da maior nota para a menor, produzindo uma lista de recomendagao
top-K em que k£ € um limiar que indica quantos itens devem aparecer na lista. L.ogo, no
topo na lista aparecerdo os itens potencialmente mais relevantes para o usudrio alvo.

A abordagem user-based é considerada uma das precursoras na drea de recomen-
dacdo. Entretanto, ela sofre com o tempo elevado de computacdo da vizinhangca quando
essa € muito grande. A fim de suavizar tal problema e permitir maior agilidade na en-
trega das recomendacdes, Sarwar et al. (2001) propos a abordagem item-based. Diferen-
temente da abordagem anterior que opera nas linhas da matriz de utilidade, isto €, nos
usudrios, um algoritmo item-based trabalha com as colunas dessa matriz, ou seja, nos

itens. Com isso, obtém-se uma grande vantagem que € um menor tempo de computacao



24

da vizinhanca porque o relacionamento entre itens € relativamente mais estatico quando
comparado com o relacionamento entre usudrios. Assim, é possivel pré-computar as si-
milaridades entre itens de forma off-line, economizando tempo, e recuperar esses valores
quando uma predig¢do for requerida tem tempo real. De forma geral, o funcionamento das
duas abordagens € similar, envolvendo as mesmas etapas: o cdlculo de similaridade e o
calculo de predicao.

O célculo da similaridade entre dois itens ¢ € j envolve, primeiramente, isolar os
usudrios que avaliaram esses itens e entdo aplicar alguma técnica para determinar a simi-
laridade s; ;. Sarwar et al. (2001) demonstrou que a técnica de similaridade de cossenos
ajustada apresenta o menor erro médio no resultado final do processo de recomendacao.
A equacdo (2.9) apresenta essa técnica em U representa o conjunto de usudrios que avali-

aram os itens ¢ e j; e 2, € a média das notas do n-ésimo usudrio.

> wer (Rui — Ry)(Ryj — Ry)
Ve (Bui = Ba)? ey (R — R)?

Uma vez isolado o conjunto de itens mais similares de acordo com a medida de

(2.9)

sim(i, j) =

similaridade, o préximo passo envolve olhar para as notas do usudrio alvo, aplicando
alguma técnica de predi¢cdo. Uma delas é a soma ponderada cuja predi¢do de nota de um
item ¢ para um usudrio u € a soma das notas que u deu aos itens similares a ¢. Cada nota
¢ ponderada de acordo com a similaridade s; ; entre os itens 7 e j, conforme apresenta a
Equacao (2.10)

S ZtodosltensSimilares,N(S’LN X RU,N)
ug

(2.10)
ZtodosltensSimilares,N(lsi’ N|)

Essa técnica tenta enderecar como o usudrio alvo avalia itens similares. A média
aritmética é ponderada com a soma dos termos de similaridades para garantir que as

predicdes estejam em limites pré-definidos (SARWAR et al., 2001).

2.1.2.2 Filtragem Colaborativa baseada em modelo

A segunda estratégia mais comum para a filtragem colaborativa € a baseada em
modelo, a qual usa as avaliagOes dos usudrios sobre os itens para “aprender” um modelo
que € usado, posteriormente, para fazer as predicdes e as recomendacgdes. Ao invés de
utilizarem medidas de similaridade, os algoritmos se caracterizam pela criacdo de mode-

los. Pode-se dizer que os modelos sdo padrdes a respeito do comportamento dos dados e
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que os algoritmos que se baseiam neles analisam a estrutura da matriz de utilidade para
encontrar relagdes entre os itens. O pressuposto dessa abordagem € que os usudrios se
interessam por itens similares aos bem avaliados por eles no passado (JANNACH et al.,
2010; RICCI et al., 2015).

Outra caracteristica € que os algoritmos baseados em modelos ndo necessitam
calcular vizinhanca de usudrios ou itens similares que é, na verdade, um dos grandes
limitadores de desempenho das abordagens baseadas em memoria. Sendo assim, um
algoritmo baseado em modelo costuma gerar recomendagdes mais rapidamente desde que
os modelos ja estejam treinados (SARWAR et al., 2001). Além disso, permitem adicionar
informacdes extras no processo como feedback implicito, efeitos temporais e niveis de
confianca (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009).

Diversas abordagens sdo possiveis para a obtencao de modelos, dentre elas: mé-
todos de agrupamento, redes Bayesianas, regras de associagdo, modelos de fatoracio de
matrizes, dentre outros (Adomavicius; Tuzhilin, 2005). A fatorac@o de matrizes se ancora
na ideia de projetar usudrios e itens para um espac¢o de baixa dimensionalidade. Os algo-
ritmos dessa técnica atrelam cada usudrio v a um vetor de fatores latentes p,, € R7: e cada
item i a um vetor de fatores latentes ¢; € R/, em que f é o nimero de fatores latentes. A
predi¢cdo de nota 7,,; € obtida pelo produto escalar dos valores p,, € ¢;, tal como apresenta

a Equacdo (2.11).

Fui = DL X g (2.11)

Este modelo tornou-se conhecido em SR apoés a solucdo dada pelo time Bellkor’s
Pragmatic Chaos ao prémio Netflix em 2009, quando a técnica de fatoracao de matrizes
foi aplicada para fazer recomendacdes de filmes (KOREN, 2009).

As notas sdo influenciadas por um conjunto de fatores que sdo especificos de
acordo com o dominio dos itens que estdo sendo recomendados como, por exemplo, mu-
sicas, filmes, livros, noticias, dentre outros. Entre possiveis fatores latentes, relacionando
usudrios a filmes, por exemplo, poder-se-ia extrair caracteristicas como género, faixa etd-
ria, profundidade no desenvolvimento dos personagens, ou mesmo caracteristicas cujas
denominag¢des (ainda) ndo estdo definidas. Em geral, os fatores ndo sdo 6bvios, sendo
dificil estimar o impacto de cada um nas notas. O espaco latente busca explicar as notas
por meio da caracterizacao automdtica dos usudrios e itens através dos fatores.

Para melhor exemplificar essa estratégia, € apresentado um exemplo ilustrativo de

fatores latentes e de como esses permitem comparar usudrios e itens. A Figura 2.2 repre-
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senta um conjunto de dados distribuido em duas dimensdes, os chamados fatores latentes
que foram extraidos de uma matriz de utilidade hipotética de filmes. O primeiro fator ca-
racteriza a semelhanca dos itens/usudrios de acordo com filmes de a¢do ou animagao, ao
passo que o segundo fator segue a mesma ideia, porém para filmes voltados para adultos
ou criancas. Assim, tendo usudrios e itens mapeados em um mesmo espaco no qual eles
possam ser comparados, torna-se mais facil fazer as recomendagdes. Por exemplo, para o
usudrio que se encontra no segundo quadrante, o filme mais préximo a ele no espaco de

fatores latentes € Toy Story.

Figura 2.2: Exemplo de fatores latentes.

Fator
Latente 1
(Animagao)
. A
% t
Toy Story
By [nside Out
Fator T Fator

Latente 2 < » Latente 2
(Criangas) (Adultos)

;ﬁ« .
Jumanyji e T

T Q8¢ Die Hard
B¢ Spy Kids ‘w
3¢ SDY | "
Fator
Latente 1
(Agdo)

Fonte: Adaptado de Koren, Bell e Volinsky (2009)

Formalmente, para cada item ¢, os elementos de ¢; medem em que grau o item
possui os fatores latentes. Para cada usudrio u, os elementos de p, medem o grau de in-
teresse que v tem nos itens com alta correspondéncia de fatores latentes. O aprendizado
envolvido para a obtencdo de p, € P, e ¢; € ) ¢ um problema de otimizagdo em que
dada uma matriz de utilidade esparsa R, busca-se encontrar as matrizes P e () tal que o
produto delas resulte numa matriz muito préxima de R, como ilustra a Figura 2.3 (KO-
REN; BELL; VOLINSKY, 2009), em que f,, representa os fatores; i,, representa os itens;

e U,, representa os usudrios.
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Figura 2.3: Exemplo de fatoracio da matriz de utilidade utilizando o algoritmo SVD

il i2 i3 i4 iS fl fZ f3 f4 fn il iZ i3 i4 i5
U, 4 2 3 1 4 U, fi
= X
U, 2 5 U,
Us 5 5 1 2 Us fa
R = Matriz de utilidade P Q

Fonte: Adaptado de Koren e Bell (2015)

A matriz P x () contém as predicdes de nota. Entretanto, essa nova matriz, por
ser uma aproximacdo, apresenta um nivel de erro que deve ser minimizado, caso contra-
rio, prejudica a qualidade das recomendacdes. Para tanto, existem duas técnicas ampla-
mente utilizadas que sdo: descendente gradiente estocdstico (SGD - Stochastic Gradient
Descent); e minimos quadrados alternados (ALS - Alternating Least Squares) (KOREN;
BELL; VOLINSKY, 2009).

Além do algoritmo SVD, cuja ideia foi esbocada até aqui, existe uma variante dele
chamada SVD++ que além da fatoragcdo de matrizes, considera o feedback implicito dos
usudrios para realizar a predicdo. Maiores detalhes sobre essa e outras variantes podem

ser conferidos no trabalho de Koren e Bell (2015).

2.1.3 Vantagens e desvantagens da filtragem colaborativa e da filtragem baseada em

conteudo

De forma geral, a principal vantagem da filtragem colaborativa é a ndo necessidade
de se conhecer os atributos do itens a serem recomendados ja que sua sistematica reside
nas interacdes dos usudrios com os itens. Isso contribui para que se possa recomendar
itens em diferentes dominios de aplicagdo (Adomavicius; Tuzhilin, 2005).

Por outro lado, essa abordagem sofre com a entrada de um novo usudrio ou item,
conhecido como problema de partida a frio (cold-start). Por se basear somente nas avali-
acoes, essa abordagem nao consegue estimar a relevancia de um item quando ndo existe
avaliacdo ou elas sdo poucas para um item. Outra desvantagem € a esparsidade de da-
dos da matriz de avaliacdes, ou seja, os usudrios fornecem avaliacdes para poucos itens
o que acarreta em um grande ndmero de valores faltantes. Poucas avaliacdes impactam a
qualidade da predi¢dao (Adomavicius; Tuzhilin, 2005; JANNACH et al., 2010).

Em relacao a filtragem baseada em conteudo, uma de suas grandes vantagens € que
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ela ndo requer a comunidade para gerar as recomendacdes. Os itens podem ser imedia-
tamente recomendados assim que entram no sistema, desde que possuam uma descri¢ao
suficiente, extraida automatica ou manualmente. Por suficiente, Jannach et al. (2010) es-
clarece que as descricdes sobre os itens devem possuir um nimero adequado de atributos
e, também, que esses atributos possuam alta qualidade. Essa diretriz pode ser atingida por
meio de estudos sobre os itens, principalmente se ancorando em 4reas como a engenharia
de caracteristicas (feature engineering). Outra vantagem é que as recomenda¢des podem
ser geradas mesmo se existir apenas um unico usudrio (JANNACH et al., 2010).

Em contrapartida, prover descri¢cdes dos itens é uma tarefa custosa que enquadra-
se como um desvantagem desta abordagem. Por exemplo, o Music Genome Project € um
esfor¢co em que varios musicos participam anotando manualmente as musicas com infor-
macoes sobre os tipos de instrumentos utilizados, influéncias de género, e outras centenas
de atributos ndo fornecidos pelas gravadoras. Em ambientes praticos, as descricdes de um
item - como o género de um livro ou a lista de atores em um filme - ja sdo parcialmente
fornecidas pelo(s) criador(es). O que permanece desafiador, no entanto, € a aquisicao de
caracteristicas subjetivas e qualitativas. Em relacdo ao gosto, por exemplo, 0os motivos
pelos quais alguém gosta de algo nem sempre estdo relacionados a certas caracteristicas
do produto e podem ser baseados em uma impressao superficial sobre o item (JANNACH
et al., 2010).

Outra desvantagem refere-se a superespecializac¢io, ou seja, o sistema tende a re-
comendar itens muito similares, “mais do mesmo” (JANNACH et al., 2010; Adomavicius;
Tuzhilin, 2005). Por exemplo, um sistema baseado em contetdo que recomenda musicas
de um determinado artista e, a partir disso, o usudrio marca como relevante esse tipo de

conteddo, entdo cada vez mais esse sistema entregard conteido daquele mesmo artista.

2.1.4 Recomendacio hibrida

A recomendacao hibrida surge como uma combinagdo das abordagens anteriores
na inten¢do de cobrir as desvantagens de uma com as vantagens da outra (Adomavicius;
Tuzhilin, 2005). Burke (2002) discute varias maneiras de combinar diferentes abordagens

de recomendacao em dire¢do a uma abordagem hibrida, conforme consta a seguir:

o Weighted: as avaliacdes das abordagens de recomendacdo sdo combinadas para

produzir uma recomendacao Unica;
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e Switching: o sistema escolhe a abordagem de acordo com a situacdo atual;
e Mixed: as recomendacOes de diferentes abordagens sdo apresentadas juntas;

e Feature combination: caracteristicas de diferentes fontes de recomendacdo sdo

combinadas em um tnico algoritmo;
e Cascade: um recomendador refina a lista gerada por outro e, assim, sucessivamente;

e Feature augmentation: a saida de uma técnica € utilizada como caracteristica de

entrada para outra abordagem.

Atualmente, grande parte das abordagens mercadoldgicas de recomendagdo, como
um todo, ndo sdo puramente baseadas em conteudo ou, entdo, baseadas em filtragem
colaborativa. FElas sdo, na verdade, uma combinacdo dessas estratégias junto a outras
como, por exemplo, baseadas em conhecimento, baseadas em contexto, dentre outras

(JANNACH et al., 2010).

2.1.5 Principais Desafios e Oportunidades

Tradicionalmente, grande parte dos SR tem como principal objetivo melhorar cada
vez mais a acurdcia da predicao de nota (KAPOOR et al., 2015). Entretanto, esforcos da
literatura tém apresentado um foco diferente de estudo, apontando que apenas melhorar
a acurdcia da predi¢do de nota ndo necessariamente aumenta o nivel de qualidade perce-
bida pelo usudrio nas recomenda¢des (MCNEE; RIEDL; KONSTAN, 2006; JANNACH;
ADOMAVICIUS, 2016). Portanto, uma nova tendéncia de pesquisa se mostra presente,
cujo foco estd no melhoramento de outros aspectos além da acurdcia. Como exemplo,
prover explica¢des do porqué das recomendacdes € um componente critico que corrobora
para a transparéncia dos algoritmos ja que muitos deles operam sendo ‘“caixas pretas”,
ou seja, ndo se sabe ao certo como as recomendacdes sdo produzidas pelos mecanismos
internos (ABDOLLAHI; NASRAOQOUI, 2016).

Outro aspecto que estd em evidéncia na filosofia “além da acurdcia” € a diversi-
dade de itens em uma lista de recomendacao. Defende-se que a diversidade pode aumen-
tar o espectro de interesse de um usuério, fazendo com que ele descubra novos itens e
melhore sua experiéncia com o sistema (ZHOU et al., 2010; Adomavicius; Kwon, 2012;
ABISHEVA; GARCIA; SCHWEITZER, 2016). Esse ¢ um dos focos desta pesquisa e,
por isso, é tratada com maiores detalhes na Secao 2.3. Outro aspecto que também pode ser

citado envolve questdes de privacidade de dados. Os SR devem considerar a ndo coleta in-
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discriminada de dados do usudrio sem o seu conhecimento ou, entdo, ser intrusivo, forne-
cendo recomendacdes de forma impositiva e/ou fora de hora (KNIJNENBURG; KOBSA,
2013; ZHANG et al., 2019; Qi et al., 2020).

Além dos aspectos mencionados anteriormente, alguns dominios também se apre-
sentam como desafios e temas de pesquisa relevantes. Um deles se refere as cidades
inteligentes que sdo caracterizadas por conterem uma heterogeneidade de itens e dados
muito grande, sendo, portanto, um desafio para os SR operarem. Vairios subtdpicos de-
vem ser considerados tendo em vista sua estreita relacdo com cidades inteligentes como,
por exemplo, internet das coisas, web services e dados abertos (Di Martino; ROSSI, 2016;
Habibzadeh et al., 2018; Qi et al., 2020; QUIJANO-SANCHEZ et al., 2020). Outro do-
minio fortemente desafiador para os SR € o de noticias, pois esse tipo de item, além da
sua caracteristica informacional inerente, também possui um potencial de mudar opinides
para o bem e/ou para o mal, a depender da sua fonte geradora. Logo, um SR pode ou ndo
amplificar esse efeito, dependendo de como foi implementado, especialmente em um am-
biente de midias sociais a partir dos quais muitas pessoas se mantém informadas acerca
dos fatos mundanos (BARILE et al., 2019; HARAMBAM et al., 2019; HU et al., 2020).
Maiores detalhes sobre o dominio de recomendagdo de noticias podem ser encontrados
na Secdo 2.1.8, tendo em vista sua relacdo com este trabalho.

A seguir, sdo descritos alguns problemas considerados permanentes e transver-
sais a qualquer SR. Esse problemas desafiam muitas pesquisas e sistemas comerciais que

buscam, constantemente, maneiras de suaviza-los.

2.1.5.1 Esparsidade de dados

Segundo Bauer et al. (2012), a esparsidade (#.5) mede o nivel de valores faltantes
da matriz e € calculada pela Equagdo (2.12), sendo Ny o numero de elementos ndo-nulos;

n e m o namero de linhas e colunas da matriz.

Ny
nxm

ES=1-

(2.12)

Quanto mais uma matriz estiver preenchida por valores nao-nulos £S — 0. Por
outro lado, caso a matriz contenha muitos valores nulos £S — 1. Nos SR, de forma
geral, 'S — 1 porque os usudrios ndo avaliam todos os itens do catdlogo. Adomavi-
cius e Tuzhilin (2005) sustentam essa afirmagdo dizendo que em qualquer SR o nimero

de avaliacdes obtido é geralmente muito pequeno comparado ao nimero de avaliacdes
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necessdrias para realizar a predi¢do. A filtragem colaborativa, por exemplo, depende da
disponibilidade de uma quantidade considerdvel de usudrios. Ao se recomendar filmes,
por exemplo, podem existir muitos deles que foram avaliados por um pequeno grupo de
usudrios € que, por isso, raramente serdo recomendados, ainda que as notas sejam altas.
Uma forma de lidar com o problema € utilizar a técnica de decomposi¢do de valores sin-
gulares, SVD, explicada anteriormente, para reduzir a dimensionalidade de uma matriz
que apresente grande esparsidade (KOREN, 2009).

Da mesma forma, a abordagem baseada em contetido sofre com os poucos da-
dos disponiveis. Se um usudrio ndo interage com o sistema e nao disponibiliza suas
preferéncias de forma explicita ou implicita, dificilmente o SR conseguiré calcular boas

recomendacdes (JANNACH et al., 2010).

2.1.5.2 Partida a frio (cold-start)

Esse € um desafio relacionado a usudrios e itens novos. Um usudrio que recém
entrou na matriz de utilidade ou, entdo, que nao possui o hdbito de avaliar os itens, por
exemplo, representa um grande problema, pois um SR colaborativo ndo conseguird ge-
rar recomendagdes personalizadas para esses usudrios. Em uma situagdo ideal, desde
as primeiras avaliacdes esse tipo de SR consegue recomendar, embora seja necessario um
numero razodvel de avaliacdes a fim de se obter recomendacdes confidveis (BOBADILLA
et al., 2013; RICCI et al., 2015).

O mesmo efeito ocorre com os itens que, quando novos, ndo estao avaliados por
nenhum usudrio e, por isso, ndo podem ser recomendados, situacdo que os deixa fora
do circulo da recomendagdo até que algum usudrio os avaliem. A teoria da cauda longa
(long tail) esta relacionada a esse problema, pois € observado nos SR, de forma geral, que
alguns itens s@o muito populares ao passo que a grande maioria dos itens possuem poucas
avaliagdes (JANNACH; ADOMAVICIUS, 2016).

O problema do item novo tem menos impacto sobre os SR quando comparado
com o problema do usudrio novo, pois pode-se criar politicas de propaganda para esses
itens, a fim de promové-los e, assim, suavizar o problema (BOBADILLA et al., 2013).
A estratégia mais comum para suavizar os problemas de usudrios e itens novos € buscar
informagdes adicionais ao conjunto de avaliagdes de usudrios sobre itens. Geralmente sao
utilizados algoritmos hibridos que combinam a filtragem colaborativa com outros tipos de

recomendacdo (BURKE, 2002).
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2.1.5.3 Superespecializacdo

A superespecializagdo € um desafio mais facilmente observdvel nos SR baseados
em conteddo. Isso porque, geralmente, esse tipo de abordagem ndo adota nenhum mé-
todo para recomendar itens inesperados e, assim, apresenta um nivel limitado de novidade
na colec@o. Um usudrio, por exemplo, que avaliou positivamente livros de um determi-
nado autor possivelmente receberd mais e mais livros desse mesmo autor (PAZZANI;
BILLSUS, 2007). Entretanto, a filtragem colaborativa também sofre esse efeito, espe-
cialmente por conta do efeito da cauda longa, mencionado anteriormente. Isso faz com
que o grande nimero de avaliacdes de determinados itens os promovam ainda mais, super

especializando as recomendacdes (ADAMOPOULOS; TUZHILIN, 2014).

2.1.5.4 Escalabilidade

A escalabilidade estd ligada ao aumento demasiado de itens e usudrios. Uma base
de dados que contenha milhdes de itens e usudrios exigird, de uma abordagem de filtra-
gem colaborativa, o cdlculo da similaridade do usuario ativo para a determinagdo de sua
vizinhanca, além da previsao de nota para milhdes de itens que esse ainda ndo avaliou. Ja
uma a abordagem baseada em conteddo precisa ser escaldvel para o montante de caracte-
risticas dos itens assim como para o montante de itens que precisam ser comparados ao
perfil do usudrio (TAKACS et al., 2009).

Portanto, os SR precisam ser escaldveis na intencdo de reagir imediatamente as
requisicoes, independente do tamanho da base de dados. Uma das principais alternativas
para tratar esse desafio é o emprego de técnicas de reducdo de dimensionalidade. Algo-
ritmos de filtragem colaborativa baseados em modelo lidam com o problema diminuindo
o nimero de comparagdes necessdrias. Com isso, tem-se uma otimiza¢do no tempo de
processamento e, por consequéncia, maior responsividade na entrega das recomendacgdes

(GHAZANFAR; PRUGEL-BENNETT, 2010).

2.1.6 Tipos de Experimentos

Em diversas situagdes € necessario comparar diferentes SR a fim de decidir qual
€ mais adequado para determinada situacdo. Para tanto, sdo empregados diferentes tipos
de experimentos sendo, os offline, estudos de usudrio, e online os mais comuns em SR,

conforme discutem Gunawardana e Shani (2015).
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2.1.6.1 Offline

Este tipo de experimento € realizado utilizando um conjunto de dados coletado
durante um intervalo de tempo. Os dados disponiveis, tipicamente as avaliacdes, sdo
divididos em conjuntos de treinamento e de teste. As avaliacdes no conjunto de treino sao
usadas como entrada para o SR de forma que esse estabeleca um modelo de predi¢do para
as interagdes usudrios-itens. A partir disso, o sistema calcula um score, isto é, prediz uma
nota para cada item do conjunto de teste e que ndo esteja no conjunto de treinamento,
associado ao seu respectivo usudrio. As notas reais dos itens presentes no conjunto de
teste sdo ocultadas momentaneamente e, apds a predi¢do, sdo comparadas com as notas
preditas, permitindo o cédlculo de varias métricas, dentre elas o erro, a acurdcia, dentre
outras (CANAMARES; CASTELLS; MOFFAT, 2020).

Assim, assume-se que o padrdo de consumo dos usudrios, quando os dados foram
coletados, serd similar o suficiente ao padrao no momento em que o SR entrar em pro-
ducgdo. A principal vantagem desse tipo de experimento € que nio hd interacio com os
usudrios no momento do treinamento, fazendo com que a complexidade de comparacao
de diferentes algoritmos seja reduzida. Dessa forma, o objetivo dos experimentos offline
¢ filtrar algoritmos que demonstrem baixa acurdcia, separando os algoritmos candidatos
a testes utilizando métodos mais custosos como, por exemplo, experimentos online (GU-
NAWARDANA; SHANI, 2015).

Existem varios conjuntos de dados publicos disponiveis na web que podem ser
utilizados em experimentos offline. Um exemplo deles é o MovieLens, coletado pelo
GroupLens' Research Project da Universidade de Minnesota, cuja histéria é detalhada
por Harper e Konstan (2016) e contém avaliagGes sobre filmes com notas de 1 a 5 dadas
por usudrios da plataforma de avalia¢cio MovieLens. Outro exemplo é o Book-Crossing?,
criado por Ziegler et al. (2005), que contém avaliacdes de usudrios sobre livros.

Tipicamente, esses datasets consistem de um ou mais arquivos de notas as quais
sdo parte de uma tupla (u, 7, ), sendo v um usudrio; 7 um item; e 7 uma nota. Em alguns
casos, existe um timestamp atrelado também, assim como o contetdo textual de cada item

e a anonimizagdo dos usudrios (CANAMARES; CASTELLS; MOFFAT, 2020).

Thttps://grouplens.org/
Zhttps://grouplens.org/datasets/book-crossing/
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2.1.6.2 Estudo de usudrio

Um estudo de usudrio é conduzido através do uso de um SR pensado para esse
fim especifico, no qual sdo selecionados usudrios que interagem com o sistema. A partir
disso, sdo registrados os comportamentos dos usudrios, coletando quais tarefas foram ou
nao completadas, a acurdcia das recomendagdes, o tempo de interacdo. Também € comum
indagar o usudrio acerca de questdes qualitativas antes, durante e depois da tarefa, que
permitem estimar parametros ndo observdveis quantitativamente como, por exemplo, a
facilidade de uso do sistema, a acessibilidade da interface grafica ou, entdo, a satisfacao
com as recomendacdes recebidas (GUNAWARDANA; SHANI, 2015).

Um estudo de usudrio pode responder o maior nimero de questdes quando com-
parado com as outras configuracdes experimentais apresentadas aqui, isto &, offline e on-
line. Isso porque o estudo de usudrio permite coletar dados qualitativos que podem ser
cruciais para a interpretacdo de resultados quantitativos. Ainda, por ser especificamente
concebido como um estudo, permite monitorar e coletar uma grande quantidade de dados
quantitativos dos usudrios de forma controlada (GUNAWARDANA; SHANI, 2015).

Por outro lado, de acordo com Kohavi et al. (2013), estudos de usuario sdo cus-
tosos de se conduzir. Afinal, recrutar um nimero expressivo de usudrios que execute um
nimero também expressivo de tarefas é custoso tanto em termos de tempo do usudrio
como quanto monetérios, quando os usudrios sdo pagos para participarem dos experi-
mentos. Por isso, é importante que seja considerado um conjunto pequeno de usudrios,
um conjunto pequeno das tarefas mais importantes, e que nao € possivel testar todos os
cendrios possiveis (GUNAWARDANA; SHANI, 2015).

Tipicamente, um estudo de usudrio € usado para comparar alguns sistemas candi-
datos sendo, cada um, testado com as mesmas tarefas. Os candidatos podem ser compa-
rados entre sujeitos (between subjects), isto €, cada usudrio € designado a cada sistema
candidato. Essa abordagem é conhecida, também, como teste A/B (All Between) ou,
ainda, teste e controle. O grupo de teste contém os usudrios que testam o sistema cuja
melhoria se quer medir e o grupo de controle contém os usudrios que testam um sistema

baseline, por exemplo (GUNAWARDANA; SHANI, 2015; KOHAVI, 2015).

2.1.6.3 Online

A definicdo de experimento online € muito similar a defini¢do de um experimento

offline dada anteriormente. A principal diferenca é que um experimento online considera
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uma aplicacdo de recomendagdo que nao foi concebida especificamente para um estudo
mas, sim, para ser utilizada de forma ampla. Por exemplo, o sistema de recomendagao
de filmes utilizado pela Netflix poderia ser utilizado pelo time de desenvolvimento da
empresa para realizar um experimento online, comparando diferentes algoritmos a partir
de tarefas executadas na plataforma por usudrios reais.

Portanto, um experimento online é o que prové as evidéncias mais fortes no que
se refere ao valor do sistema, uma vez que € realizado com usudrios reais que realizam
tarefas reais em um sistema real (GUNAWARDANA; SHANI, 2015). Por essa razao,
varios sistemas de uso amplo empregam experimentos do tipo online (KOHAVI et al.,
2009). Geralmente, esses sistemas direcionam uma pequena porcentagem do seu trafego
para diferentes algoritmos de recomendacdo, registrando as interacdes dos usudrios com
cada um deles (GUNAWARDANA; SHANI, 2015).

Avaliacdes online sdo as Unicas que permitem a estimativa direta dos objetivos
gerais do sistema, como lucro a longo prazo ou reten¢do de usudrios, uma vez que o
sistema € de uso amplo e, por isso, seu uso nao ¢ findado tdo brevemente como acontece

com estudos de usudrio muito especificos.

2.1.7 Métricas de Avaliacao

Um SR pode ser avaliado por meio de diferentes métricas que buscam mensurar
aspectos diferentes como, por exemplo, a qualidade do ranking, a acurécia da predi¢cao de
nota, a acurdcia da predicdo de uso (precisdo e revocagdo), dentre outras. A acurécia é o
aspecto mais difundido em SR, principalmente porque grande parte dos recomendadores
se baseiam em mecanismos de predi¢do, seja de nota ou da probabilidade de uso dos itens,
e porque existe a suposi¢do de que um SR que possua maior acurdcia nas predi¢coes serd
aquele preferido pelo usudrio (GUNAWARDANA; SHANI, 2015).

Por isso, a seguir, sdo detalhadas duas métricas que foram adotadas nesta tese, uma
para avaliar a acuricia da predicdo de nota como parte da andlise de bolhas de filtro e, a
outra, para avaliar estatisticamente a significancia dos resultados obtidos entre abordagens

de recomendacao.
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2.1.7.1 Acurdcia da predicdo de nota

O RMSE (Root Mean Squared Error) mede o erro entre a nota predita (7,;) para
um item ¢ e a nota dada (r) por um usudrio u, de um conjunto de itens .S, sendo r,; conhe-
cida. O RMSE ¢ calculado de acordo com a Equacgao (2.13), sendo considerado como a
métrica mais popular utilizada para avaliar a acurdcia da predi¢dao de notas (GUNAWAR-

DANA; SHANI, 2015).

RMSE = \/ﬁ > (Fui = Tui)? (2.13)
(u,0)€S

2.1.7.2 Validagdo estatistica

Todo e qualquer tipo de experimento envolvendo SR requer confianga nos resul-
tados reportados. S6 assim € possivel tomar uma decisdo mais segura de qual algoritmo
deve ser adotado, dentre varios sendo comparados. Para reduzir as chances de erro, devem
ser aplicados testes de significancia nos resultados (GUNAWARDANA; SHANI, 2015).

O resultado de tais testes € o nivel de significancia, conhecido como p-valor, isto
¢, a probabilidade dos resultados obtidos ocorrerem ao acaso. Na prética, sao adotados
testes de significancia paramétricos e/ou nao paramétricos tais como teste t, teste de Wil-
coxon, teste de Mann-Whitney, dentre outros, de acordo com a situa¢gdo dos dados como,
por exemplo, o tamanho da amostra disponivel, a distribuicdo dos dados, ou o tipo de
agrupamento dos sujeitos. Se o p-valor estiver abaixo de um limite, obtém-se confianca
de que a hipdtese nula ndo é verdadeira e, portanto, os resultados podem ser julgados
significativos. Tradicionalmente, adota-se p = 0,05 como seu limite, o que indica 95%

de confianca (BICKEL; DOKSUM, 2001).

2.1.8 Recomendacao de noticias

Sistemas de Recomendacgdo de Noticias (News Recommender Systems - NRS) sao
uma classe de SR onde os itens recomendados sdo noticias. Essas recomendagdes sao
entregues de maneira personalizada, seja em um portal de noticias ou, entdo, através de
agregadores de noticias que aglomeram e recomendam a partir de vérias fontes. Como
exemplos pode-se citar o Google e o Yahoo! News. A entrega digital de contetido permite

aos editores distribuir conteudos novos e atualizados em tempo real, situagdo que resulta
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em uma velocidade aumentada de publicacdo. Devido a essa velocidade, mais noticias
sdo geradas em menos tempo, tornando a andlise de tudo que foi publicado impraticavel
por um unico usudrio. Sendo assim, os NRS sdo essenciais para diminuir a sobrecarga de
informagao sobre o usudrio (KARIMI; JANNACH; JUGOVAC, 2018).

De acordo com os mesmos autores, Karimi, Jannach e Jugovac (2018), recomen-
dar noticias representa um dominio de aplicacdo tal como recomendar misicas, filmes,
videos, dentre outros, nos quais vérias das técnicas de recomendacdo conhecidas sdo apli-
cadas. Entretanto, o problema de recomendar noticias envolve certas caracteristicas es-
pecificas que nao se aplicam a outros dominios ou sdo menos evidentes. Uma delas é
a relevancia dos itens. No dominio de NRS a relevancia de um item deve ser estimada
nao apenas através de seu contetido ou do quanto o usudrio poderia gostar daquele tépico.
Noticias tém tempo de vida, assim a relevancia de um item pode mudar rapidamente
(devido a eventos recentes, como uma copa do mundo ou um desastre natural). Outra
caracteristica € a rotatividade do item. De fato, como os sites de noticias sdo atualizados
continuamente, alguns artigos podem ser substituidos por um artigo de “noticias de ul-
tima hora” sobre o0 mesmo tépico vdrias vezes durante 0 mesmo dia, o que pode exigir
atualizagdes constantes dos modelos de recomendagdo. Outra caracteristica desafiadora é
o dinamismo de mudanca dos interesses dos usudrios que depende de fatores contextuais
como hora do dia, dispositivo utilizado ou localizagao.

Um dos desafios da utilizacdo de uma estratégia de recomendacgao de noticias no
ambiente académico € a obten¢do em tempo real de novos itens, ja que muitos dos portais
de noticias t€ém protecdo de direitos autorais sobre seu conteiido e exigem autorizagao
prévia para utilizagdo do mesmo. Outras fontes, como o Twitter, impdem um limite a
coleta de novos tweets.

SR, em geral, sdo classificados em quatro principais dreas: filtragem colaborativa,
filtragem baseada em contetdo, técnicas baseadas em conhecimento, e abordagens hibri-
das (JANNACH et al., 2010). A filtragem colaborativa € a mais utilizada basicamente por-
que € independente de dominio, uma vez que nio requer conhecimento das caracteristicas
sobre os itens recomendados. Entretanto, para a recomendagdo de noticias, a abordagem
mais utilizada € a filtragem baseada em conteido ja que os itens sdo documentos de texto
representados com técnicas comumente conhecidas da drea de Recuperacdo de Informa-
coes. Logo em seguida estd a abordagem hibrida, combinando a filtragem colaborativa e
a filtragem baseada em conteido (KARIMI; JANNACH; JUGOVAC, 2018).

Para que se possa personalizar as sugestdes de leitura, os SR precisam manter per-
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fis de usudrio para capturar as preferéncias de leitura ao longo do tempo. O modo como
esses perfis de usudrio sdo coletados e quais informacdes sao armazenadas geralmente
estdo atreladas ao paradigma de recomendacdo escolhido. Semelhante a outros dominios
de aplicacdo, em geral, pode-se estimular os usudrios a fornecerem informagdes de prefe-
réncia explicitas, por exemplo, na forma de avaliagdes sobre os itens ou, entdo, monitorar
e interpretar o comportamento passado do usudrio, configurando-se como uma estratégia
de feedback implicito. As caracteristicas que sdo comumente utilizadas como feedback

implicito sdo (KARIMI; JANNACH; JUGOVAC, 2018):

e a leitura de um artigo;

e 0 compartilhamento;

e aimpressao ou 0 comentdrio;
e 0 tempo de permanéncia;

e 0 movimento do mouse como indicador de interesse.

Além disso, um dos fatores essenciais para NRS € o quio recente € um artigo,
impactando diretamente o cdlculo de relevancia dos itens em uma fun¢do de ranking,
por exemplo. Tecnicamente, a recéncia de um artigo no processo de recomendacdo é

trabalhada em trés etapas, sendo elas (KARIMI; JANNACH; JUGOVAC, 2018):

e Pré-filtragem: filtrar noticias supostamente desatualizadas antes de calcular previ-

soes de relevancia ou uma classificacdo de itens;
e Modelagem: incorporar o fator de recéncia dentro dos algoritmos de recomendagao;

e Pos-filtragem: filtrar ou rebaixar artigos apds o processo de classificagdo principal.

O principal objetivo de otimizacdo dos pesquisadores na academia € prever com
precis@o a relevancia de uma noticia para um usudrio. No entanto, na pratica, prever a
relevancia de um item €, em muitos casos, insuficiente. Se, por exemplo, um usudrio
estd interessado em politica e demonstrou grande interesse em artigos sobre uma elei¢ao
presidencial em andamento no passado, recomendar mais artigos sobre esse topico prova-
velmente é uma boa escolha. No entanto, recomendar apenas artigos sobre a elei¢cdo, ou
apenas sobre politica, pode ser mondtono demais para os usudrios e provavelmente nao
levaria a um alto envolvimento no futuro. No caso de um site de agregacao de noticias,
também € importante que as noticias recomendadas nao sejam muito semelhantes entre
si. Apresentar trés artigos de trés fontes diferentes sobre, por exemplo, 0 mesmo acidente

de avido pode ter pouco valor para os usudrios. Portanto, um desafio adicional, além de



39

prever com precisdo se um artigo € relevante para um usudrio ou ndo, é levar em conside-
racao fatores adicionais de qualidade que sao apresentados brevemente abaixo com vistas

ao dominio de noticias (KARIMI; JANNACH; JUGOVAC, 2018):

e diversidade: os usudrios de sistemas de recomenda¢do de noticias podem se inte-
ressar por varios topicos. Um sistema de recomendac¢do deve, portanto, ser capaz

de abordar esses gostos variados e gerar listas de recomendacdes diversificadas;

e novidade: € definida em termos da ndo-obviedade das recomendagdes de itens.
Também pode ser vista como aqueles itens que o usudrio ainda ndo viu, mas que
sdo relevantes para ele. O dominio de noticias tem uma forte influéncia de noticias

mais lidas (populares), o que tende a prejudicar o fator de qualidade novidade;

e serendipidade: € uma visdo mais forte de novidade, correspondendo a itens nao

apenas novos, mas também positivamente surpreendentes para o usudrio.

A darea de recomendacgdo de noticias estd estreitamente relacionada com o efeito

de bolhas de filtro e, por este motivo, sdo discutidas na préxima secao.

2.2 Bolhas de filtro

Bolha de filtro (filter-bubble) é um termo cunhado em 2011 por Eli Pariser para
descrever o potencial que a personalizacdo online tem de isolar as pessoas de uma diver-
sidade de pontos de vista ou contetidos. Como resultado, o usudrio é exposto apenas a
informacdes de um determinado nicho ou a um tipo de informacdo que ele ja conhece.
Essa situacdo comecou a ser observada a partir de 2009 quando plataformas como Goo-
gle moveram esforcos em direc@o a personalizagcdo das buscas fazendo com que diferen-
tes usudrios, com base em suas interagdes anteriores, preferéncias explicitas, localizacao,
dentre varios outros fatores, obtivessem diferentes resultados (PARISER, 2011).

Tetlock (2005) encontrou indicios do efeito de bolha de filtro na drea de pes-
quisa politica. Durante um estudo, foi evidenciado que pessoas comuns, com diferen-
tes opinides e pontos de vista, fizeram previsdes politicas e econdmicas mais precisas
quando comparadas a especialistas da drea. A baixa precisdo de previsao dos especialis-
tas justificou-se pelo fato de que suas opinides podem ser refor¢adas e enviesadas apds
anos de estudo. Os sistemas de recomendac¢do buscam exatamente uma situacdo parecida,
isto €, entregar itens que sejam cada vez mais do interesse do usudrio, fato que pode di-

minuir ligeiramente a diversidade de conteudo que esses consomem, conforme apontado
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no estudo de Nguyen et al. (2014).

Para entender como as bolhas de filtro sao criadas, € importante entender como os
algoritmos funcionam, porque, embora ndo sejam a tnica causa, desempenham um papel
fundamental. Por exemplo, cada pessoa tende consumir conteido com o qual concorda.
Ninguém deseja que suas ideias sejam contestadas, ficando distantes de pessoas que nao
concordam. Em vez disso, as pessoas desejam estar na zona de conforto, convivendo
com pessoas do circulo imediato que sejam féaceis de lidar. Essa premissa € utilizada na
construcao de vérios algoritmos através da énfase em fun¢des de similaridade (PARISER,
2011). Passe, Drake e Mayger (2018) chamam tal efeito de homofilia, o comportamento
humano no qual os individuos tendem a formar lacos com outros individuos que compar-
tilham suas crengas e interesses.

Vicario et al. (2016) afirmam que os usudrios tendem a se agregar em comunidades
de interesse, o que causa refor¢o e promove viés de confirmacao, segregacio e polariza-
cdo. Esse é um fator que impulsiona a formagao de bolhas de filtro e, quando as pessoas
s@o polarizadas ao lado de uma discussdo, € mais provavel que aceitem falsidades como
verdade.

Um dos maiores problemas das bolhas de filtro € que elas sdo invisiveis, € as pes-
soas ndo percebem que estdo vendo algo diferente do que qualquer outra pessoa. Isso as
leva a acreditar que a opinido delas deve estar correta, porque s6 veem um lado, assumindo
que todo mundo estd vendo as mesmas coisas (PARISER, 2011). Por conta disso, essa
pessoa pode ficar polarizada ao lado de um argumento especifico. Quando individuos de
ambos os lados de uma questao sdo polarizados e apenas veem seu lado de um argumento,
e continuamente veem sua opinido reforcada, uma solu¢do nunca serd alcancada porque
ambos os lados se recusardo a aceitar o argumento oposto. A maioria das pessoas obtém
as noticias de uma fonte, e Panke e Stephens (2018) discutem isso dizendo que liberais
e conservadores consistentes, por exemplo, geralmente vivem em mundos separados da
midia e mostram pouca sobreposicao nas fontes em que confiam para noticias politicas.

As bolhas de filtro sdo um problema factivel de solucdo, mas se nenhuma acao for
tomada para conscientizar as pessoas sobre as bolhas de filtro e as pessoas ndo fizerem
sua parte para se libertar delas, o resultado podera ser altamente problematico. As bolhas
de filtro t€m muitos efeitos negativos que precisam ser reduzidos para que as pessoas se
entendam e a democracia prospere. Vai ser dificil, porque essas bolhas de filtro estdo
enraizadas na natureza humana. Ao conscientizar as pessoas sobre as bolhas de filtro e

como estamos sendo manipuladas por elas poderemos rompé-las, consumindo informa-
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¢des de virios sites confidveis e buscando varios lados dos argumentos. E importante que
as pessoas consumam conteidos que desafiem seus ponto de vista (PARISER, 2011).
Tecnicamente falando, a literatura sugere algumas estratégias para lidar com o
problema da bolha de filtro. A primeira delas é construir algoritmos que sejam orien-
tados a diversidade. Helberger, Karppinen e D’ Acunto (2018), por exemplo, sugerem a
diversidade como um principio de concepg¢do para sistemas de recomendagdo na inteng¢ao
de romper potenciais bolhas de filtro. A segunda estratégia estd atrelada a construcao
de interfaces graficas que promovam a exposi¢cao de diversidade ao usudrio. Nagulendra
e Vassileva (2014), Plettenberg et al. (2020) mostram que a visualizacdo interativa au-
menta a percepc¢ao do usudrio da existéncia da bolha e o entendimento do mecanismo de

filtragem.

2.3 Diversificaciao de recomendacao

Os SR ndo geram recomendacgdes diversas por natureza. Os motivos estao relaci-
onados a heuristica das técnicas de recomendacao tradicionais e as métricas de avaliacao
atuais, que ignoram a diversidade e avaliam uma lista de recomendacdes como um agre-
gado dos itens individuais. De forma geral, a diversificagdo de recomendagdo é um pro-
blema NP-Completo que envolve dois objetivos conflitantes (trade-off): a qualidade (em
termos de acurécia) e a diversidade das recomendacdes (GALWAY, 2015). A intenc¢do da
diversificacdo € colocar o usudrio frente a novos itens, que tenham um impacto positivo
na sua satisfacdo, mantendo bons niveis de acurécia.

Galway (2015) define formalmente o problema da diversificacdo de recomenda-
cdo como: a tarefa de selecionar um subconjunto de £ itens pertencentes a um conjunto
maior S, em tempo polinomial, que maximize uma funcio objetivo que considera a quali-
dade e a diversidade dos k elementos. As abordagens de diversificacdo costumam utilizar
algoritmos gulosos para otimizar uma fung¢do objetivo, utilizada para controlar o trade-off
entre as dimensdes consideradas.

A diversificacdo pode ser atingida em diferentes niveis. Ge, Gedikli e Jannach
(2011) apresentam uma interessante classificacdo dos niveis de diversidade. A diversi-
dade inerente € aquela calculada entre os itens de recomendacao podendo ser classifi-
cada, ainda, em diversidade individual e diversidade agregada. A diversidade individual,
também conhecida como diversidade intra-lista, € relacionada a diversidade da lista de

recomendacdo de um usudrio enquanto a diversidade agregada, também denominada di-
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versidade inter-lista, se refere a diversidade considerando todos os usuarios. Por outro
lado, a diversidade percebida refere-se a diversidade experienciada pelo usudrio e pode
ser dividida em diversidade atual percebida e diversidade temporal percebida. A primeira
refere-se a diversidade percebida por um usudrio em um dado momento e, a segunda, a
diversidade percebida pelo usuario em um periodo de tempo. A principal vantagem entre
a diversidade percebida e a inerente é que a primeira pode capturar a opinido do usudrio
frente o fator de qualidade diversidade. A Figura 2.4 apresenta uma visao taxondmica dos

niveis de diversidade explicados anteriormente.

Figura 2.4: Niveis de diversidade.

Diversidade Inerente Diversidade Percebida

Individual Agregada
(Intra-lista) (Inter-lista)

Temporal

Fonte: O Autor

As abordagens de diversifica¢do de recomendac@o costumam enquadrarem-se em
duas categorias: aprimoramento de algoritmos tradicionais de recomendacdo; e pds-
filtragem. As abordagens pertencentes a primeira categoria modificam algoritmos de
recomendacdo conhecidos para que gerem listas de recomendacao ja diversificadas. As
abordagens baseadas em pds-filtragem recebem como entrada uma lista de recomendagao
gerada por um algoritmo de recomendacao convencional e geram uma lista final diversi-
ficada (GALWAY, 2015). As abordagens pertencentes a essa tltima categoria sdo as mais
difundidas na literatura, tendo vantagens significativas como a independéncia do algo-
ritmo de recomendacgdo sendo utilizado (Adomavicius; Tuzhilin, 2005). Por esse motivo,

sdo apresentadas a seguir duas abordagens de pos-filtragem.

2.3.1 Maxima relevancia marginal

O algoritmo MMR (Maximal Marginal Relevance) foi inicialmente proposto para
a diversificacdo de resultados de busca, na drea de recuperacdo de informacdes, por Car-
bonell e Goldstein (1998). Mais tarde foi adaptado por Vargas (2012) para o contexto

de recomendac¢do. De acordo com Noia et al. (2017), o MMR diversifica implicitamente
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uma lista considerando uma troca entre a relevancia de um item e sua quantidade de novas
informacodes fornecidas com relac@o aos itens selecionados anteriormente. Por implicito,
entende-se que o algoritmo objetiva aumentar a distincia média ((1 — sim(z, j)) entre os
pares de itens na lista de recomendacdo. E um algoritmo de reranking guloso que consiste
na maximizacao de uma fungdo objetivo. O elemento de diversidade da fun¢do objetivo
¢ determinado entre a combinacao linear entre o rating e a similaridade méxima da nova
lista, calculada utilizando as features compartilhadas dos itens. Formalmente, a funcio

objetivo do MMR ¢ definida como:

MMR(i) = A xr*(i) + (1 = A) X avgjes (1 — sim(i, 7)) (2.14)

Em que r* representa o rating do item ¢ e A permite controlar o grau de diversidade
da nova lista. Quando menor o valor de A maior serd a diversidade intra-lista. S representa

o conjunto de itens j4 diversificados.

2.3.2 Diversificacao de topicos

O diversificador de tépicos (Topic Diversification - TD) foi um dos primeiros algo-
ritmos de diversificagdo concebido para os Sistemas de Recomendacdo, apesar de ter sido
inspirado no algoritmo MMR apresentado anteriormente. Ele foi proposto por Ziegler et
al. (2005) e nao considera somente a dissimilaridade dos atributos dos itens do usudrio
mas também a drvore taxondmica, a fim de expandir e generalizar o interesse do usudrio
em relac@o aos atributos dos itens recomendados. Iterativamente, depois de encontrar a
dissimilaridade entre os itens e gerar uma lista de recomendagdes altamente diversificada,
o algoritmo possui um método para mesclar a lista original com a nova lista diversificada
a partir do fator de diversificag@o 6. A sele¢do do item que serd adicionado a nova lista de

recomendagdes consiste na minimizacao da seguinte funcdo objetivo:

topic_div(i) = (1 — 0) x pos(rank_orig;) + 0 x pos(rank_inv;) (2.15)

Em que pos(rank_orig;) representa a posi¢do do item na lista de recomendagdo
original; e pos(rank_inv;) representa a posi¢do do item na lista diversificada candidata
que é criada em ordem inversa ao valor de similaridade dos itens rank_inv). Quanto

maior o valor de 6, maior serd a diversidade dos itens presentes na lista final fop-N. Esta
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¢ uma abordagem que trabalha a diversidade no nivel intra-lista. Por isso, para avaliar o
nivel de diversidade da lista, os autores propuseram a métrica ILS (Intra-List Similarity)

na qual maiores valores indicam menor diversidade.

2.4 Analise de sentimentos

A anélise de sentimentos pode ser uma aliada poderosa aos SR como uma ferra-
menta para a descoberta de informacdes que contribuam para o processo de recomenda-
cdo. Algumas dessas informagdes sdo sentimentos € opinides expressas por usudrios na
forma de texto que podem expressar seu grau de satisfacdo ou insatisfacdo acerca de um
determinado item. Exemplos disso compreendem comentarios sobre itens como produtos,
filmes, noticias, as préprias noticias em si, videos, dentre outros (HUNG, 2020).

O principal objetivo da andlise de sentimentos € definir técnicas autométicas ca-
pazes de extrair informagdes subjetivas de textos em linguagem natural, como opinides e
sentimentos, na intencdo de gerar conhecimento estruturado que possa ser utilizado por
um sistema e que, por sua vez, venha auxiliar processos de tomada de decisdo. A andlise
de sentimentos é uma das dreas de pesquisa em Processamento de Linguagem Natural
(PLN) mais ativas desde o inicio dos anos 2000 (LIU, 2010).

Benevenuto, Ribeiro e Aratjo (2015) salientam que a anélise de sentimentos tem
se desenvolvido cada vez mais, principalmente com o advento das redes sociais nas quais
sdo expressas vdrias formas de sentimento. Isso traz uma série de conceitos que causam
confusdo a muitos pesquisadores. Por isso, os autores apresentam um esclarecimento dos
conceitos principais envolvidos nesta drea, conforme segue.

Polaridade: Representa o grau de positividade e negatividade de um texto. Al-
guns métodos tratam a polaridade como um resultado discreto bindrio (positivo ou nega-
tivo) ou ternério (positivo, negativo ou neutro). Por exemplo, a frase “Como vocé esta
bonita hoje” € positiva, a frase “Hoje é um péssimo dia” € negativa, e a frase “Hoje € 21
de Outubro” ndo possui polaridade e normalmente € classificada como neutra.

Sentimento: Indica um sentimento especifico presente em uma mensagem (ex.:
raiva, surpresa, felicidade, etc.). Alguns métodos apresentam abordagens capazes de iden-
tificar qual sentimento em especifico uma sentenga representa.

Forca do sentimento: Representa a intensidade de um sentimento. Normalmente
¢ um ponto flutuante entre (-1 e 1) ou até entre —co e +00, muitas vezes tornando neces-

sério o uso de um threshold para identificar a neutralidade de uma sentenca.
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Subjetividade e Objetividade: Uma sentencga objetiva possui normalmente um
fato ou uma informacao, enquanto sentengas subjetivas expressam sentimentos pessoais e
opinides. Algumas técnicas utilizam a andlise da objetividade para estimar se compensa
realizar a andlise de sentimentos. Portanto entender se um conjunto de dados possui
mais sentencas objetivas ou subjetivas pode influenciar diretamente os resultados. Cabe
ressaltar que textos informais por exemplo, coletados de redes sociais, tendem a ser mais
subjetivos que textos formais como os de noticias.

Benevenuto, Ribeiro e Aratdjo (2015) ainda apresentam uma interessante divisao
dos niveis de granularidade envolvidos nas tarefas de andlise de sentimentos salientando
que, quanto menor for a granularidade, mais especifica se torna a classificagao.

Nivel de Documento: a classificacido de sentimentos ocorre com a andlise de todo
um texto. Nesse nivel, assume-se que todo o texto estd relacionado a um tnico assunto
que possui certa polaridade. Se no documento existirem vdrias entidades com opinides
diferentes, entdo seus sentimentos podem ser diferentes. Assim, € dificil assimilar um
sentimento ao documento todo, mas um caso interessante em que a andlise em nivel de
documento pode ser utilizado € em avaliacdes de produtos por exemplo Liu (2010).

Nivel de Sentenca: um tinico documento pode conter multiplas opinides ou mesmo
entidades. Neste caso € assumido que o texto foi dividido em frases ou sentencas que pos-
sam conter uma opinido individualmente.

Nivel de Palavra: os trabalhos focam neste nivel buscam otimizar os Léxicos de
sentimentos existentes na literatura. Nao é a melhor maneira de se construir um dicionério
de sentimentos. No entanto, existem diversos diciondrios e suas principais diferencas sao
constituidas pelas palavras que os formam e as vezes na adi¢ao de girias. A inclusdo de
diferentes termos € importante para alcangcar melhor desempenho quando se trabalha com
o foco em midias sociais.

Nivel de Aspecto: uma sentenca pode ser julgada por varias entidades e pode con-
ter multiplos sentimentos associados a ela. Por exemplo, a sentenca “Esse hotel, apesar
de possuir um 6timo quarto, tem um atendimento péssimo!” possui duas diferentes pola-
ridades associadas a “quarto” e “atendimento” para o mesmo hotel. Enquanto “quarto” é
considerado positivo, “atendimento” pode ser analisado de forma negativa. Esta necessi-
dade de avaliar a opinido para cada entidade ¢ comum em avaliagdes de produtos ou em
foruns de discussao.

Os métodos de andlise de sentimentos sdo categorizados, de forma geral, em duas

classes: diciondrio e aprendizado de maquina. A abordagem baseada em diciondrio €
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considerada a maneira mais simples de realizar anélise de sentimentos. Diciondrios como
wordNet, SentiwordNet estao disponiveis publicamente. O diciondrio pode ser criado com
um conjunto de palavras de sentimento. A iteracdo do algoritmo termina quando nao ha

novas palavras para adicionar ao diciondrio (Abirami; Gayathri, 2017).

2.5 Reconhecimento de entidades nomeadas

O REN ¢ considerado uma sub-tarefa pertencente a um conjunto de tarefas que
servem para a extracdo de informa¢do. O REN consiste em processar um texto e identi-
ficar as ocorréncias de palavras ou expressdes pertencentes a categorias de entidades no-
meadas (MIKHEEV; MOENS; GROVER, 1999). As entidades nomeadas correspondem
a todas as entidades que podem ser identificadas por um nome préprio, como pessoas,
organizagdes, lugares, marcas, locais, produtos, datas, moedas, dentre outros (NADEAU;
SEKINE, 2007). Por exemplo, a seguinte manchete de noticia: “Jair Messias Bolsonaro,
do PSL, foi eleito presidente do Brasil em 2018 apresenta as seguintes entidades: “Jair
Messias Bolsonaro” € uma pessoa; “PSL” é um partido politico, uma organizagdo; “Bra-
sil” € um pais, uma localizagdo; “2018” é um marco temporal, neste caso, um ano.

Um SR poderia se beneficiar do REN para a extra¢do de outras dimensoes de in-
formacdo para caracterizar os itens. Por exemplo, as entidades nomeadas em um livro, ao
invés de seu conteido na integra, podem fornecer uma visdo mais objetiva da representa-
cao do conteido. Um usudrio lendo um texto biografico possivelmente estaria interessado
nos protagonistas do livro, ou seja, um ou mais personagens principais que poderiam ser
do interesse do leitor. Pode-se considerar que o leitor também pode estar interessado em
ler outros livros nos quais algumas das pessoas no livro atual se destacam (SARIKI; G
et al., 2018). Essa ideia também € adequada para noticias nas quais muitas entidades sdao
citadas e podem ser exploradas para representar as preferéncias de um usuario em relagao
a essas entidades (KARIMI; JANNACH; JUGOVAC, 2018).

Uma das técnicas para o REN envolve a utilizac@o de regras escritas manualmente
que indicam a existéncia de uma entidade dado um determinado contexto. Entretanto, a
escrita manual de regras tem a desvantagem de ser tediosa, pois necessita da escrita de
muitas regras que precisam cobrir os mais diversos cendrios possiveis, sendo praticamente
impossiveis de serem descobertos manualmente A partir disso, surgiram as técnicas de
aprendizado automatizado. Essas técnicas sdo divididas duas categorias: aprendizado

supervisionado e aprendizado nao supervisionado (SEKINE; RANCHHOD, 2009).
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O aprendizado supervisionado tem sido a técnica mais utilizada no REN. A ideia
dessa técnica consiste em extrair de uma colecdo de treinamento as caracteristicas neces-
sarias para a correta classificacdo das entidades. Inicialmente um ou mais especialistas
avaliam um conjunto de textos e, para cada texto, os especialistas anotam manualmente
as suas entidades nomeadas de forma a criar exemplos. Em seguida, o conjunto de textos
anotados € dividido em um conjunto de treino e de teste. O conjunto de treino € utilizado
para transferir o conhecimento do especialista para o sistema de aprendizado. O conjunto
de teste € utilizado para validar a generalizacdo do aprendizado obtido pelo sistema por
meio do conjunto de treino. Alguns dos algoritmos que sao empregados no aprendizado
supervisionado sdo: Hidden Markov Models (HMM), arvores de decisdo, Modelos de
maxima entropia, Support Vector Machines (SVM), e Conditional Random Fields (CRF)
(NADEAU; SEKINE, 2007).

No aprendizado ndo supervisionado ndo existe um conjunto de exemplos para
treinamento. Ao invés disso, a abordagem comumente empregada nesse tipo de apren-
dizado envolve a utilizac@o de algoritmos de agrupamento (NADEAU; SEKINE, 2007).
Por exemplo, Alfonseca e Manandhar (2002) rotularam uma palavra de entrada com um
tipo de entidade apropriado. Os tipos de entidade sao retirados do WordNet (por exemplo,
local = pais, animado = pessoa, animado = animal, etc.). A abordagem atribui uma assina-
tura da categoria listando palavras que frequentemente co-ocorrem com ela. Em seguida,
dada uma palavra de entrada em um determinado documento, o contexto da palavra (pa-
lavras que aparecem em uma janela de tamanho fixo ao redor da palavra de entrada) é

comparado as assinaturas de tipo e classificado na mais semelhante.

2.6 Resumo do capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os principais fundamentos das areas que es-
coram a abordagem desenvolvida nesta tese, sendo elas: Sistemas de Recomendacdo e o
dominio de itens de noticias, Bolhas de Filtro, analise de sentimentos e reconhecimento de
entidades nomeadas. A diversificagdo baseada em pds-filtragem é ser explorada através
da investiga¢do de multiplos atributos a fim de potencializar a qualidade de seus resul-
tados e, assim, possibilitar uma suavizagdo do efeito de bolha de filtro. A extragdo e a
estruturacdo desses multi-atributos sdo o elo entre a drea de recomendacdo e as dreas de
reconhecimento de entidades nomeadas (REN) e de anélise de sentimentos. E através

dessas duas areas que a abordagem desta tese é fundamentada e implementada.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O levantamento dos trabalhos relacionados a esta pesquisa foi realizado a partir de
uma adaptagdo do processo de revisdo sistematica abordado por Kitchenham e Brereton
(2013). De forma geral, tal processo envolve a definicdo do escopo da pesquisa seguida
de uma “string” de busca, motores de busca, critérios de inclusdo e exclusdo, e extragao
de informagdes dos artigos de forma estruturada. Com isso, tem-se menos chances de
introduzir viés do pesquisador durante as andlises.

Nesse sentido, considerando a questdo de pesquisa: “Uma estratégia de diversi-
ficagdo de recomendacdo € capaz de romper a Bolha de Filtro?”, o escopo de pesquisa
foi definido a partir das seguintes palavras-chave: Recomendacao, Bolhas de Filtro e Di-
versificagdo. A partir dai, formulou-se a seguinte “string” de busca (recommend* AND
bubble AND divers*), submetida a trés motores de busca: Scopus, Web of Science e ACM
DL. A pesquisa foi realizada em janeiro de 2021, considerando os seguintes metadados:
titulo, resumo e palavras-chave. Como resultado, obteve-se, respectivamente, 83, 71 e
26 artigos de journals e conferéncias importantes. Dos 180 artigos retornados, foram re-
movidas duplicatas e artigos fora da area de computacdo, o que resultou em 107 artigos.
Cabe destacar que outras bases nao foram consideradas pelo fato dos motores de busca
aqui adotados também as indexarem.

Dentre os 107 artigos restantes, foi aplicado um critério de exclusdo referente ao
ndo pertencimento ao dominio de aplicacao, noticias, por meio da leitura do titulo, resumo
e palavras-chave. Com isso, restaram 26 artigos levando em consideracio o problema de
bolha de filtro. O intervalo anual desse conjunto varia de janeiro/2013 a dezembro/2020,
sendo o maior nimero de trabalhos distribuido em 2018 e 2020. Por esse motivo, ndo
foram aplicados critérios de exclusdo referentes ao ano de publicacdo. Vale destacar,
ainda, que para o ano de 2020, foi retornado o trabalho do autor desta tese, Lunardi et al.
(2020), no qual foi publicada a métrica para medicao do efeito de bolha de filtro. Detalhes
sobre esse trabalho podem ser conferidos na Secao 6.3.

Por fim, a andlise de conteudo dos 26 artigos foi realizada a partir da leitura, na
integra, do objetivo, método e resultados, utilizando formuldrios para o registro qualita-
tivo das informacdes. Apods essa leitura aprofundada, 12 trabalhos foram considerados
relevantes para esta pesquisa. Os demais 14 trabalhos, apesar de satisfazerem os critérios
de busca, foram desconsiderados por diferentes razdes como, por exemplo, a superficia-

lidade das informacdes apresentadas. A Figura 3.1 ilustra o fluxo do trabalho de selecao
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dos trabalhos relacionados.
A apresentacdo da andlise qualitativa dos 12 trabalhos considerados relevantes foi
realizada destacando as palavras: objetivo, algoritmo e métrica. Também, é apresentada

uma analise comparativa de cada trabalho com a abordagem desenvolvida nesta tese.

Figura 3.1: Esquema de revisdo.

Definig&o da String de busca

Recommend* and Divers* and ,| Definicao das Bases de Dados:
Scopus, Web of Science e ACM.

Bubble
I

! Artigos duplicados L ________ Resultados:
I removidos: n =73 : n=180
g M S S g ¢

Anélise do dominio:
| n=281 | n=107

l

Dominio Noticias:
n=26

;

Anélise de conteudo:
Fim Sumarizagéo dos resultados < Objetivo, algoritmo, método e
resultados

Fonte: O Autor

Moller et al. (2018) objetivam entender os efeitos que diferentes estratégias de re-
comendacdo tem na diversidade de contetido. Para avaliar a diversidade dos itens, utilizam
diferentes caracteristicas: topicos (LDA; categoria e tag; tom (polaridade e pela subjetivi-
dade); e taxa de relevancia do contetido politico. A partir disso, € utilizada a entropia de
Shannon como métrica para avaliar a diversidade de contelddo. A avaliacao se da através
da implementacdo dos algoritmeos: Filtragem colaborativa e semantica baseadas em itens
(ndo personalizados) e levando em consideracao o histérico do usudrio (personalizados);
e um baseline aleatdrio que considera que cada artigo de noticia tem igual probabilidade
de ser recomendado. Ao todo sdo sete algoritmos que geram recomendacdes de noticias
de uma tnica fonte (Valkstrant - jornal Holandés de posicao politica central). Os dados
de recomendacao sao simulados, isto €, sdo gerados utilizando cada uma das caracteristi-
cas propostas separadamente e sem considerar que usudrios de fato interagiram com elas.
Em suma, os resultados mostram que as recomendacdes personalizadas ndo mostraram

reducdo na diversidade frente as recomendacdes nio personalizadas; pelo contrério, a
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filtragem colaborativa personalizada produziu a maior quantidade de diversidade de t6-
picos nesse ambiente controlado. Comparacao: Este artigo ndo trata diretamente de
uma abordagem de diversificacdo de recomendagdo, mas sim da andlise da diversidade
de contetido. Mesmo assim, foi considerado por discutir indicios importantes em relagdo
as caracteristicas dos itens. O dataset possui contetido na lingua alema e os dados de
recomendacio sdo simulados, ao passo que, nesta tese, os dados sdo reais. Bolha de filtro
ndo € abordada e as noticias consideradas pertencem a um unico portal.

Gao, Do e Fu (2018) objetivam aprimorar a conscientizacao de diversas opinides
sociais, fornecendo dicas visuais e recomendagdes de opinides (por exemplo, noticias e
comentdrios) de diferentes lados com diferentes indicadores (emocdes). Um sistema €
avaliado utilizando artigos de noticias da CNN e FoxNews sobre a questdo da revogagdo
de Obamacare e seus comentdrios de usudrios correspondentes do Facebook. Os resulta-
dos demonstram que o sistema pode aumentar a conscientizacdo das pessoas sobre suas
posicdes e preferéncias de selecdo de opinido, o que diminui a exposicao seletiva e, por-
tanto, leva a uma percepc¢do mais equilibrada das opinides sociais. Comparac¢ao: Este
€ um trabalho que ndo tem como foco a recomendacao nem a diversificacdo. Entretanto,
explora recursos de interface para promover a entrega de contetido de lados opostos e
a percepcdo do usudrio da polarizacdo de opinides. A bolha de filtro estd implicita na
discussdo, mas nao € medida explicitamente.

Bountouridis et al. (2019) propoem um ferramenta de simulagdo chamada SIREN
para avaliar os efeitos dos sistemas de recomenda¢io no dominio de noticias, permitindo
que os provedores de contetdo (editores de jornais) selecionem e parametrizem diferen-
tes algoritmos de recomendacdo para visualizar seus efeitos de acordo com duas métricas
de diversidade. O efeito de bolha de filtro procura-se medir através de uma métrica de
diversidade em relagdo aos itens mais ao final das listas de recomendacgdo. A ferramenta é
avaliada fazendo uso de noticias do portal BBC News, com uma taxa de 100 noticias por
dia e com diferentes parametros para diferentes algoritmos: filtragem colaborativa (User-
KNN, Item-KNN), Random, MostPopular e WeightedBPRMF . Os resultados sugerem que
os algoritmos ndo levam a falta de diversidade de conteido, mas que isso se deve mais a
mudanca das preferéncias dos usuérios ao longo do tempo. Comparacao: Nao abordam
a diversificacido de recomendacdo, tdo pouco fazem mengio em relagdo a caracterizagao
de contetido de noticias. A medi¢do de bolha fica implicita a métrica de diversidade, sig-
nificando que baixa diversidade corresponde ao surgimento do efeito. Os dados utilizados

sdo simulados, portanto € sensivel generalizar os resultados apontados.
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Sonoda, Seki e Toriumi (2019) analisam os fatores que afetam as mudancas com-
portamentais de usudrios em servicos de noticias. Para isso, basearam as andlises em
dados do portal Gunosy, verificando a interagdo dos usudrios com as noticias (compor-
tamento), mais especificamente as categorias de artigos consumidos. A mudanga na di-
versidade das categorias de um artigo € avaliada com o comportamento do usudrio pela
diversidade de categorias as quais o artigo que estd sendo lido estd atribuido. Os artigos
pesquisados foram avaliados de cada usudrio com base no grupo ao qual o artigo per-
tence e a diversidade do comportamento de navegacdo com base no grau de concentra¢ao
das categorias de artigos lidos, calculado usando a entropia métrica de informacdes. A
mudanca na diversidade € avaliada com os dois indicadores da entropia da categoria e
da entropia da categoria de ranking para diferentes periodos de tempo. De forma geral,
os resultados confirmam o decréscimo da diversidade de conteiido ao longo do tempo.
Comparacao: Este é um artigo que concentra seus esforcos na andlise de diversidade
de contetido, e ndo em algoritmos de recomendacao e/ou diversificagdo. Apesar disso,
fornece nocdes interessantes sobre medicao de diversidade de contetido que podem ser
exploradas e aproveitadas. A no¢do de bolha de filtro ndo € explicitamente abordada.

Nechushtai e Lewis (2019) analisam o quanto os sistemas de recomendacdo de
noticias contribuem para a formacgdo de bolhas de filtro. Para isso, recrutam uma série de
pessoas diferentes, utilizando seus perfis pessoais Google, para pesquisarem noticias no
Google News durante as elei¢cdes presidenciais americanas de 2016 sobre Hilary Clinton
e Donald Trump. Cada participante reportou as 5 primeiras noticias de cada candidato.
Usudrios com diferentes tendéncias politicas e de diferentes estados receberam noticias
muito semelhantes, reafirmando a suposi¢do de que os algoritmos incentivam as bolhas de
filtro. Também foi evidenciado alto grau de homogeneidade e concentra¢do nas recomen-
dacdes de noticias e que o Google News replica mais as estruturas tradicionais da inddstria
do que as “rompe”. Comparacao: Apesar de reportar uma andlise empirica interessante,
ndo abordam diversificacdo de recomendagdo. Ainda, ndo propdem uma forma de medir
bolha de filtro, assumindo a existéncia de duas bolhas de acordo com cada um dos can-
didatos politicos. Portanto, ainda que seja um trabalho que menciona recomendag¢do, nao
contempla o tema como foco de estudo.

Abbar et al. (2013) objetivam recomendar, em tempo real, os mais préximos e
diversos artigos de noticias em relacdo a um artigo que o usudrio estd lendo no momento.
Para isso, utilizam os comentérios postados por usudrios nas noticias para extrair en-

tidades nomeadas e sentimentos que sdo utilizados como atributos para caracterizar as
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noticias. Os autores utilizam isso como base para atingir um balanco entre relevancia e
diversidade. Como métricas para as duas grandezas, definem releviancia como a menor
distancia a partir de um artigo atualmente sendo lido, que é utilizada para encontrar um
conjunto de artigos relacionados; e diversidade como a distancia par a par entre dois ar-
tigos de acordo com o contetido gerado pelo usudrio na forma de entidades nomeadas e
sentimentos contidos nos comentdrios. A partir disso, tem-se um problema de alta com-
plexidade, especialmente quando a quantidade de artigos relacionados € muito alta, e que
afeta a performance da recomendagio em tempo real. Os autores propdem uma adaptacao
das técnicas de hashing sensiveis a localidade (LSH), para encontrar os vizinhos mais pré-
ximos de um artigo de interesse, para implementar o algoritmo dLSH que, por sua vez,
busca maximizar a diversidade de um subconjunto de artigos dentro do primeiro con-
junto (relevancia). A abordagem € avaliada por meio de um estudo de usudrio utilizando
noticias reais dos portais Al Jazeera English e Reuters. E utilizada plataforma Amazon
Mechanical Turk em que os usudrios avaliam a qualidade das listas de recomendacao
diversificadas com o uso de entidades nomeadas e sentimentos dos comentdrios com as
diversificadas com base no contetido da noticia. Os resultados se mostraram superiores
com a utilizagdo do algoritmo e do conjunto de features propostos, quando comparado
ao diversificador baseline MMR. Comparac¢ao: O conjunto de features apresentado €
similar ao desta tese para caracterizar cada noticia. Entretanto, os esfor¢cos sdo concentra-
dos nos comentdrios das noticias e ndo no seu conteido. Apesar de terem sido revelados
resultados superiores, destaca-se que o contetido de cada noticia pode ndo ter sido explo-
rado o suficiente o que pode justificar o resultado inferior. Outra diferenca significativa é
com relacdo ao efeito de bolha de filtro. Apesar de citd-lo, os autores nio se preocupam
em medi-lo, especialmente em um dominio tdo critico como o de noticias.

Desarkar e Shinde (2014) objetivam recomendar e diversificar noticias para um
usudrio que nao possui um perfil definido sendo, portanto, uma abordagem nao perso-
nalizada. As recomendacdes sdo geradas a partir do tempo de vida e a popularidade da
noticia. A diversificagcdo € atingida utilizando entidades nomeadas e topicos (como ca-
racteristicas) extraidos de noticias, através de LDA e o Alchemy API, respectivamente.O
algoritmo diversificador utiliza tais caracteristicas (aspectos de diversificacdo) em con-
junto com a combinagdo de duas métricas de distancia: euclidiana para tépicos e a raiz
quadrada de Jaccard para entidades nomeadas. A diversificacdo € tratada como um pro-
blema de otimizagdo bi-critério, isto €, maxima utilidade dos itens recomendados e ma-

xima diferenca entre eles. A avaliacdo consiste em gerar recomendacio diversificadas e
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nao diversificadas a partir de um dataset Alemao de noticias. A qualidade das recomen-
dacdes foi medida através do ndmero de cliques em cada noticia e do nimero de usudrios
satisfeitos (que leram uma noticia). Um dos resultados € que a diversifica¢do utilizando
entidades nomeadas satisfez melhor os usudrios quando comparada com a utilizagdo de
topicos. No geral, recomendacgdes diversificadas mostraram satisfazer melhor os usué-
rios, entretanto, com o aumento do valor da varidvel de controle da diversificacdo A, a
satisfacdo tende a diminuir. Comparacao: Utilizam entidades nomeadas e topicos para
caracterizar as noticias tal como no trabalho aqui proposto, porém, nao consideram senti-
mentos nem definem outras caracteristicas. Utilizam essas caracteristicas como aspectos
de diversificagdo e apresentam resultados interessantes quanto a isso. Nao abordam o
aspecto de bolha de filtro.

Nguyen et al. (2014) objetivam investigar o impacto que as abordagens de reco-
mendacgdo baseadas em filtragem colaborativa tem sobre os usudrios em relacao ao efeito
de bolha de filtro em termos da diversidade de contetido no nivel individual. Os autores
definem duas questdes que balizam a metodologia e a sumarizacao dos resultados: Siste-
mas de Recomendacio expdem os usudrios a itens limitados ao longo do tempo? Como
a experiéncia dos usudrios que seguem as recomendacdes diferem daqueles que regular-
mente ndo as seguem? Para responder tais questdes, os autores propdem uma avaliacao
que separa os usudrios de acordo com a frequéncia esses consomem o contetido recomen-
dado. Essa separacdo permite analisar o grupo de usudrios onde € possivel uma bolha
de filtro e comparé-los com um grupo de controle que usa 0 mesmo sistema, mas nao
segue regularmente as recomendacdes. Outra parte da avaliagdo consiste na proposi¢ao
de uma métrica para explorar mudancas na diversidade dos itens consumidos (avaliados)
ao longo do tempo. Essa métrica de diversidade € baseada na distancia euclidiana entre
os itens que sdo caracterizados por genome tags. O dataset utilizado € o MovieLens, con-
tendo dados longitudinais sobre filmes como, por exemplo, nota recebida, timestamp, e
as genome tags que os caracterizam. De forma geral, os resultados apontam que a reco-
mendacgdo baseada em filtragem colaborativa limita o espectro do usudrio, de uma forma
mais lenta quando comparada com o grupo de usudrios que ndo seguiu as recomendagdes.
Entretanto, ao analisar os itens consumidos pelos usudrios, constatou-se haver maior di-
versidade entre eles, o que representa um risco menor da presenca de bolha de filtro.
Comparacao: A primeira diferenca significativa € com relacdo ao objetivo que, aqui,
ndo visa diversificar as recomendagdes, embora os autores sugiram nas discussdes como

uma estratégia para diminuir a limita¢do do espectro de itens e, consequentemente, mini-
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mizar as chances de bolha de filtro. Ainda, ndo € proposto nenhum algoritmo, apenas é
realizada uma andlise do que os usudrios consumiram ou nao das recomendagdes. Essas,
por sua vez, foram geradas através de um algoritmo de filtragem colaborativa baseado em
vizinhanca de itens. Outra diferenca que se faz necessario destacar € o dominio de apli-
cacdo, filmes, que pode apresentar influéncias significativas nos resultados apresentados.

Chaney, Stewart e Engelhardt (2018) analisam o impacto dos sistemas de reco-
mendacdo, especialmente em relacdo ao feedback loop, na homogeneizacao do compor-
tamento dos usudrios. O feedback loop acontece quando um modelo € retreinado inime-
ras vezes considerando novos dados de feedback dos usudrios perante os itens a fim de
gerar recomendacOes mais acuradas. Os autores defendem que esse fendOmeno tende a
degradar a utilidade das recomendagdes bem como homogeneizar o comportamento dos
usudrios, levando o usudrio para dentro de bolha de filtro. E definida uma métrica para
medir a homogeneizagdo dos usudrios como o indice Jaccard entre os dois conjuntos de
itens consumidos pelos dois usudrios mais similares, definidos através do pareamento de
todos com todos utilizando a similaridade de cossenos. Os autores utilizaram dados si-
mulados para gerar as recomendagdes com base nas seguintes abordagens (algoritmo):
conteddo, fatoracdo de matrizes, popularidade, aleatério e social. A avalia¢io se deu,
primeiramente, gerando recomendac¢do com um unico treinamento de cada algoritmo e,
em seguida, com treinamentos repetidos. Os resultados mostraram que o feedback loop
amplia a homogeneizacdo do comportamento do usudrio sem ganhos correspondentes em
utilidade. Comparacao: Esse é um trabalho que ndo aborda a diversificagdo de recomen-
dacdo, porém, apresenta importantes direcionamentos para a medi¢do de bolha de filtro.
Os autores utilizam dados simulados ao invés de dados reais o que poderia ter levado
a resultados diferentes. A bolha de filtro ndo € explicitamente avaliada ou, entdo, uma
métrica definida para sua medigdo.

Em Tintarev et al. (2018), o objetivo dos autores € diversificar a recomendacao
baseando-se em varios atributos de noticias. Para isso, caracterizam um conjunto de noti-
cias através dos seguintes atributos: fonte geradora, topico (extraido com LDA), emocao,
gravidade e complexidade do topico, dentre outras. Utilizam isso, entdo, junto ao algo-
ritmo de diversificagio MMR, propondo uma métrica baseada em distancia euclidiana
combinando tais caracteristicas. A abordagem é avaliada por meio de testes offline e es-
tudos de usudrio. O teste offline buscou evidenciar a melhor combinac¢ao de valores de
parametros para cada uma das caracteristicas e, também, do fator de diversificagdo \. Ja

o estudo de usuadrio foi realizado com 15 pessoas. Cada uma delas foi exposta a artigos de
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um recomendador comum e a artigos de um recomendador diversificado. Os resultados
mostraram que os usudrios preferiram mais as recomendacdes do recomendador comum.
Comparaciao: Nio medem bolha de filtro tdo pouco propdem uma forma de verificar
a suavizacdo, ou nao, de bolha de filtro, apesar de especularem ideias nesse sentido. O
estudo de usudrio envolve uma amostra muito pequena e que parece nao envolver o uso
de um sistema, o que leva a certa divida em relacdo aos resultados apresentados. Além
disso, apenas um algoritmo de diversificagdo de recomendacdo € testado e o conjunto de
caracteristicas ndo parece ser implementado conforme ideias apresentadas, pois ndo de-
monstram os resultados dessa implementacdo. De forma geral, pode-se dizer que se trata
de um artigo especulativo.

Lu, Dumitrache e Graus (2020) tém por objetivo avaliar a relacdo entre recomen-
dacdes de noticias geradas por algoritmos e por curadoria, isto €, por editores de portais
de noticias. O algoritmo desenvolvido € orientado a aspectos “além da acurécia”, incor-
porando métricas como a cobertura, a serendipidade, e a diversidade. Essa ultima, por
sua vez, é utilizada como uma estratégia de re-ranking para trazer maior dinamismo as
diversas listas de recomendacgdo geradas por um usudrio ao longo do tempo. A estratégia
¢ avaliada através de estudos de usudrio, cujos resultados sugerem que as recomendacdes
geradas por algoritmos tém maior diversidade quando comparadas as recomendacdes edi-
toriais. Comparacao: Os autores ndo medem o efeito de bolha de filtro, apesar de o
citarem como efeito colateral aos leitores que possivelmente sigam as recomendacdes dos
editores ao invés das recomendagdes geradas via algoritmo; Nao mencionam quais foram
os algoritmos de recomendacao adotados; Nao utilizam caracteristicas como sentimentos
e/ou entidades nomeadas extraidas das noticias.

Gharahighehi e Vens (2020) objetivam introduzir diversidade em sistemas de
recomendacio de noticias baseados em sessdo - Session-based Recommender Systems
(SBRS). Nesse tipo de sistema, os usudrios sdo andonimos, nao possuindo um perfil ex-
plicito e as recomendagdes sdo geradas enquanto a sessdo do usudrio durar, através das
sequéncias de escolhas que o usudrio faz. Os autores adotaram o algoritmo SKNN, uma
versdo do algoritmo KNN para SBRS, que € flexivel e simples para introduzir a a ca-
racteristica de diversidade por meio do conteddo de noticias. A abordagem ¢ avaliada
utilizando trés datasets de noticias (Globo.com; Roularta, Adressa) a partir dos quais
foram extraidas representacdes de conteido, na forma vetorial, para os célculos de si-
milaridade realizados pelas fun¢des de diversificacdo inseridas no algoritmo SKNN. As

métricas empregadas para avaliar as listas de recomendagdo geradas foram: precisdo
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top-10 e a diversidade intra-lista (ILD) top-10. Comparacao: Os autores representam o
conteddo das noticias por meio de word-embeddings, mas nao consideram outras possibi-
lidades. Entretanto, sugerem, como trabalhos futuros, caracterizar as noticias por outros
meios como, por exemplo, seus textos, tags, sentimento e polaridade, caracteristicas que
muito se aproximam da abordagem desenvolvida nesta tese. O efeito de bolha de filtro é
utilizado como motivador do estudo, mas nido € medido diretamente, assim como O seu
aumento ou diminuic¢do. A avaliacdo considera apenas dados offfine.

A Tabela 3.1 apresenta a comparacdo entre os doze trabalhos considerados rele-

vantes para esta pesquisa. Os trabalhos sdo comparados utilizando cinco aspectos:

e DV: Diversificacdo de recomendagdo;

BF: Bolha de filtro;

e MT: Métrica para a medi¢ao do efeito de bolha de filtro;

DR: Dados reais utilizados na avalia¢ao;

MA: Multi-atributos como aspectos de diversificacdo e/ou como forma de represen-

tacdo de contetido dos itens.

Cada um desses aspectos € marcado com o sinal + para quando o trabalho apre-
senta o aspecto como seu diferencial de pesquisa. O sinal — indica que o trabalho apre-
senta o aspecto parcialmente. Por exemplo, para o aspecto MA considera-se parcial
quando um trabalho ndo utiliza todos os atributos que sdo desenvolvidos nesta tese, isto
€, topicos, entidades nomeadas, polaridades, e subjetividades. Quando nao hd marcagao,

significa que o trabalho ndo possui determinado aspecto como diferencial de pesquisa.

Tabela 3.1: Comparacao entre os trabalhos relacionados.

Trabalho | DV | BF | MT | DR | MA
Abbar et al. (2013) + | - + —
Desarkar e Shinde (2014) + + —
Nguyen et al. (2014) + | = +
Moller et al. (2018) —
Gao, Do e Fu (2018) — + —

Chaney, Stewart e Engelhardt (2018) | — | —
Tintarev et al. (2018)
Bountouridis et al. (2019) - | = —
Sonoda, Seki e Toriumi (2019) —
Nechushtai e Lewis (2019) —
Lu, Dumitrache e Graus (2020) +

Gharahighehi e Vens (2020) + —
Esta tese +

+
|
+
|

|
+

Fonte: O Autor.
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Detalhes sobre a parcialidade (—) em relacdo as aspecto MA podem ser conferi-
dos na descri¢do de cada trabalho pela palavra-chave ‘“‘comparacao”. Assim, é possivel
identificar quais foram os atributos que cada trabalho, considerado parcial nesse aspecto,

utilizou.

3.1 Resumo do capitulo

Neste capitulo, foram apresentados 12 trabalhos que foram selecionados a partir
de um levantamento sistemdtico da literatura. Ao longo da pesquisa, esse processo foi
realizado diversas vezes a fim de manter a consciéncia em relagdo as solu¢des mais atuais
e, com isso, contribuir para a evolucao do estado atual da literatura.

Nesse sentido, esta tese contribui desenvolvendo um conjunto multi-atributo para
caracterizar noticias, aliado a algoritmos de diversificacao de recomendacgdo, baseados em
pos-filtragem, para suavizar o efeito de bolha de filtro. Assim, um dos diferenciais deste
trabalho € a medicdo do efeito de bolha de filtro. Os trabalhos relacionados avaliam a
diversificacdo por meio de métricas de diversidade como, por exemplo, o grau de entropia
de Shannon (MOLLER et al., 2018) ou a métrica ILD (Intra List Diversity) (VARGAS,
2014), dentre outras. Entretanto, nesta tese, a diversificacdo € avaliada através da ho-
mogeneizacdo do conjunto de itens do usudrio e, com isso, tem-se a vantagem de medir
diretamente a formacdo da bolha de filtro. Essa é uma inovagdo que pode corroborar
com a concepcao de ferramentas que auxiliem os usudrios na percep¢ao da sua “bolha”,
conforme apontado por Helberger, Karppinen e D’ Acunto (2018).

Em relacdo ao conjunto de caracteristicas multi-atributo proposto e desenvolvido
nesta tese, os trabalhos relacionados ndo sdo uninimes. Em outras palavras, nenhum tra-
balho considera topicos, entidades nomeadas, polaridade, subjetividade e fonte em relacao
aos textos das noticias. Alguns trabalhos propdem algo parecido, entretanto, para comen-
tarios postados junto as noticias. Portanto, esse € outro diferencial central desta tese que
pode ser explorado ndo sé para a diversificagdo de recomendagio, ou para a caracteriza¢ao
de itens em uma abordagem baseada em conteido mas, também, por profissionais de dife-
rentes dreas que desejarem representar e sumarizar grandes volumes textuais, permitindo

extrair informacdes relevantes de forma automatizada.
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4 DIVERSIFICACAO MULTI-ATRIBUTO DE RECOMENDACAO

Um sistema que entrega somente noticias de um determinado assunto/topico, e
que ndo leva em consideragcdo aspectos como o nivel de controvérsia ou sentimento, pode
ter consequéncias como, por exemplo, a polarizagdo de opinides, a ndo contestacdo de
ideias, e a desinformacdo a respeito de diferentes assuntos de interesse.

Uma das apostas para diminuir (romper) o efeito da bolha de filtro € diversificar
a recomendacdo, isto é, promover a dissimilaridade entre os itens da lista e, a0 mesmo
tempo, manter bons niveis de acurdcia. Entretanto, para isso, € necessario conhecer as
caracteristicas dos itens que, sendo noticias, comumente sdo utilizados tépicos. Todavia,
essas caracteristicas podem nao ser suficientes para promover uma diversificagdo que de
fato suavize o efeito de bolha de filtro.

No intuito de exemplificar tal problema, foram selecionados dois itens do cor-
pus de noticias coletadas para esta tese (ver Secdo 4.1.1). Essas noticias sao falsas e
possuem conteudos antagénicos, porém compartilham um mesmo assunto: o candidato
Jair Messias Bolsonaro. O fato de duas ou mais noticias compartilharem um mesmo as-
sunto/topico pode limitar as potencialidades de uma possivel diversificagdo. Entretanto,
analisando o conteddo de cada uma das duas noticias € possivel perceber que elas pos-
suem posicionamentos diferentes. A noticia da Figura 4.1(a) apresenta posicionamento
positivo em relacdo ao assunto tratado, ao passo que a noticia da Figura 4.1(b) manifesta
um posicionamento negativo em relagdo ao mesmo tépico.

Portanto, € preciso considerar a adicao de outras dimensdes de informag¢do ao pro-
cesso de diversificacao de recomendacao. Essa ideia norteia, entdo, a concep¢do de uma
abordagem que inclui a extragdo de multiplos atributos, conforme formalizacido apre-
sentada na Secdo 4.1. Vale ressaltar que a busca por uma abordagem de diversificacdo
multi-atributo estd alinhada com o tratamento do problema da bolha de filtro apontada
por Pariser (2011): “consumir contetidos que desafiem nossos pontos de vista”. Por isso,
espera-se que esta abordagem contribua para a suavizacao do efeito de bolhas de filtro.

Destaca-se ainda que as noticias sdo utilizadas neste trabalho como um dominio
de aplicacdo somente, ndo levando em consideracdo todos os aspectos da drea de reco-
mendacdo de noticias tais como vida util da noticia, escolha de noticias do dia colocadas
em destaque pelos editores, comentarios, etc. O motivo dessa escolha sdo explicados por
dois argumentos. O primeiro, porque permite a realizacdo de um experimento mais sim-

ples, que ndo precisa se preocupar em construir um feed de noticias alimentado em tempo



59

Figura 4.1: Trecho de duas noticias falsas e antagdnicas sobre um mesmo assunto.

NewsREC@inf.ufrgs

Detalhe da Noticia

Gabriel M Lunardi . =

NewsREC®@inf.ufrgs Gabriel M Lunardi . =

Detalhe da Noticia

Roberto Carlos manifesta
publicamente seu apoio a
Jair Messias Bolsonaro

Circula nas redes sociais uma foto do cantor Roberto Carlos
acompanhada da informacéo de que ele teria
supostamente dado uma declaragéo piiblica em apoio &
candidatura de Jair Bolsonaro, candidato do PSLa
Presidéncia da Republica. Por meio do projeto de
verificagdo de noticias, usuérios do Facebook solicitaram
que esse material fosse analisada. Confira a seguir o
trabalho de verificagdo da Lupa:

“Roberto Carlos manifesta publicamente seu apoio a
Jair Messias Bolsonaro”

(a)

Pablo Vittar ameaca
deixar Brasil caso Jair
Bolsonaro seja eleito.

Circulam pela internet textos e imagens informando que a
cantora Pabllo Vittar teria feito um tuite prometendo por
fim & sua carreira artistica no Brasil caso Jair Bolsonaro,
candidato do PSL & Presidéncia da Repiiblica, fosse eleito
em 2018. Por meio do projeto de verificagdo de noticias,
usudrios do Facebook solicitaram que essa informacéo
fosse verificada. Confira a seguir o trabalho da Lupa:

“@pabllovittar: se Bolsonaro ganhar em 2018, eu
declaro toda a minha carreira encerrada no Brasil. Ndo
tenho como viver no mesmo pais que esse homem”

(b)

Fonte: O Autor

real, e que tem a capacidade de avaliar o papel dos algoritmos tradicionais na formacao de
bolhas. O segundo motivo é que permite a aplicacdo da abordagem em qualquer outro do-
minio. Isso abre precedentes para a aplicagdo da abordagem em qualquer outro dominio

em que os itens possuam contetido textual.

4.1 Modelagem e implementaciao da abordagem para a diversificacao multi-atributo

de recomendacao

Define-se A/ como sendo o conjunto total de itens de noticias em que cadan € N
é caracterizada a partir de quatro dimensdes vetoriais de informacdo, a partir de seu con-
teddo. A primeira delas é representada por ¢ que contém um ou mais tGpicos do conjunto
T de tépicos extraidos a partir de V. A segunda dimensdo de informagdo, denotada por €,
diz respeito a um conjunto de entidades nomeadas &, por exemplo, pessoas, localizacdes,
organizagdes, dentre outras. A terceira dimensdo considerada é um valor de polaridade
p € [—1, 1] que define se o contetido de n expressa uma opinido positiva (p > 0), negativa
(p < 0) ouneutra (p = 0). A quarta dimensao tem a ver com a subjetividade de um texto,
expressa através de um valor s € [0, 1]. Quanto mais préximo do valor 1, mais subjetivo
€ considerado o texto. Por outro lado, quanto mais proximo do valor 0, mais objetivo,

significando que apresenta pouca ou nenhuma opinido pessoal, e informacdes factuais.



60

Dessa forma, duas noticias sobre uma elei¢ao presidencial do Brasil, por exemplo, podem
ser semelhantes ao compartilharem o mesmo assunto (Politica), local (Brasil), e pessoa
(candidato X), mas ainda diferentes quando considerado a um valor de polaridade e/ou

subjetividade. A Equacdo (4.1) sumariza a caracterizacdo de cada noticia n.

—

n=1t,ép,s| 4.1)

A abordagem de diversificacdo de recomendacdo desta tese envolve dois compo-
nentes principais. O primeiro deles é o conjunto de multiplos atributos que sao necessarios
para a opera¢do do segundo componente: o algoritmo de diversificagdo de recomendacao
baseado em pos-filtragem. Nesse sentido, dois algoritmos da literatura foram adotados, o
MMR e o TD, apresentados na Capitulo 2, tendo em vista que sdo considerados seminais
e amplamente aceitos pela comunidade de sistemas de recomenda¢do. A combinac¢do en-
tre o conjunto de multiplos atributos e cada um dos algoritmos adotados foi extensamente
testada conforme apresentado no proximo capitulo.

Esses diversificadores funcionam de forma semelhante (VARGAS, 2014), po-
rém divergem pelas suas fungdes objetivo, responsaveis por selecionar os itens a se-
rem incluidos na lista final diversificada de acordo com o fator de diversificagdao ¢ (TD)
ou A (MMR). De forma geral, eles recebem uma lista de recomendag¢do como entrada
S = {ny, n3, ... n,}, gerada por uma abordagem comum de recomendac¢do como, por
exemplo, baseada em conteudo, filtragem colaborativa, dentre outras, ordenada de acordo
com um valor estimado de relevincia. A partir dela, entdo, constréi-se uma lista top-K
diversificada S, C S, contendo itens menos similares entre si. Por esse motivo, S deve
ser, pelo menos, cinco vezes maior que o tamanho pretendido k para S, (ZIEGLER et
al., 2005). A nova lista de recomendacdo S, € inicializada com o primeiro elemento de
S com o objetivo de manter um bom nivel de acurdcia para a nova lista e de obter a base
para o calculo da similaridade entre o primeiro item da lista com os itens candidatos C
advindos da lista de recomendacdes base S.

A Figura 4.2 apresenta uma visdo arquitetural da abordagem, considerando todas
as etapas, isto €, desde o processamento dos textos das noticias, em busca da represen-
tacdo formalizada pela Equagdo (4.1), até a geracdo das recomendacdes diversificadas.
Na etapa de “Recomendacdo e Diversificacao” fica ilustrada a ideia da diversificacdo em
que, a partir de uma lista ligeiramente maior (top-100) gerada por algum algoritmo co-
mum de recomendac¢do, um diversificador baseado em pos-filtragem constréi uma lista

diversificada menor (top-20).
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Figura 4.2: Arquitetura da abordagem de diversificacdo multi-atributo.

Recomendacio e Diversificacao

Lo Identificagdo
v Topicos top-100 top-20
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Identificagao Recomendador . n2 . n5
‘ Ent Nomeadas : n3 0 s
1@7&105 e y N J & n51
! Identificagdo . ad . 5 ‘ad n34
; Identificagdo ‘
i e Subjetividades 'A

Fonte: O Autor

A fim de atingir tal representagdo, sao apresentados a seguir uma série de proces-
sos, apoiando-se na drea de PLN e em uma base de dados de noticias. Essa representacdo
resultou em um conjunto de multiplos atributos que foram empregados na condugdo de
um estudo de usudrio, envolvendo uma aplicacao web de recomendacgdo diversificada de
noticias. A préximas quatro subsecdes se apresentam de forma técnica, buscando eviden-
ciar os detalhes e escolhas de cada etapa a fim de corroborar para a reprodutibilidade da

pesquisa em outros dominios em relacdo a extragdo de multiplos atributos.

4.1.1 Obtencao de noticias

O conjunto de noticias utilizado neste experimento € referente ao periodo das elei-
coes presidenciais brasileiras de 2018, sendo composto de noticias verdadeiras e falsas.
Essa escolha teve como principal motivacdo a ampla disseminacio de noticias falsas e
de conteddo controverso, especialmente através das redes sociais durante o referido pe-
riodo eleitoral. A constru¢do desse conjunto ocorreu a partir selecdo de alguns portais
de noticias que mantivessem atividade no Facebook e que possuissem maior numero de
seguidores (mais populares). A Tabela 4.1 mostra o ranking dos portais de acordo com
o critério mencionado a partir da qual é possivel perceber que G1' e R7? sdo os portais
mais famosos e, portanto, foram os escolhidos como fonte para a obten¢do de noticias
verdadeiras.

Os demais portais, apesar de interessantes pelo fato de apresentarem vieses politi-

cos diferentes, ndo puderam ser considerados ja que o Facebook no inicio do ano de 2018

Thttps://g1.globo.com/
https://www.r7.com/
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veiculou uma noticia divulgando que mudaria a sistemadtica de entrega de contetido dos
seus algoritmos. Essa, por sua vez, priorizaria conteidos de amigos e ndo mais de paginas
tais como as mantidas pelos portais de noticias (CUST()DIO, 2018). Sendo assim, ou-
tros portais populares como Quebrando o Tabu, UOL, Estaddao, BBC News Brasil, Yahoo
Brazil e MSN Brasil deixaram de postar contetdo.

Como fonte de noticias falsas verificadas foi escolhida a Agéncia LUPA®, em
funcdo de: (i) ter sido o primeiro portal de checagem de fatos (fact-checking) do Brasil;
(i) ter alta popularidade; e (iii) ter concedido permissdo para uso do conteddo. Vale
destacar que a Agéncia LUPA, apesar de pertencer ao grupo UOL, manteve sua pagina

ativa no Facebook dada a sua importancia.

Tabela 4.1: Ranking de portais de noticias brasileiros.

Portal ‘ Seguidores
R7 13,5 Milhoes
Gl 10,6 Milhoes
Quebrando o Tabu | 9,9 Milhoes
UOL 8,2 Milhoes
Estadao 3,7 Milhoes
BBC News Brasil | 3,1 Milhoes
Yahoo Brasil 2,9 Milhoes
MSN Brasil 2,7 Milhoes

Fonte: O Autor.

Os scrappers foram desenvolvidos em linguagem Python com o auxilio da bibli-
oteca BeautifulSoup* para percorrer cada uma das pdginas web dos portais de noticias
selecionados. De forma geral, foram coletadas noticias que contivessem as seguintes in-
formacdes: titulo, imagem, e conteido (HTML). Da Agéncia LUPA ainda foi coletado o
titulo original, isto é, o titulo da noticia falsa. O titulo, no caso desse portal, refere-se a
chamada da noticia desmentida, essencial para ndo perpetuar conteido falso através do
experimento.

A coleta compreendeu o inicio do més de julho até o fim do més de outubro de
2018 quando, de fato, ocorreram as votagdes incluindo o 2° turno. Analisou-se a organiza-
cdo da paginacao das noticias de cada portal através da URL. No portal R7, por exemplo,
uma URL base’ foi utilizada e acrescida do intervalo de péginas (7 a 56) que compre-

endia o periodo de meses buscado. Na Agencia LUPA foi utilizada a mesma sistematica

3https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/
“https://www.crummy.com/software/Beautiful Soup/
Shttps://noticias.r7.com/eleicoes-2018/noticias?mobile_cookie=true&page=
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(paginas 6 a 14), porém com uma URL base® especifica que possuia somente contetido
veiculado no Facebook, ja que esse portal verifica conteido ndo s6 do Facebook mas
também de diversas outras fontes.

Com o portal G1 a mesma estratégia foi adotada, entretanto, com maiores difi-
culdades ja que esse portal utiliza lazy loading nas suas péginas, isto €, o contetdo de
cada noticia s6 € carregado se o acesso for realizado através do navegador. Para contornar
esse problema, foi utilizado o Selenium webdriver para o navegador Chromium, de c6-
digo aberto, que possibilitou ao script interagir com as paginas como se fosse um usudrio
navegando. Dessa forma, foi possivel, através da URL base’ (pdginas 11 a 201) mais a
extensdo ".ghtml", perfazer a coleta.

Durante o processo de coleta, cada scrapper foi responsavel por criar um arquivo
de comandos inserts SQL, contendo todas as noticias coletadas, e de acordo com a es-
trutura do banco de dados desenvolvido, detalhado no Capitulo 5. Com isso, foi possivel
popular o banco de dados com as noticias coletadas de forma automética e facilitada. Ao
todo, foram coletadas 1938 noticias. A Tabela 4.2 sumariza o total de noticias coletadas

em cada um dos portais.

Tabela 4.2: Quantidade de noticias coletadas de cada portal.

Portal ‘ Veracidade ‘ Quantidade
R7 verdadeira 959
Gl verdadeira 901
Agéncia LUPA falsa 78

Fonte: O Autor.

4.1.2 Tépicos

A web estéa cada vez mais repleta de todo tipo de informacao - na forma de noticias,
blogs, paginas da web, artigos cientificos, livros, imagens, som, video e redes sociais - e,
com isso, torna-se mais dificil encontrar o que se procura. Assim, surge a necessidade de
se empregar ferramentas computacionais para ajudar a organizar, pesquisar e compreender
todas as informacdes (M Blei, 2011).

Uma dessas ferramentas € o algoritmo LDA (Latent Dirichlet Allocation), pro-

posto por Blei, Ng e Jordan (2003), para a modelagem automatica de tépicos latentes,

®https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/category/no-facebook/page/
"https://g1.globo.com/politica/eleicoes/2018/index/feed/pagina-
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isto é, que ndo sdo explicitamente observaveis. O algoritmo trabalha com a suposi¢ao
de que uma colecdo de documentos € representada por varios tépicos. Para exemplificar
essa suposi¢do, M Blei (2011) utilizou a Figura 4.3 que apresenta um artigo cientifico
tratando sobre a utilizacdo da andlise de dados para determinar o nimero de genes que
um organismo precisa para sobreviver. De forma manual, o autor destacou as diferentes
palavras usadas no artigo. Palavras envolvendo “anélise de dados”, tais como computer e
prediction foram destacadas na cor azul; palavras sobre “biologia” como life e organism
foram destacadas em rosa; palavras sobre “genética” como sequenced e genes foram des-
tacadas em amarelo. Seguindo essa sistematica para todas as palavras do artigo, excluindo
as stopwords, seria possivel observar que o artigo combina genética, analise de dados e
biologia evolutiva com propor¢des diferentes.

Sendo assim, € pressuposto um nimero qualquer de topicos, que sdo distribuicdes
sobre palavras, existentes para toda a colecao (quadros coloridos a esquerda). Cada do-
cumento ¢ tratado da seguinte maneira. Primeiro, escolhe-se uma distribui¢do sobre os
topicos (o histograma a direita); em seguida, para cada palavra, escolhe-se a qual tépico
ela pertence (os circulos coloridos). Essa € a caracteristica distintiva do LDA, todos os do-
cumentos da cole¢do compartilham o mesmo conjunto de tépicos, mas cada documento
exibe esses topicos com proporgdes diferentes (M Blei, 2011). Essa € apenas uma visao
ilustrativa do funcionamento do algoritmo LDA e maiores detalhes podem ser conferidos

no trabalho de Blei, Ng e Jordan (2003).

Figura 4.3: Exemplo de funcionamento do algoritmo LDA.
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Fonte: Adaptado de M Blei (2011).
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Considerando que um tépico € um conjunto de palavras importantes (RODER;
BOTH; HINNEBURG, 2015) e trazendo a ideia do exemplo acima para o contexto desta
pesquisa, isto é, noticias, e supondo que as top-5 palavras de um tépico fossem: {“bol-
sonaro”’; “atentado”; “dizer”’; “adelio”; e “transtorno”}, poder-se-ia dizer que esse topico
trataria sobre o atentado contra um candidato a presidéncia, Jair Bolsonaro, durante o
periodo eleitoral de 2018.

Antes da geracdo do modelo de topicos, foi necessdria uma etapa de pré proces-
samento dos textos das noticias. Primeiramente foi realizada uma limpeza através de
expressoes regulares de forma a remover os seguintes itens de contetido: caracteres de
nova linha, aspas, pontuagdo, e palavras recorrentes sem importancia, por exemplo, Foto,
Autor(a), dentre outras. Vale destacar que todo o processo de limpeza foi executado inu-
meras vezes, sempre analisando os textos a cada iteracdo. Em seguida, os textos foram
separados em palavras (tokens) o que permitiu remover stopwords e criar bigramas. Com
isso, foi possivel remover as flexdes das palavras com a utilizacdo do lematizador, em
Python, da biblioteca spaCy®. Por fim, foi criado o corpus estruturado como um dicio-
nario composto de termos, identificadores e frequéncias de palavras, utilizando o modelo
Bag Of Words (BoW).

A implementacdo do modelo de tépicos ocorreu com o apoio da biblioteca Python
GenSim®. O algoritmo LDA da biblioteca gera um modelo que permite a inferéncia de
tépicos em um determinado documento. Os seus principais pardmetros de entrada sdo
o corpus € um numero de topicos a serem extraidos. Portanto, o préximo desafio foi
encontrar um numero ideal de tépicos que melhor representasse o conjunto de noticias.

Nesse sentido, foram gerados 102 modelos, cada um possuindo um nimero cres-
cente, com incrementos de cinco unidades, de topicos a serem extraidos. Com isso, foi
possivel estimar a qualidade de cada modelo a partir do indice de coeréncia que mede
0 quao interpretdveis e corretos sao os topicos extraidos por um modelo LDA (R6DER;
BOTH; HINNEBURG, 2015). A Figura 4.4 mostra um grafico que relaciona a quantidade
de topicos de cada modelo com o indice de coeréncia alcangado. Observa-se que o maior
valor de coeréncia (0,4939) € atingido quando todas as noticias s@o representadas por 16
tépicos.

A Figura 4.5 apresenta os 16 tépicos identificados, utilizando um mapa de distan-

cia inter-tépicos, obtido através da ferramenta LDAVis!®. Os circulos representam cada

8https://spacy.io/
“https://radimrehurek.com/gensim/
9Fornece uma visio global dos tépicos (e como eles diferem uns dos outros), enquanto a0 mesmo tempo
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Figura 4.4: Valores de coeréncia do modelo para diferentes nimeros de topicos
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Fonte: O Autor

um dos 16 topicos plotados sobre um plano bidimensional cujos centros sdo determinados
calculando a distincia entre os topicos. Os tépicos sdo exibidos de acordo com os eixos
dos componentes principais PC1 e PC2. Essa é uma técnica estatistica conhecida como
PCA (Principal Component Analysis) que emprega uma transformacio ortogonal para
converter um conjunto de varidveis com alguma relagdo em um conjunto de varidveis nao
relacionadas denominadas componentes principais - Principal Components (PC). A édrea
de cada circulo representa a prevaléncia do tépico, sendo essa métrica utilizada para orde-
nar os tépicos em ordem decrescente (SIEVERT; SHIRLEY, 2014). Com isso, observa-se
que o topico 0 é o mais prevalente em relacdo a todo o conjunto de noticias, o tépico 1
possui uma prevaléncia menor e, assim, sucessivamente. A sobreposicdo de um circulo
ao outro indica que os topicos tratam de assuntos proximos. Sievert e Shirley (2014)
sugerem que quanto menos sobreposicdes existirem, mais distintivos serdo os topicos.
Ap6s selecionar 16 como o numero ideal de topicos, o modelo foi utilizado para
inferir os topicos presentes em cada noticia. O resultado desta inferéncia ¢ uma matriz
bindria cujo cabecalho contém os tépicos e, as linhas, o identificador do banco de dados
de cada noticia, conforme mostrado pela Tabela 4.3. Dessa forma, obteve-se um mapea-

mento de quais topicos caracterizavam cada noticia. Essa matriz foi armazenada em um

permite uma inspecao dos termos mais relevantes a cada tépico. Esses termos podem ser conferidos no
Apéndice A para cada um dos 16 topicos identificados. Cada tépico € ilustrado por meio de um grafico
de barras horizontais que representam os termos mais tteis para interpretar o significado do tépico. Um par
de barras sobrepostas representa a frequéncia de todo o corpus para um determinado termo, bem como a
frequéncia do termo no tépico em especifico.
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Figura 4.5: Mapa de distancia inter-tdpico via escala multi-dimensional.

PC1

Fonte: O Autor

arquivo csv que, por sua vez, foi utilizado pelos algoritmos diversificadores toda vez que
uma recomendacao diversificada era requerida por um usudrio. Essa matriz foi utilizada

pelas func¢des de similaridade dentro de cada um dos dois algoritmos.

Tabela 4.3: Exemplo da Matriz de noticias versus topicos.
Id [0 ]tl|2|3|e|t5]t6|t7]8|t9]t10|tll |12 t13]tl4 | tl5
1 0/0/{0]O0O|O0O|1T]O0O|O]O]O] O] O 1 0] 0| O

2 {0;(0j0}j0}j0OJO|O}O|O0O]O] 2T ]O|O0O]O0O]1T ] O
3 {0110} 0/0{2}0;0jO0O] O] 1T |O0O]O0O]O0]|O

1938 0 0j0]0O0O|O|1T|]O]O]OJO|O]O]O]O]1T10O0
Fonte: O Autor.

A construcdo dessa matriz ocorreu a partir do modelo de tépicos aprendido. Para
tanto, um método disponivel no préprio modelo pela biblioteca GenSim, retorna uma
lista de dominancia dos tépicos, em valores de porcentagem, para cada uma das noticias
passadas como parametro. Logo, obteve-se uma matriz com a mesma estrutura apresen-

tada anteriormente pela Tabela 4.3, porém, com valores de porcentagem em suas células
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referentes a probabilidade de pertencimento de uma dada noticia a um dado tépico.

Para a forma final, foi implementada uma func@o de binarizag¢ao baseada no valor
de porcentagem. Em outras palavras, diz-se que uma noticia trata de um tépico caso a pro-
babilidade deste seja maior ou igual a zero, conforme a heuristica da Equacgdo (4.2). Essa
estratégia foi adotada porque haviam poucos valores de probabilidade (t6picos) em cada
noticia. Com poucos valores, a aplicacao de um threshold, por exemplo, para a atribui¢ao
do valor 1, diminuiria ainda mais a quantidade de topicos a ponto de erradicar a presenca

de todos para algumas noticias, situagdo que prejudicaria o processo de diversificagao.

1 sex<10Az#0
f(z) = 4.2)
0 OQutro

4.1.3 Entidades nomeadas

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) € uma sub-tarefa da extracao
de informacdes e tem como objetivo localizar e classificar elementos do texto em catego-
rias pré-definidas como nome de pessoas, organizacdes, lugares, datas, moedas e outras
classes (CARVALHO, 2012). As entidades nomeadas foram extraidas a partir da biblio-
teca Python spaCy, utilizando um conjunto de treinamento de noticias da propria bibli-
oteca'! em portugués, com o médulo NER (Named Entity Recognizer). Esse conjunto é

denominado pt_core_news_sm'?

e contém noticias manualmente anotadas por milhares
de colaboradores da biblioteca.

A Figura 4.6 apresenta a saida referente a utilizacio da biblioteca spaCy para o
REN. Como exemplo, foram utilizadas as manchetes das duas noticias falsas utilizadas
como motivacdo na abertura deste capitulo. A marcacdo “PER” indica que a entidade
em questdo € uma pessoa e, a marcacdao “LOC”, indica que a entidade ¢ uma localiza-
cdo. Além dessas marcagdes, o modelo treinado ainda conta com outras duas: “ORG”
(organizagdes) e “MISC” (miscelanea).

Todos os textos das noticias passaram pelo procedimento ilustrado no exemplo an-
terior para a extragdo das entidades nomeadas. Ao todo, foram extraidas 18.383 entidades

Unicas, isto €, apés um processamento para a remocao de duplicatas. Mesmo assim, foi

possivel perceber, ainda, a presenca de algumas ambiguidades em funcao da divergéncia

https://spacy.io/models/pt
2https://tinyurl.com/1alup5xk
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Figura 4.6: REN nas manchetes das duas noticias falsas motivacionais deste capitulo.

Roberto Carlos PER manifesta publicamente seu apoioa  Jair Messias Bolsonaro PER
Pabllo Vittar PER :se DBolsonaro PER ganhar em 2018, eu declaro toda a minha

carreira encerradano | Brasil LOC . N#o tenho como viver no mesmo pais que esse homem

Fonte: O Autor

de nomes como, por exemplo, “Jair Bolsonaro” e ’Bolsonaro’. Esse tipo de ambigui-
dade foi mantida porque estd ligada a acurdcia do algoritmo utilizado para a extrac¢do de
entidades.

Esse nimero elevado de entidades trouxe a tona um problema comum em apren-
dizado de mdaquina que é o elevado nimero de caracteristicas, que acarreta em tempo
elevado de processamento e, muitas vezes, até impraticadvel. Neste caso, cada entidade
passou a ser representada como um vetor bindrio acrescentado a matriz de tépicos, con-
forme exemplo apresentado na Tabela 4.3 anteriormente. Por isso, foi empregado um
método para a selecdo de caracteristicas que melhor representassem o conjunto original.

Nesse sentido, foi utilizado o principio de Pareto em funcao de sua simplicidade e
eficicia. Essa andlise consiste no principio da contagem das ocorréncias de cada categoria
e sua representatividade frente ao conjunto total. Em termos mais formais, o principio de
Pareto, que também é conhecido como regra do 80/20, lei dos poucos vitais ou principio
de escassez do fator, consiste em afirmar que aproximadamente 80% dos efeitos surgem
de 20% das causas (DUNFORD; SU; TAMANG, 2014).

A Figura 4.7 apresenta um gréfico de Pareto com as top 40 entidades mais citadas
nos textos das noticias bem como a porcentagem acumulada de representa¢do que cada
entidade tem em relacdo ao conjunto original de entidades extraidas, isto €, 18.383. No
gréfico, € possivel observar que as 40 entidades mais citadas atingem 82,05% de repre-
sentacdo do conjunto original de entidades.

Entretanto, visando uma representatividade maior, foram selecionadas 65 entida-
des que, juntas, totalizam uma porcentagem acumulada de 99%. O leitor interessado pode
verificar a correspondéncia de cada entidade F,, presente no grafico Figura 4.7 e além das
demais 25 entidades selecionadas no Apéndice B. Portanto, a matriz de topicos passou a
contar com 65 colunas a mais além das 16 referentes a cada topico.

Figura 4.8 apresenta uma visao informacional ao leitor acerca das 20 entidades

extraidas e mais citadas de acordo com o nimero de noticias que mencionaram cada uma.
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Figura 4.7: Grafico de Pareto
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Fonte: O Autor

4.1.4 Polaridade e subjetividade

A estratégia empregada para a extracdo dos sentimentos dos textos das noticias
baseou-se na biblioteca TextBlob'>. O algoritmo retorna uma tupla, contendo a polari-
dade e a subjetividade de um documento. A polaridade varia entre [-1,1], sendo -1 uma
polaridade mais negativa, € 1 uma polaridade mais positiva. O algoritmo também possui
rotulos semanticos que ajudam na andlise detalhada. Por exemplo - emoticons, ponto de
exclamacdo, emojis, etc. A subjetividade varia entre [0,1], quantificando o montante de
opinides pessoais e informagdes factuais contidas no texto. Valores maiores de subjetivi-
dade indicam que o texto contém opinido pessoal ao invés de informagdes factuais.

Entretanto, a biblioteca TextBlob exige que os textos submetidos para andlise este-
jam em lingua inglesa. Como os textos das noticias se referiam a conteidos em portugués,
foi necessario traduzir cada uma das noticias para a lingua inglesa. Benevenuto, Ribeiro e
Aratjo (2015) salientam que essa € uma forma simples e eficiente para realizar a andlise
de sentimentos em diferentes idiomas, pois combina o poder dos métodos ja existentes
em inglés com a eficiéncia dos tradutores automadticos tal como Google Translate, De-
epL'*, dentre varios outros. Uma simples tradugiio do texto de entrada a partir dessas
ferramentas para o idioma que o método andlise opera pode trazer bons resultados.

Assim, a biblioteca calcula os valores de polaridade e subjetividade com base no

Bhttps://textblob.readthedocs.io/
“https://www.deepl.com/translator



71

Figura 4.8: As vinte entidades mais citadas no corpus de noticias.
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algoritmo NaiveBayes, estendido da biblioteca NLTK'®, o conjunto de bibliotecas Python
mais amplamente utilizado para o processamento de PLN. O algoritmo foi treinado a
partir de 278 manchetes de noticias, sendo 78 da Agéncia LUPA, 100 do portal R7, e 100
do portal G1. Essas manchetes foram rotuladas manualmente pelo autor.

A Figura 4.9 apresenta um gréfico do tipo boxplot com os valores referentes as
polaridades identificadas nos textos das noticias de cada um dos portais, isto é, G1, R7 e
Agéncia LUPA. E possivel observar que a Agéncia LUPA é o portal que mais se aproxima
da neutralidade, apresentando uma mediana proxima de zero. Ja o portal R7 se mostra
com textos com um tom mais positivo. O portal G1 tende para uma positividade mediana,

em seus textos, levemente mais acentuada quando comparada ao portal R7.

Shttps://www.nltk.org/
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Figura 4.9: Variabilidade dos valores de polaridade para cada um dos portais.
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A Figura 4.10 apresenta um gréfico do tipo boxplot com os valores referentes as
subjetividades identificadas nos textos das noticias de cada um dos portais. E possivel
observar que os trés portais coadunam com uma subjetividade mediana proxima de 0,4.
Entretanto, os portais G1 e R7 se mostram mais objetivos, com mediana levemente infe-

rior a 0,4. Apesar disso, G1 e R7 apresentam valores de maximo e minimo mais distantes

e, também, maior quantidade de outliers.

Figura 4.10: Variabilidade dos valores de subjetividade para cada um dos portais.
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4.2 Medicao de bolha de filtro

Uma bolha de filtro € aqui definida como a homogeneidade presente no conjunto
R que representa os itens recomendados. Assim, pode-se avaliar a “bolha” a partir do
conjunto de itens com os quais cada usudrio u demonstrou interesse ou, entdo, a partir
das listas de recomendagdo que ainda ndo receberam interagdo. Com esse ultimo caso, €
possivel avaliar o potencial que um lista possui de homogeneizar as possiveis interagdes
dos usudrios. Quanto maior for a homogeneidade de itens mais considera-se que u estéd
em uma bolha e, consequentemente, maior € a tendéncia desse estar enviesado por um
conjunto de noticias.

O efeito de bolha de filtro € medido através do grau de homogeneidade gh que é
calculado como a média de valores pareados de alguma medida de similaridade sim entre
duas noticias n; e 77; € R, conforme mostra a Equagdo (4.3). A medida de similaridade
a ser empregada depende do contexto de medi¢do que inclui: o dominio de aplicagdo e,
consequentemente, as caracteristicas dos itens e os tipos de dados envolvidos. Durante os
experimentos desta tese, adotou-se o indice de similaridade de Jaccard e a similaridade

de cossenos que sao melhor detalhados no proximo capitulo.

2 sim(iiy, ;)

gh(u) R

4.3)

Uma forma complementar de anélise do efeito de bolha de filtro, quando ha dis-
ponibilidade da nota predita e da nota real fornecida pelo usudrio, € através da métrica
RMSE, que mede o erro entre elas. Quanto menor for esse erro, maior € a acurécia do sis-
tema que pode ser um indicativo da formacgdo de bolha de filtro, desde que essa acuricia

esteja relacionada com a métrica GH.

4.3 Resumo do capitulo

Neste capitulo, foram apresentados: a abordagem para a diversificacdo multi-
atributo de recomendac¢do no dominio de noticias, composta por: um conjunto multi-
atributo para a representacdo de noticias; e algoritmos de diversificacdo baseados em
pos-filtragem. Além disso, foi apresentada uma metodologia para a medicdo do efeito
de bolhas de filtro em dois niveis: (i) nos itens recomendados com 0s quais um usudrio

interagiu, empregando a métrica GH e o RMSE; e (ii) nos itens presentes em uma lista
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de recomendacdo que ainda ndo tenha recebido interacdes, empregando apenas a métrica
GH.

Nos préximos capitulos, a abordagem de diversificacdo aqui descrita é experi-
mentada, assim como a metodologia para a medi¢do de bolhas de filtro, nos dois niveis
mencionados, por meio de um estudo de usudrio. Esse estudo de usuario compreende da-
dos coletados a partir de uma aplicacdo web para a recomendacdo diversificada de noticias

cujos detalhes de implementacdo sdo descrito no préximo capitulo.
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5 NEWSREC: WEB APP PARA A RECOMENDACAO DE NOTICIAS

Tendo em vista a dificuldade de acesso aos dados de recomendacio, isto é, que
algoritmo gerou determinada recomendacdo, gerados por grandes meios de comunicagdo
tais como Facebook, portais de noticias, dentre outros, foi desenvolvida uma aplicacio
web denominada NewsREC'?* em linguagem Python, utilizando o framework Django,
banco de dados PostgreSQL, e recursos de interface como Bootstrap, CSS e Javascript.

Para acessa-la, o participante precisa se registrar e, neste momento é designado a
ele, de forma transparente e automatica, um dos algoritmos de recomendacao de filtra-
gem colaborativa implementados utilizando a biblioteca Python Surpr!se*, sendo: KNN
baseado em usudrio (knnu); KNN baseado em item (knni); e fatoracdo de matrizes com
SVD (svd). Além desses, dois algoritmos de diversificagdo foram adotados, baseados em
pos-filtragem, e implementados em linguagem Python pura, sendo eles: 0 MMR (mmr),
proposto por Carbonell e Goldstein (1998); e o diversificador de tépicos (td), proposto
por Ziegler et al. (2005). Esses algoritmos de diversificagdo foram escolhidos, pois estao
entre os mais populares quando se aborda a diversificacdo de recomendacdo.

Combinando essas estratégias, obteve-se um total de nove algoritmos, conforme
mostra a Tabela 5.1, que sdo distribuidos aos usudrios de uma forma Round-Robin, isto
¢, o primeiro usudrio recebe o algoritmo knnu, o segundo usudrio recebe o algoritmo
knnu td e assim sucessivamente. Ao esgotarem-se os algoritmos, o processo inicia nova-
mente. Com isso, buscou-se uma distribui¢do que fosse justa e que facilitasse o trabalho
de andlise e comparacdo de resultados, separando os usudrios em grupos de teste (reco-
mendagdes diversificadas) e de controle (recomendagdes ndo diversificadas).

O sistema possui duas interfaces graficas principais. A primeira delas € utilizada
para coletar as preferéncias iniciais de um usudrio. A coleta de preferéncias iniciais é a
primeira etapa do experimento e ocorre sempre que um usudrio é novo no sistema. A
Figura 5.1 apresenta duas imagens da primeira etapa do experimento na qual o usudrio
recebe 25 itens de noticias por pagina. O usudrio recebe algumas instrugdes a respeito
do que fazer nesta etapa, conforme consta na lateral esquerda da Figura 5.1(a), sendo:
“(i) analise as imagens e leia os titulos”; “(ii) abra a noticia para ler seu conteido se

desejar”; e “(iii) forneca uma avaliacdo através de um Like ou Dislike”. Ao final da

'Disponivel em: https://sisrec.inf.ufrgs.br/news-rec/

2Software registrado no Instituto Nacional de Propriedade Intelectual (INPI) sob o nimero
BR512020000372-9.

3Cédigo-fonte disponivel em: https://github.com/gmlunardi/news_rec

“Disponivel em: http://surpriselib.com/
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Tabela 5.1: Algoritmos de recomendacao e de diversificacdo implementados.

Acrdénimo ‘ Algoritmo ‘ Grupo
(1) knnu KNN user-based controle
(i1) knnu td KNN user-based com TD teste
(ii1) knnu mmr | KNN user-based com MMR

(iv) knni KNN item-bsed controle
(v) knni td KNN item-based com TD teste
(vi) knni mmr | KNN item-based com MMR

(vii) svd MF with SVD controle
(viii) svd td MF with SVD com TD teste
(ix) svd mmr | MF with SVD com MMR

Fonte: O Autor.

pagina, o usudrio tem duas opgdes: recarregar uma nova pagina com outras 25 noticias
aleatdrias ou, entdo, prosseguir para a proxima etapa. E possivel verificar essas opcoes
na Figura 5.1(b) como dois botdes na parte inferior da interface, “Ver mais noticias” e

“ETAPA 27, respectivamente.

Figura 5.1: Primeira etapa do experimento.

NewsREC@infufrgs
ETAPA 1: Leia alguns titulos e dé um like ou dislike

wi

Goose it o

Lernotida

i S aaATE AR (. TR A

(@)

Fonte: O Autor

Sendo assim, o usudrio ndo fica limitado a 25 noticias, podendo avaliar quantas
noticias desejar durante a coleta inicial do seu perfil. Quanto mais o usudrio interagir com
as noticias nessa etapa, isto €, abrir e/ou ler as noticias, maior serd a qualidade do seu
perfil que serd utilizado para calcular as recomendagdes mais tarde. Um maior nimero
de avaliagdes colabora para a suavizagcdo do problema de partida a frio (cold-start). Nao
foi estabelecido um nimero minimo de itens que um usudrio deveria avaliar porque isso
poderia inserir algum tipo de viés no seu comportamento. Entdo, foi sugerido ao usudrio
que quanto mais interagisse com os itens, melhor.

Dentro das 25 noticias aleatdrias, 8,5% sao falsas sendo este numero definido a

partir de um estudo referente as ultimas elei¢cdes presidenciais dos EUA o qual revela que
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8,5% das pessoas compartilhava pelo menos uma noticia falsa na rede social (GUESS;
NAGLER; TUCKER, 2019). O que justifica a escolha desse nimero € a inexisténcia de
uma estatistica brasileira a respeito da proporcao de contetdo falso e verdadeiro dissemi-
nado em redes sociais.

Antes de seguir para a proxima etapa, € preciso calcular a recomendacao de acordo
com o algoritmo atribuido. Durante esta fase, o usudrio recebe o feedback de uma tela

que o informa o status do processamento, conforme mostra a Figura 5.2.

Figura 5.2: Tela de feedback do processamento da recomendacao.
NewsREC@inf.ufrgs . Gabriel M Lunardi

Por favor, aguarde!

Estamos processando a
recomendag3o para vocé.

Este processo demora
cerca de 60 segundos.

Fonte: O Autor

Na segunda etapa do experimento, o usudrio interage com as recomendagdes de
noticias geradas pelos algoritmos de recomendacao, fazendo uso da interface grifica apre-
sentada na Figura 5.3. A partir dela, destaca-se a semelhanca com os feeds comumente
encontrados em vdrias redes sociais atuais. Da mesma forma que foi sugerido ao usudrio
na primeira etapa, esse deve avaliar cada uma das noticias de acordo com os mesmos trés
critérios, conforme apresentado na lateral esquerda da Figura 5.3(a). O usudrio recebe
top-20 noticias por pagina e, ao final de cada uma, existe a opcao de gerar uma nova lista
de recomendacdo com outras fop-20 noticias, através de um botao conforme mostra a Fi-
gura 5.3(b). Portanto, o usudrio pode gerar quantas listas de recomendacdo desejar e, por
consequéncia, nao hd um limite de interagdes usudrio-noticia recomendada.

O processamento da recomendacgado é disparado toda a vez que um usudrio soli-
cita uma nova lista de recomendagdo. O processamento consiste em uma pré-filtragem
para selecionar todas as noticias que tenham recebido pelo menos um rating. Esse pré-
requisito € necessdrio porque foram adotados algoritmos de filtragem colaborativa com
feedback explicito e, por isso, requerem alguns ratings sobre os itens. A pré-filtragem
também objetiva garantir que a propor¢ao de 91,5% de noticias verdadeiras e 8,5% de no-
ticias falsas seja respeitada no conjunto de noticias passadas para o treinamento de cada

algoritmo. Esta pré-filtragem também garante que cada algoritmo de recomendagdo re-
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Figura 5.3: Segunda etapa do experimento.

NewsREC@inf ufrgs

LULA

Presidente - BRASIL/BR

2 Partido dos Trabalhadores - PT
Gl ELElc"OES "@” CNPJ - 31.241.290/0001-99
2018 e

Ind
Stuagio Candidato Situagio Canddatura

Snocost

(a) (b)
Fonte: O Autor

ceba a mesma quantidade de conteudo falso e verdadeiro, isolando os efeitos da interacao
exclusivamente ao algoritmo e ao comportamento do usudrio, criando uma semelhanca
suficiente com uma rede social real. Com isso, espera-se evitar viés nos resultados ja que
a exposi¢ao maior ou menor a contetido falso tende o usudrio a interagir mais ou menos
com isso.

Em seguida, cada um dos trés algoritmos de filtragem colaborativa € treinado. Para
1sso, cada um deles recebe uma uma matriz de ratings (usuérios x noticias), contendo to-
das as noticias avaliadas por todos os usudrios, respeitando a pré-filtragem explicada ante-
riormente. Como o tamanho dessa matriz € varidvel de acordo com o niimero de usudrios
se registrando no sistema ao longo do tempo, foi necessdrio garantir a pré-filtragem de
forma dindmica. Em relacdo ao treinamento, os algoritmos baseados em memoria, isto é,
knnu e knni foram parametrizados com um tamanho de vizinhancga (k) igual a 5 e a medida
similaridade adotada foi o coeficiente de correlacdo de Pearson junto a um parametro de
encolhimento® a fim de evitar overfiting quando poucos ratings estio disponiveis. J4 o
algoritmo baseado em modelo, svd, ndo requer parametrizagdes.

O treinamento de cada algoritmo ocorre a partir da constru¢do de um conjunto de
treino baseado em toda a matriz de ratings informada como parametro. Na sequéncia, é
gerado um conjunto de teste que contém todas noticias que cada usudrio nao deu rating
possibilitando, assim, fazer as predi¢des de rating e gerando todas as recomendagdes
possiveis. A partir disso, € construida a lista de recomendag¢do, ordenada pelo rating
predito de cada noticia, contendo 20 noticias (top-k).

Para fins de diversificacdo das recomendagdes, foram implementados dois algorit-

mos: 0 MMR e o diversificador de topicos. Ambos foram parametrizados com um fator

Smaiores detalhes podem ser encontrados em: https://surprise.readthedocs.io/en/stable/similarities.html
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de diversificacdo (\) de 40%, seguindo a sugestdo de Ziegler et al. (2005) que mencionam
ser um valor ideal a fim de ndo prejudicar a experiéncia do usudrio. Afinal, uma lista de
recomendagao muito diversificada pode prejudicar o usudrio no sentido de fornecer itens
fora do seu espectro de interesses.

A construcio da lista de recomendacgdo diversificada, por ser baseada em pods-
filtragem, € realizada a partir de uma lista de recomendacio com top-100 noticias. Isso se
justifica pelo fato de que € necessario, conforme apontado por Ziegler et al. (2005), pelo
menos cinco vezes o tamanho da lista pretendida (diversificada), no caso, top-20 para
ficar de acordo com as listas nao diversificadas. Por exemplo, para uma lista diversificada
pretendida com 20 itens € necessdrio uma lista de entrada (nfo diversificada) de pelo
menos 100 itens.

Uma das premissas para o funcionamento dos algoritmos de diversificacdo ado-
tados € que sejam identificadas caracteristicas (features) relativas ao conteido dos itens.
No caso das noticias coletadas nenhuma delas possui atributos extras como, por exemplo,
o topico tratado (reforma da previdéncia, pandemia, elei¢des, etc.). H4 somente o texto
na integra. Com base nisso, foi adotada uma estratégia para identificar caracteristicas
latentes nos textos, isto é, caracteristicas que ndo estdo explicitamente aparentes. Neste
caso, foi adotada a técnica LDA, que permite extrair tépicos de forma automaética, con-
forme detalhes apresentados no Capitulo 4. O resultado é uma matriz bindria, também
apresentada no referido capitulo, que mapeia o pertencimento ou ndo de cada noticia aos
topicos. Assim, essa matriz bindria serve de base para o funcionamento das fun¢des de
similaridade utilizadas pelos diversificadores.

Por fim, o usudrio recebe a recomendacdo de 20 noticias, diversificadas ou nio,
com base no algoritmo atribuido, e a depender da plataforma sendo utilizada. Durante
a concepc¢ao do experimento foi levado em consideracdo o cuidado de desenvolver as
interfaces responsivas de modo que nenhum usudrio tivesse a experiéncia prejudicada
em funcdo da plataforma utilizada para o acesso. A Figura 5.4 mostra a interface de
recomendacgdes caso o usudrio esteja utilizando um dispositivo mével.

Adicionalmente, o sistema conta com outras interfaces graficas. A Figura 5.5
mostra o conteido de uma noticia assim que o usudrio clica sobre a imagem ou, entdo,
sobre o titulo desta. A figura mostra, como exemplo, uma noticia falsa cujo contetido
pode ser verificado como falso através da leitura. Essa estratégia foi adotada para evitar a
disseminacdo de conteudo falso através do experimento.

O usudrio pode consultar todas as noticias com as quais interagiu, tanto na fase de
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Figura 5.4: Interface movel para a entrega das recomendacoes.

NewsREC@i Gabriel M LLlnardi. =

 Instrugdes

Esta pagina contém 20 noticias que foram recomendadas a
vocé com base nas suas avaliactes da ETAPA 1.

Avalie as noticias pensando como se estivesse no Facebook.
Vocé pode utilizar a sequéncia sugerida a seguir:

o Analise as imagens e leia os titulos.
o Abra as noticias se desejar.

e Curta ou n3o as noticias.

°Ava lie seus @ resultados se desejar.

Ao final da lista de noticias vocé pode gerar mais noticias

recomendadas.

Marina Silva defende atuacio do governo para

Fonte: O Autor

coleta do perfil como na fase de recomendagdes como mostra a Figura 5.6. Na referida
tela, existe a possibilidade de remover a avaliacao de uma noticia, assim como nas demais
telas apresentadas anteriormente. Tal acdo faz com que a noticia deixe de fazer parte
do perfil do usuério, o que influencia o cédlculo da recomendacdo. Entretanto, o log de
interagdo € mantido para fins de andlise de comportamento do usudrio.

Outra possibilidade que o usudrio tem a sua disposicdo € a de verificar como foi
a sua interacdo com as noticias recomendadas por meio de um conjunto de informacdes,

em um dashboard, tal como mostra a Figura 5.7, sendo elas:

e numero total de noticias avaliadas;
e numero de noticias verdadeiras curtidas e nao curtidas;

e numero de noticias falsas curtidas e nao curtidas;

percentual de interacdo com noticias falsas e verdadeiras;

percentual de interacdo considerando todos os usudrios.
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Figura 5.5: Tela de detalhe de uma noticia.

NewsREC@inf.ufrgs # Recomendagbes  ®fRecomendar s Avaliadas @ Meus resultados . Gabriel M Lunardi

Detalhe da Noticia

Movimento nordestinos voltem para casa. O Rio n3o é lugar para jegue!

Circula nas redes sociais uma fotografia de Flévio Bolsonaro, candidato do PSL do RJ a0 cargo de senador e filho de Jair Bolsonaro, candidato da mesma sigla & Presidéncia da Repblica,
usando uma camiseta que pede aos nordestinos que “voltem para casa”. Por meio do projeto de verificagio de noticias, usudrios do Facebook solicitaram que esse material fosse
analisado. Confira a seguir o trabalho de verificaggo da Lupa:

“Movimento nordestinos voltem para casa. O Rio ndo é lugar para jegue!”
Frase supostamente escrita na camiseta do candidato a senador Fldvio Bolsonaro (PSL-RJ) em imagens (aqui, aqui e aqui) que, s 13h30 do dia 6 de outubro de 2018, jd tinha mais de 550
compartilhamentos no Facebook

FALSO

Afoto analisada pela Lupa € uma montagem. Aimagem original é da campanha eleitoral de 2016, quando Flévio foi candidato a prefeito do Rio de Janeiro. A camisa utilizada por ele ndo
tem qualquer estampa. No retrato real, ele usava um adesivo no peito com o 207, seu nii de urna naquela . Esta informago foi apagada na montagem que viralizou no
Facebook nas dltimas horas.

No Twitter, 0 hoje candidato ao Senado alertou seus seguidores sobre a montagem.
Flavio Bolsonaro & Yy
> (@FlavioBolsonaro

Mais uma Fake News!
Me ajudem a divulgar, por favorl#FlavioBolsonaroSenador177

FOTO
B VERDADEIRA

FOTO TIRADA NA CAMPANHA
DE PREFEITO EM 2016

Fonte: O Autor

Esse espago no sistema foi desenvolvido como uma estratégia de estimulo a par-
ticipagdo do experimento durante a divulgagdo do mesmo. Isso pode ser visto, também,

COMO uma recompensa ao usudrio apds sua participagao.

5.1 Banco de dados

O banco de dados desenvolvido para suportar a aplicagdo descrita até aqui possui
a estrutura apresentada pela Figura 5.8. A tabela News armazena os dados coletados de

cada noticia. Merecem destaque os atributos:

e titulo_original armazena o titulo da noticia falsa;

e titulo armazena o titulo apds verificacdo dos fatos no caso das noticias falsas e

o titulo padrdo no caso de uma noticia verdadeira;

e img_name armazena o nome da imagem destaque cujo arquivo € guardado em um
diretoério;

e conteudo guarda o texto da noticia em formato HTML;

e fake possui valor booleano indicando se a noticia € falsa ou nao;

e fonte armazena a fonte de cada noticia dentre trés possibilidades: R7, G1 e Agén-

cia LUPA.
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Figura 5.6: Tela das Noticias avaliadas.

NewsREC@inf.ufrgs # Recomendagdes ¥ Recomendar sy Avaliadas @ Meus resultados

@ cevrctLunardi

Avaliag8es ioticias avaliacas porvoct

w InformagBes

Nesta pégina estio as noticias que vocé avaliou.

E possivel falar de eleigées sem se queimar no trabalho? Veja dicas

Ler noticia

% Remover avaliagio %) Nao Gostei

CAIDA ARAAIC

Fonte: O Autor

Figura 5.8: Modelo l6gico do banco de dados.

News
Lé PK id int
title text
News_Rating original_title text News_Click
FK| news_id | int img_name | double FK| news_id |int
FK | ratings_id | int content text FK| click_id |int
fake bool
source text
RecommendationList
{ Ratng W PK i int { Click }
< PK ld. Tnt | FK| newsltemld int e T -
O< FK usef‘_ld Tm FK userld int _|_\ FK| user_id int
rating int predicted_rating | double click_when| datetime
rating_when | datetime generated_when | datetime
diversified bool
User
HH PK id int b
username text >
email text
password text
date_joined datetime
accept_disclaimer| bool
algorithm text

Fonte: O Autor
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Figura 5.7: Tela com os resultados de interagao.

NewsREC@inf.ufrgs # Recomendagdes  # Recomendar sl Avaliadas @ Meus resultados . Gabriel M Lunardi

Resultado confiracomofoi asua interagde com as noticias

TOTAL DE NOTICIAS AVALIADAS
13

NOTICIAS QUE VOCE CURTIU
8

das quais: 8 s3o verdadeiras e 0 5o falsas

Amédia geral de noticias falsas apresentadas no sistema é de 8,5%

CURTAE COMPARTILHE NO FACEBOOK! NOTICIAS QUE VOCE NEO CURTIU
n NOS AJUDE A DIVULGAR ESTE EXPERIMENTO! 5
das quais: 4 3o verdadeiras e 1 s3o falsas

O seu percentual de interacdo O percentual médio de interacdo de todos usuarios =

likes e dislikes likes e dislikes

100
92.5%

Falsas

~ Verdadeiras 0

Verdadeiras Falsas
Highcharts.com Higheharts com

Fonte: O Autor

A tabela Ratings guarda as notas valor 1 (curtir) ou -1 (ndo curtir) no atributo
rating de um determinado usudrio para uma determinada noticia em um dado momento
por meio do atributo rating_when. O relacionamento entre as tabelas Ratings e
News € do tipo muitos para muitos, 0 que permite o armazenamento completo do com-
portamento das notas do usudrio. A nota considerada para o célculo das recomendagdes
€ sempre a ultima cuja recuperagdo € realizada a partir do valor de timestamp do atri-
buto rating_when. A mesma ldgica se aplica para a tabela Clicks com o atributo
click_when. Toda vez que o usudrio abre uma noticia para a leitura em um dado mo-
mento uma entrada € registrada sendo, também, um relacionamento muitos para muitos
entre Ratings e News.

Sobre a tabela User, faz-se necessdrio o detalhamento dos seguintes atributos:
(i) algorithm armazena o nome do algoritmo atribuido durante o registro do usuério
no sistema; (ii) accept_disclaimer valor booleano para controlar o acesso ao ex-
perimento condicionado a aceitacdo de ciéncia do usudrio aos termos de uso das noticias
concedidas pela Agéncia LUPA.

A tabela RecommendationList € a responsdvel por guardar as listas de re-
comendacdo geradas por cada um dos algoritmos. Para tanto, foram definidos os se-
guintes atributos: predicted_rating que contém a nota predita para uma noticia;

generated_when € um timestamp cuja funcdo € separar as listas tantas quanto forem
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as vezes que o usudrio solicitar recomendacdes e, além disso, para fins de recuperagado e
apresentacdo da ultima lista gerada; e diversified é um valor booleano cuja funcio é
diferenciar a lista diversificada (20 itens), que € apresentada ao usudrio, da lista ndo diver-
sificada (100 itens) que € utilizada para a construcio da primeira. Essa lista € armazenada

para fins de log e documentagdo de tempo de execucao do sistema.

5.2 Coleta de dados

A coleta de dados ocorreu a partir do uso da aplicacdo pelos usudrios e, também,
através da ferramenta de rastreio Google Analytics dada a sua facilidade de utilizacio para
a visualizagao de diferentes tipos de informac¢@o como, por exemplo, nimero de acessos
por pais, numero de clicks, origem de trafego, taxa de rejeicdo, dentre vdrias outras. A
aplicacdo do experimento ocorreu on-line, conforme ja descrito em sec¢des anteriores.
Inicialmente, foi realizado um teste piloto com um grupo pequeno de usudrios para fins de
testes de estabilidade e correc@o de possiveis bugs do sistema. Em seguida, foi realizada
uma campanha de divulgacdo nas redes sociais, compreendendo os meses de maio a julho
de 2019.

Um total de 317 usudrios se registraram no sistema, entretanto, 296 avaliaram pelo
menos uma noticia através de likes (valor 1) e dislikes (valor -1) sendo, portanto, esse o
nimero de usudrios validos. Ao todo, foram coletadas 12.363 notas (ratings) sendo a
esparsidade total da matriz de utilidade (“usudrios X itens”) de 97,84 %.

A Tabela 5.2 apresenta a caracterizagao geral dos dados coletados, incluindo tanto
as noticias que foram avaliadas em listas de recomendacdo como as noticias que foram
avaliadas na fase de coleta do perfil de usudrio. Das 1938 noticias cadastradas, 1864 sdao
verdadeiras e 74 sao falsas, diferentemente do nimero de noticias falsas coletadas inici-
almente, apresentado na Secdo 4.1.1, isto é, 78. Isso é explicado por ter sido constado,
mais tarde, a presenca de noticias sem indicacdo de falsidade em seu contetddo e, por
isso, foram removidas. A média de noticias avaliadas por usudrio é de 38,58 (desvio pa-
drao de 35,69); O nimero médio de avaliacdes que cada noticia recebeu é de 6,73. Esse
dataset permite que outros pesquisadores facam experimentos com seus algoritmos utili-
zando, por exemplo, validacdo cruzada em testes offline da mesma forma que poderiam
fazer utilizando datasets famosos na drea de recomendac@o conforme foi apresentado na
Secdo 2.1.6.1.

Seguindo a mesma diretriz dos datasets famosos, isto €, de anonimizacgao e dis-
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Tabela 5.2: Caracteristica geral do dataset de avaliacOes

Atributo | Valor
Escala de rating -lal
Notas coletadas (Ratings) 12.363
Esparsidade total 97,84%
Usudrios que se registraram no sistema | 317
Usudrios que avaliaram noticias 296
Noticias cadastradas 1938
Noticias verdadeiras cadastradas 1864
Noticias falsas cadastradas 74
Noticias avaliadas 1832
Noticias verdadeiras avaliadas 1758
Noticias falsas avaliadas 74
Meédia de noticias avaliadas por usudrio | 38,58
Média de avaliacdes por noticia 6,73

Fonte: O Autor.

ponibilizacdo, o dataset desta tese estd disponivel no repositério Zenodo®. O pesquisador
interessado pode ter acesso a esse conjunto de dados em Lunardi e Oliveira (2021), ci-
tando a referéncia ao dataset e o seguinte artigo: Lunardi et al. (2020). Detalhes sobre os
dados coletados podem ser verificados na explicacdo da Figura 5.8.

A Tabela 5.3 apresenta a caracterizacao de uma porcao menor do dataset de ava-
liagdes, compreendendo somente as noticias que foram avaliadas em listas de recomen-
dacdo, isto €, na segunda etapa do experimento. Ao todo, 221 usudrios interagiram com,
pelo menos, um item da(s) lista(s) de recomendacdo através de likes e dislikes. Das 74
noticias falsas cadastradas, 40 foram recomendadas, enquanto que das 1864 noticias ver-
dadeiras cadastradas 697 foram recomendadas. Isso se deve, em parte, a aleatoriedade
empregada durante o oferecimento de noticias na fase de coleta de perfil do usudrio. A
média de noticias avaliadas por usudrio foi de 24,11 (desvio padrdo 32,77) e o nimero
médio de listas de recomendagdo geradas foi de 3. J4 a média de avaliagGes por noticia
foi de 11,94 (desvio padrao 13,95). Destaca-se, ainda, que esses foram os dados utiliza-
dos na primeira etapa de avaliacdo de resultados (Se¢ao 6.3) apresentados nesta tese, isto
€, considerando a intera¢do dos usudrios com os itens recomendados.

A Figura 5.9 apresenta um grafico com a distribui¢do de cauda longa para o data-
set de recomendacgdes. A partir dela, € possivel observar a popularidade das 697 noticias
a partir do ndmero de avaliacdes (ratings) que cada uma recebeu. Apenas 67 itens fo-

ram considerados populares e, por isso, estdo concentrados na “cabeca” da distribuicao,

®https://zenodo.org/
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Tabela 5.3: Caracteristica do dataset de recomendagdes

Atributo | Valor
Usuarios que finalizaram o experimento 221
Noticias falsas 40
Noticias verdadeiras 697
Média de noticias avaliadas por usudrio 24,11
Meédia de avaliagcOes por noticia 11,94
Numero médio de listas de recomendacgdo por usudrio | 3

Fonte: O Autor.

possuindo o minimo aproximado de 20 avalia¢des. J4 na cauda, separada pela linha ver-
melha, se encontram os itens menos populares. Esse grafico, portanto, revela a presenca

do efeito de cauda longa nas recomendacdes geradas.

Figura 5.9: Distribuicdo de cauda longa para o dataset de recomendacoes.

1001 *  67:itens na cabeca
670: itens na cauda
80 1
3
QO
g
= 604
=
[
]
2
g 401
3
4
201
0 4

Identificador de cada noticia

Fonte: O Autor.

Para a segunda etapa, ou seja, a avaliacao das listas de recomendacgao (Secao 6.4)
sem levar em conta a intera¢ao usudrio-noticia, foram considerados 260 usuérios, mais do
que a quantidade considerada na etapa anterior. Isso se justifica porque foram incluidos
os usudrios que geraram listas de recomendacdo mas ndo avaliaram seus itens. Das 1938
noticias cadastradas no banco de dados, 1085 estdo presentes em listas de recomendacao
sendo, 1015 verdadeiras e 70 falsas.

Apesar do experimento possuir exclusivamente contetido em portugués do Brasil,

verificou-se uma certa diversidade demogréfica na origem do trafego, conforme mostra a
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Figura 5.10. Os paises coloridos em azul tiveram usudrios acessando a aplicacdo e quanto
mais escuro o azul, maior € a quantidade de acessos. Os top-5 paises com mais sessdes
foram: Brasil com 677, Estados Unidos com 20, Alemanha com 5, Canada com 4, e

Franca com 4.

Figura 5.10: Acessos por pais.

1 I 77

Fonte: O Autor

5.3 Resumo do capitulo

Neste capitulo foi apresentada a aplicagdo web para recomendacao diversificada
de noticias NewsREC, incluindo todos os detalhes de design e implementacdo de algo-
ritmos, de interface grafica e dos dados coletados. Os dados coletados estdo disponiveis
publicamente na plataforma Zenodo para outros pesquisadores interessados em testar suas
abordagens relacionadas ao tema desta tese. Esses dados s@o utilizados para a avaliagdo

da abordagem desenvolvida nesta tese reportada no préoximo capitulo.
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6 AVALIACAO EXPERIMENTAL E RESULTADOS

Neste capitulo € apresentada a avaliagdo experimental da abordagem para a me-
dicdo de bolhas de filtro bem como da abordagem para a diversificacio multi-atributo
de recomendacdo para a suavizacdo do referido efeito. Nesse sentido, um experimento
do tipo estudo de usudrio foi empregado com duas intengdes de avaliacdo. A primeira
delas concentra-se na interagdo usudrio-noticia, inclusive de noticias falsas, utilizando,
para isso, dados coletados da aplicacdo NewsREC. A diversificacdo baseou-se em topicos
como atributos, um método ja empregado na literatura servindo assim como um baseline.

A segunda inten¢do de avaliacido possui dois objetivos: estimar o quanto a abor-
dagem de diversificagdo multi-atributo é capaz de diminuir a homogeneidade das listas de
recomendacio quando comparada as recomendacdes comuns; € estimar o quanto a abor-
dagem de diversificagdo multi-atributo é capaz de diminuir a homogeneidade das listas de
recomendagio quando comparada a diversificacdo de topicos. Os resultados sdo reporta-
dos de forma fundamentada por diferentes testes de significancia estatistica, considerando
o valor GH médio ou mediano dos usudrios que utilizaram cada uma das diferentes abor-

dagens de recomendacao.

6.1 Estudo de Usuario

De forma geral, com este experimento, € avaliado o papel que os algoritmos de
recomendacdo mais comuns t€ém na formagdo de bolhas de filtro. Também ¢é verificado
se uma estratégia de diversificagcdo, seja ela multi-atributo ou de tépicos, pode fornecer
recomendacdes menos homogéneas através do emprego da métrica GH, introduzida no
Capitulo 4. De forma complementar, foi avaliado o potencial dos algoritmos de recomen-
dag@o em colocar o usudrio em contato maior ou menor com noticias falsas.

As eleicdes presidenciais brasileiras do ano de 2018 foram caracterizadas por um
intenso uso de redes sociais e opinides polarizadas (BROOKS; BOADLE, 2018). Nos
ultimos anos, a comunidade de sistemas de recomendagdo tem chamado a atencdo para o
papel que esses sistemas desempenham em tais cenérios. Quando esses sistemas sdo usa-
dos para recomendar noticias, uma camara de eco pode ser criada, ou seja, uma situagao
em que um usudrio em uma bolha de filtro tem uma opinido reforcada pela comunidade
ou pelas noticias sendo compartilhadas, mesmo que essa opinido nio seja baseada na

verdade, cooperando para a disseminacao de noticias falsas.
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Este cendrio se mostrou potencial para a maxima participacdo das pessoas no ex-
perimento apresentado nesta se¢do, uma vez que o tema era algo atual e do interesse
comum, principalmente por envolver noticias falsas e redes sociais, em especial o Face-
book, elementos recorrentes durante as eleicoes de 2018. Para tanto, foi desenvolvida a
aplicagdo web NewsREC com o intuito de simular um ambiente de rede social no qual
os participantes foram convidados a ler e avaliar (através de Likes e Dislikes) as noti-
cias recomendadas, sendo essas verdadeiras e/ou falsas, porém sem o conhecimento do
participante.

E importante frisar que a aplicacio desenvolvida ndo é uma rede social ja que
os usudrios ndo interagem entre si, mas que simula tal. Isso porque os algoritmos de
recomendacio escolhidos sdo baseados em filtragem colaborativa, embora seja mais co-
mum utilizar uma estratégia baseada em conteido, no dominio de noticias (KARIMI;
JANNACH; JUGOVAC, 2018). Os motivos dessa escolha sdo: (i) isolar o papel que os
algoritmos podem ter na cria¢do das bolhas e levar os usudrios a interagir com conteido
falso; (ii) a filtragem colaborativa € a técnica mais popular nos sistemas de recomenda-
cdo (RICCI et al., 2015); e (ii1) seus algoritmos dependem da comunidade de usudrios,

parecendo mais apropriados para reproduzir o comportamento de uma rede social.

6.2 Protocolo Experimental

Neste experimento, os usudrios foram separados em grupos de teste e controle,
conforme j4 introduzido na secdo anterior. Esse método € também conhecido como teste
A/B (All between) no qual cada um dos grupos de sujeitos interage com experiéncias dife-
rentes no intuito comparar resultados (GUNAWARDANA; SHANI, 2015). Neste estudo,
o grupo de controle corresponde aos usudrios que interagiram com as recomendacoes
ndo diversificadas e, o grupo de teste, corresponde aos usudrios que interagiram com as
recomendacdes diversificadas.

A separagdo dos grupos foi realizada através de uma diretriz, mencionada por
Gunawardana e Shani (2015), que € a definicdo de varidveis de controle. As varidveis
de controle sd@o importantes porque permitem rastrear os acontecimentos no sistema, por
exemplo, se o conjunto de algoritmos nao diversificados promoveu mais ou menos o efeito
de bolha de filtro. Nesse sentido, a varidvel de controle algorithm, vista como um
atributo do banco de dados apresentado no capitulo anterior, permite esse controle. A

distribui¢do dos algoritmos em cada um desses grupos ocorre no momento do registro do
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usudrio no sistema.

Outra diretriz importante na condugdo deste tipo de teste se refere a interface gra-
fica que deve ser a mesma para ambos os grupos. De forma geral, vale ressaltar ainda que
essa estratégia de avaliacdo foi adotada dada a sua ampla utilizag@o e aceitabilidade na
avaliacdo de sistemas de recomendagdo (GUNAWARDANA; SHANI, 2015).

Os esclarecimentos apresentados nos trés pardgrafos anteriores servem como pro-
tocolo geral para as duas anélises indicativas da presenga, ou ndo, de bolhas de filtro. Cada
uma delas conta com especificidades de protocolo que foram empregadas de acordo com
os objetos de andlise em questao. O primeiro objeto envolve os itens recomendados e que
receberam avaliagdes dos usudrios, € o segundo objeto envolve as listas de recomendagio
sem considerar as interagdes. Os motivos dessa escolha estdo melhor detalhados em cada

um dos protocolos a seguir.

6.2.1 Interacao de usuarios

Para a andlise do efeito de bolha de filtro gerado pelos algoritmos de recomenda-
cdo, foram selecionados usudrios dos grupos de teste e controle de cada algoritmo bem
como todos os itens recomendados que receberam avaliagdo (notas). Com isso, foi apli-
cada a métrica para a medicdo de bolhas de filtro apresentada no Capitulo 4, GH, que
mede a homogeneidade dos itens recomendados com os quais um usudrio interagiu. O
componente da métrica, responsavel pelo computo da similaridade, foi o coeficiente de
Jaccard que é adequado para quando os dados sendo computados sdo bindrios! (VERMA;
AGGARWAL, 2020). Logo, isso se aplica neste caso, no qual os topicos eram represen-
tados por uma matriz bindria que indicava a presenga ou ndo de um determinado tépico.

Nesta andlise também foi considerada a acuricia das recomendacgdes a fim de
relaciona-la com o efeito de bolha de filtro, servindo como um indicador complemen-
tar. Nesse sentido, foi empregado o RMSE que mede o erro entre a nota predita pelo
algoritmo para um item e a nota realmente dada por um usudrio ao mesmo item. Valo-
res maiores indicam menor acuricia enquanto valores menores indicam maior acuricia
(HERLOCKER et al., 2004).

A fim de tracar conclusdes fundamentadas da comparacao de grupos, foram em-
pregados testes paramétricos e nao paramétricos de significancia estatistica de acordo com

os seguintes critérios: distribuicdo de dados de cada grupo (normal, binomial, qui qua-

Thttps://ibm.co/3aywjQK
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drado, dentre outras); tipo de varidvel (continua ou discreta); e natureza do grupo (pareado
ou ndo pareado). Os grupos, nesta andlise, se enquadram como grupos nao pareados visto
que os usudrios foram atribuidos uma tnica vez a um algoritmo ou a outro.

De forma complementar, para avaliar se uma estratégia de diversificacao seria
capaz de diminuir a intera¢do dos usudrios com noticias falsas, foi adotado um célculo de
porcentagem de interagdo dos usudrios com as noticias falsas. Para tanto, verificou-se o

ndmero de likes, dislikes, leituras, leituras + likes, e leituras + dislikes.

6.2.2 Listas de recomendacao

Nesta anélise, as listas de recomendacdo correspondem ao objeto para o estudo
do efeito de bolha de filtro. Diferentemente da andlise anterior, aqui ndo sao considera-
dos apenas os itens recomendados com 0s quais um usudrio interagiu mas, sim, todos os
itens presentes na ultima lista de recomendacido top-20 gerada por cada usudrio. Isso foi
possivel gracas ao atributo generated_when, do banco de dados, que armazenava o
timestamp no momento que o usudrio solicitava uma nova lista de recomendagdo. Essa
escolha se justifica por conta da udltima lista possuir maior acuricia tedrica em fungao
do feedback loop (CHANEY; STEWART; ENGELHARDT, 2018; JIANG et al., 2019;
MANSOURY et al., 2020). Por isso, teoricamente, essas listas possuem maior homoge-
neidade, o que pode contribuir para a formag¢ao de bolhas de filtro.

A abordagem de diversificagdo multi-atributo € experimentada nesta andlise nos
mesmos moldes metodoldgicos apresentados no protocolo anterior, isto €, os algoritmos
nao diversificados s@o comparados com os algoritmos diversificados. Entretanto, foram
geradas novas listas diversificadas (abordagem multi-atributo) em relagdo aquelas existen-
tes no banco de dados (abordagem de tépicos). A diversificagdo multi-atributo foi reali-
zada utilizando a mesma lista ndo diversificada empregada pela diversificacdo de topicos,
ou seja, a lista rop-100 de entrada, gerada por algum dos algoritmos recomendacdo sem
diversificacdo, requerida por algoritmos de diversificacdo de pos-filtragem. Isso s6 foi
possivel gracas ao armazenamento dessa lista na tabela RecommendationLists no banco
de dados a cada vez que um usudrio diversificado solicitava uma nova lista de recomen-
dacdo. A lista diversificada final fop-20 mostrada ao usudrio também era armazenada na
tabela, porém sinalizada com a flag diversified, o que permitiu fazer a distincao das
listas para a recuperacdo, apenas, da lista top-100.

Dado o exposto, cada usuario foi avaliado de acordo com uma lista de recomen-
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dacdo top-20 cada um. Para os usudrios ndo diversificados foram recuperadas as suas
ultimas listas top-20 e, para os usudrios diversificados, foram geradas novas listas diver-
sificadas top-20, seguindo os mesmos fatores de diversificagdo, ¢ e A, empregados pela
diversificacdo de topicos nos algoritmos TD e MMR. A partir disso, a métrica de homoge-
neidade GH foi empregada novamente, porém utilizando a similaridade de cossenos como
componente de cdlculo da similaridade. Essa escolha justifica-se em func¢do da matriz de
caracteristicas nio conter apenas dados bindrios (t6picos) mas também dados continuos,
especialmente em relacdo aos valores de polaridade e subjetividade das noticias. A si-
milaridade de cossenos também se justifica por ser amplamente utilizada e aceita pela
comunidade de sistemas de recomendacao.

Nesta andlise ndo foi possivel empregar o RMSE para mostrar a relacdo entre o
efeito de bolha de filtro e a acurdcia. Isso porque ndo houve nova interagdo de usudrios
provendo avaliacdes as noticias, principalmente as novas listas diversificadas. Apesar de
alguns itens em algumas das listas possuirem a nota real do usudrio advindas do experi-
mento anterior, ndo foi possivel garantir a mesma situagao para todas as listas. Logo, por
questdes de padronizacao, decidiu-se nao avaliar a acurdcia das recomendacoes.

A fim de tragar conclusdes fundamentadas da comparacao entre abordagens diver-
sificadas e ndo diversificadas, foram empregados testes paramétricos € ndo paramétricos
de significancia estatistica de acordo com os mesmos critérios empregados na andlise an-
terior, isto €: distribuicdo dos dados, tipo de varidvel, e natureza de grupamento (neste
caso grupos nao pareados). Ainda, foi verificada a homogeneidade das listas de reco-
mendacgdo diversificadas pela abordagem baseada em tépicos como atributos servindo,
essa, como abordagem baseline. Assim, foi possivel comparar a influéncia, maior ou me-
nor, no grau de homogeneidade da abordagem desta tese com a abordagem da literatura.
Para isso, foram empregados testes de significancia estatistica pareados, isto €, os mesmo
usudrios que foram avaliados com a abordagem baseline também foram avaliados com a
abordagem multi-atributo.

E vélido pontuar que o algoritmo de diversificacio “Topic diversification - TD”,
apesar do nome fazer alusdo ao conjunto de atributos empregado, isto €, topicos, ndo o
obriga a utilizar apenas esses (ZIEGLER et al., 2005). Inclusive, essa possibilidade é uma
das responsdveis por permitir os vdrios testes realizados com esse algoritmo durante a

conducdo desta tese.
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6.3 Resultados envolvendo intera¢ao de usuarios

Nesta se¢do, sdo reportados os resultados sobre a homogeneizagao e, consequen-
temente, a possibilidade de formacao de bolha de filtro, considerando a interacdo dos
usudrios com as noticias recomendadas, verdadeiras e falsas. Detalhes sobre os procedi-

mentos experimentais podem ser conferidos na Secio 6.2.1.

6.3.1 Formacao de Bolha de Filtro

A Tabela 6.1 apresenta as estatisticas descritivas com relagcdo a varidvel GH para
cada algoritmo. Os valores de desvio padrdo sdo baixos o que significa valores de GH
préoximos da média, com um minimo de 0,72 e um maximo de 0,76. A variacdo pode
parecer pequena a primeira vista, mas elas sdo examinadas com maior cuidado através
dos testes de diferenca estatistica. Para a escolha adequada de cada teste, verificou-se o
tipo de distribuicio dos dados através do teste de normalidade Shapiro-Wilk, que resultou
no p-valor. Levando em conta um nivel de significincia o de 0,05, os dnicos algoritmos
que ndo seguiram uma distribui¢do normal foram o “knnu mmr” e o “knni mmr” cujos

valores de p-valor sao menores que 0,05, em negrito na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Estatisticas descritivas da variavel GH, considerando itens recomendados e
interagidos, para cada um dos algoritmos.

Algoritmo Usudrios Média Mediana Desvio Padrdao p-valor

knnu 23 0,744 0,751 0,0361 0,113
knnu td 24 0,753 0,755 0,0359 0,621
knnu mmr 20 0,723 0,738 0,0505 0,026
knni 33 0,760 0,761 0,0277 0,451
knni td 27 0,754 0,749 0,0246 0,861
knni mmr 22 0,727 0,729 0,0267 0,02
svd 25 0,737 0,732 0,0263 0,595
svd td 23 0,744 0,747 0,0333 0,424
svd mmr 20 0,736 0,737 0,0305 0,418

Fonte: o Autor.

E importante destacar que o nimero de usudrios em cada algoritmo ¢é diferente
porque alguns usudrios se registraram no sistema, porém nao interagiram com as reco-
mendacdes. Além disso, o leitor mais atento verificard que o nimero total de usudrios

nao € igual a 221, conforme reportado na caracterizacio do dataset de recomendagdes an-
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teriormente, mas sim igual a 217. Isso porque, para calcular a homogeneidade, € preciso
que cada usudrio tenha avaliado, pelo menos, duas noticias. Os usudrios que avaliaram
apenas uma noticia foram desconsiderados para ndo enviesarem os resultados caso fosse
considerada uma homogeneidade maxima por terem interagido com apenas um item.

A Tabela 6.2 apresenta a comparacdo entre grupos de teste e controle, levando em
conta a varidvel GH e o teste de significancia estatistica aplicado. O teste nao-paramétrico
Mann-Whitney foi adotado apenas quando os algoritmos “knnu mmr” e “knni mmr” es-
tavam envolvidos, visto que seus dados nao seguiam uma distribuicdo normal. O dnico
algoritmo que mostrou potencial para diminuir a homogeneidade em relacdo aos itens
com 0s quais um usudrio interagiu foi o “knni” associado ao diversificador “MMR”, con-
forme destacado na tabela. O p-valor < 0,001 permite aceitar a hipotese de que existe
diferenca estatistica significativa entre medianas, ja que o p-valor € inferior a margem de
erro estabelecida de 0,05. Retomando a Tabela 6.1, observa-se que a diferenca se refere a
um decréscimo da mediana de GH de 0,760 para 0,729 do algoritmo “knni” para o “knni
mmr”, respectivamente. Com isso, deduz-se que ha uma menor chance do algoritmo di-
versificado “knni mmr” colocar o usuario em uma bolha de filtro quando comparado com
aqueles usudrios que utilizaram o recomendador comum “knni”. Essa conclusao foi deter-
minada a partir da andlise das medianas porque ¢ a medida mais adequada a se considerar
quando os dados ndo seguem uma distribui¢do normal, isto é, ao redor da média, e um
teste ndao paramétrico tal como o Mann-Whitney (SIEGEL; JR, 1975).

Tabela 6.2: Comparagao entre grupos da varidvel GH, considerando itens recomendados
e interagidos.

Controle Teste Teste estatistico p-valor
knnu knnu td teste t 0,381
knnu knnu mmr  Mann-Whitney 0,223
knni knni td teste t 0,388
knni knni mmr Mann-Whitney 0,001
svd svd td teste t 0,407
svd svd mmr teste t 0,908

Fonte: o Autor.

A mesma estratégia de testes foi aplicada entre diversificadores na intencio de
avaliar suas potencialidades de homogeneizacdo quando comparados entre si. O “knnu
mmr” provou ser melhor que o “knnu td” com um p-valor = 0,04, diminuindo o GH médio
de 0,753 para 0,723. O “knni mmr” foi melhor que o “knni td” com um p-valor < 0,001,

diminuindo o GH médio de 0,754 para 0,727. Outros diversificadores ndo apresentaram
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uma diferenca significativa nas suas médias de GH, quando comparados entre si, e, por
isso, ndo mereceram destaque.

A Tabela 6.3 apresenta as estatisticas descritivas para a varidvel RMSE. Essa va-
ridvel assume valores entre O e 2 ja que esté relacionada as notas que os usudrios deram
a cada noticia na forma de likes (1) e dislikes (-1). A média € maior em todos os algorit-
mos diversificados quando comparada com suas versdes nao diversificadas. Esse era um
comportamento esperado ja que as recomendagdes diversificadas tendem a uma menor
precisdo (maior erro na predicdao de nota), tendo em vista a possivel introducdo de itens
fora o espectro de interesse do usudrio. Esse fato é conhecido na literatura como o cldssico
dilema entre acuracia e diversidade (MCNEE; RIEDL; KONSTAN, 2006). Para a varia-
vel RMSE, os algoritmos “knnu td”, “knnu mmr”, “knni”, e “knni td” ndo seguem uma
distribui¢do normal dado que seus p-valores sdo inferiores a 0,05. O niimero de usudrios
foi suprimido desta tabela porque corresponde ao mesmo nimero apresentado na tabela
referente a varidvel GH anteriormente.

Tabela 6.3: Estatisticas descritivas do RMSE para cada um dos algoritmos.

Algoritmo Min. Madax. Média Mediana Desvio padrao p-valor

knnu 0,087 1,55 0911 0,894 0,428 0,245
knnu td 0 1,63 0,989 1,095 0,503 0,029
knnu mmr 0,247 1,418 1 1,080 0,326 0,042
knni 0 1,48 0,676 0,632 0,465 0,028
knni td 0 1,414 0,967 1,003 0,358 0.032
knni mmr 0 1,43 0,859 0,925 0,359 0,587
svd 0 1,07 0,705 0,719 0,291 0,175
svd td 0 1,51 0,734 0,712 0,329 0,927
svd mmr 0,13 1,36 0,761 0,820 0,316 0,293

Fonte: o Autor.

Na Tabela 6.4, sdo apresentadas as comparacdes entre grupos de teste e controle
para a varidvel RMSE, utilizando testes de significincia estatistica de acordo com a dis-
tribui¢ao de dados de cada algoritmo. O “knni” e o “knni td” apresentaram uma diferenca
estatistica significativa entre as medianas do RMSE. Isso se confirma pelo p-valor = 0,014
< «. De acordo com Tabela 6.3, observa-se um aumento do RMSE, através da mediana
em funcdo do teste ndo paramétrico aplicado, de 0,632 (“knni”) para 1,003 (“knni td”), o
que permite afirmar que “knni td” erra mais que sua versdo nao diversificada ‘knni”. Ao
comparar as abordagens de diversifica¢do entre si, ndao foram observadas diferencas esta-
tisticas significativas. Outro resultado interessante se refere ao algoritmo “knni mmr” que

foi capaz de diminuir a homogeneidade e, a0 mesmo tempo, ndo apresentou um aumento
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significativo do RMSE quando comparado ao “knni”.

Tabela 6.4: Comparacao entre grupos da varidvel RMSE.

Controle Teste Teste estatistico p-valor

knnu knnu td Mann-Whitney 0,317
knnu knnu mmr Mann-Whitney 0,336

knni knni td Mann-Whitney 0,014

knni knni mmr testet 0,126
svd svd td teste t 0,749
svd svd mmr  testet 0,542

Fonte: o Autor.

Apés apresentar as comparagdes individuais das varidveis GH e RMSE, é apre-
sentada, a seguir, a combina¢do dessas duas varidveis em um gréfico de dispersdo no qual
cada ponto é um usudrio. O objetivo desse gréifico € servir como uma ferramenta comple-
mentar a homogeneidade para identificar a formagdo de bolhas de filtro quando a métrica
RMSE estiver disponivel. Para tanto, uma linha é definida para mostrar a tendéncia dos
dados. A Figura 6.1 apresenta o grafico de dispersdo para os algoritmos que envolvem o
“knni” apenas, dado que o “knni mmr” apresentou uma queda estatisticamente significa-
tiva da mediana de GH quando comparado ao “knni”. O gréfico referente ao algoritmo
“knni” demonstra que o aumento da acuricia do algoritmo, isto €, o inverso ao RMSE,
implica no aumento da homogeneidade dentro do conjunto de itens recomendados com

0s quais 0s usudrios interagiram.

Figura 6.1: Relacionamento entre a homogeneidade (GH) e acuricia (inverso do RMSE).
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Fonte: O Autor.

Por outro lado, os algoritmos “knni td” e “knni mmr” foram os Unicos que nao
apresentaram uma tendéncia de dados positiva entre o aumento da acuricia e o aumento
da homogeneidade. Neles, € possivel perceber uma inversdo no comportamento desses
algoritmos quando comparados com sua versao ndo diversificada, ou seja, o conjunto de

itens se torna mais homogéneo quando o algoritmo € menos preciso (valores mais altos
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de RMSE). O “knni mmr” foi o algoritmo que apresentou os menores valores de GH para
todos os seus usudrios. A partir disso e, de forma geral, pode-se dizer que quando a acu-
racia € alta, o GH é menor de acordo com a tendéncia dos dados, ndo criando uma bolha.
Com isso, tem-se um algoritmo que consegue produzir recomendacdes diversificadas e,

ainda, com tendéncia de acuricia elevada.

6.3.2 Interacao com noticias falsas

Os resultados referentes a interagdo com noticias falsas sdo apresentados pela Ta-
bela 6.5 que sumariza as estatisticas de interacdo agrupadas por algoritmo. Os valores
sdo apresentados em porcentagem em relagdo ao nimero total de interacdes registradas.
As interagdes computadas na tabela sdo as seguintes: curtir - “Like” (L); ndo curtir -
“Dislike” (D); um clique para abrir uma noticia que possivelmente indica uma leitura -
“Reading” (R); a leitura R e um curtir L (R&L); uma leitura R e um ndo curtir D (R&D).
Como um “curtir” em uma noticia pode representar uma maior probabilidade de alguém
compartilhd-la, entdo valores mais baixos envolvendo essa estatistica foram considerados

como um bom efeito.

Tabela 6.5: Resultados de interacdo com noticias falsas. R&L representa a porcentagem
de noticias lidas que também receberam um “Like”, enquanto R&D € a porcentagem de
noticias lidas que também receberam um “Dislike”.

Grupo Algoritmo Like  Dislike Read R&L R&D

Controle knnu 64,71% 3529% 18% 67% 33%
knnu td 27,59% 72,41% 3% 0% 100%
knnu mmr 37,50% 62,50% 6% 0% 100%

Controle knni 40,82% 59,18% 6% 100% 0%
knni td 73,33% 26,67% 33% 80% 20%

Teste

Teste knni mmr ~ 33,33%  66,67% 33% 25%  75%
Controle svd 73.68% 2632% 16% 0%  100%
Teste svd td 8333% 16.67% 0% 0% 0%

svd mmr 100% 0% 0% 0% 0%
Fonte: O Autor.

Ao observar os valores na coluna “Like”, trés abordagens de recomendagdo apre-
sentaram valores menores comparadas as suas versdes ndo diversificadas: “knnu td”,
“knnu mmr”, e “knni mmr”. Esse ultimo merece destaque, pois a abordagem que apresen-
tou diferenca estatistica significativa nos valores de GH comparado ao “knni”. Em outras

palavras, ele apresentou menor homogeneizagdo, ou seja, menor tendéncia a formacao



98

de bolha de filtro, fato que pode contribuir para diminuir a interagdo com noticias fal-
sas. Em contrapartida, as outras trés abordagens diversificadoras, isto é, “knni td”, “svd
td”, e “svd mmr”, apresentaram maior porcentagem de curtidas quando comparadas as
suas versoOes ndo diversificadas. A coluna “Dislike” apresenta os valores de porcentagem
complementares a coluna “Like”.

A coluna “Read” contém a porcentagem do nimero total de possiveis leituras
independente se o usudrio curtiu (coluna “Like”) ou ndo curtiu (coluna “Dislike). Sao
observadas porcentagens baixas, o que € ruim, pois indica que os usudrios curtiram e
ndo curtiram vdrias noticias sem lerem o conteddo. Isso fica ainda mais evidente ao
analisar as versoes diversificadas do algoritmo “svd”. Ambas aumentaram o numero de
curtidas, possivelmente devido a ndo leitura (0%) das noticias recomendadas. Quando um
determinado usudrio curte uma noticia apenas lendo o titulo e/ou imagem sem verificar o
conteddo, a possibilidade de espalhar possiveis noticias falsas é maior.

Por outro lado, o “knni mmr” apresentou a maior porcentagem de leituras “Read”
(33%) dos quais 75% leram e ndo curtiram (R&D) as noticias falsas. Portanto, acredita-se
que isso também contribuiu para que o algoritmo fosse habil em diminuir a quantidade de
curtidas (coluna “Like). Afinal, quando o usudrio abria a noticia era possivel identificar
sua falsidade e, assim, possivelmente avaliaria o item com uma ndo curtida.

Portanto, esses dados mostram que o efeito de bolha de filtro pode influenciar
diretamente um aumento da interagdo de curtidas nas noticias falsas. Os usudrios do
unico algoritmo que ndo apresentou tendéncia de formagao de bolha, isto é, “knni mmr”,

apresentaram menores niveis de curtidas em noticias falsas.

6.3.3 Discussao

A hipétese de que recomendar noticias de varios topicos a fim de diminuir o efeito
de bolha do filtro, ou seja, menor homogeneidade, foi parcialmente aceita. Isso porque
apenas a estratégia de recomendacdo diversificada “knni mmr” foi capaz de diminuir a
métrica GH (valores de média e mediana mais elevados) de forma estatisticamente signi-
ficativa quando comparada com a sua versdo ndao diversificada “knni”. De outra forma,
era esperado que todas as abordagens de diversificacdo diminuiriam a homogeneidade,
mas os testes de significincia estatistica ndo forneceram essa confirmacao para todos os
casos. Assim, esta secdo de discussdo foi pensada a fim apresentar algumas razdes pelas

quais acredita-se que isso aconteceu.
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A primeira razao se refere a esséncia heuristica de cada algoritmo diversificador, o
MMR e o TD. Esses algoritmos contam com um fator de diversifica¢do estdtico que varia
de 0 a 1 cuja responsabilidade é controlar o nivel de diversifica¢do inserido nas lista de
recomendacdes. Enquanto a acurdcia aumenta, em fungdo do feedback loop ou mesmo
para um perfil inicial de usudrio mais bem coletado, o fator de diversificacio permanece
estatico, podendo resultar em um processo de diversificagdo ineficiente, especialmente
em conjuntos de itens mais homogéneos.

A segunda razdo depende das caracteristicas dos itens, pois elas tém um papel
central no processo de diversificagao pds-filtragem. No caso dos resultados apresentados
anteriormente, as caracteristicas sao topicos, representados em uma matriz bindria de itens
(noticias) vs. topicos. Muitas noticias apresentaram uma sobreposi¢cdo de topicos, ou
seja, eram semelhantes entre si, embora fossem diferentes ao considerar seu contetido
de texto. Assim, os diversificadores ndo poderiam promover a diversidade de noticias
porque algumas delas eram muito semelhantes do ponto de vista de topicos. Neste estudo,
os topicos foram extraidos automaticamente e talvez um método diferente, por exemplo,
classificagdo humana, pudesse fornecer resultados diferentes. As caracteristicas precisam
ser de alta qualidade e distintivas para caracterizar um conjunto de dados, o que expande
a discuss@o para uma drea mais ampla, de feature engineering, que esta fora do escopo
desta tese.

Para exemplificar essa situac@o, foram analisados dois itens de noticias que com-
partilhavam o mesmo tépico. Identificou-se que a primeira noticia falava exclusivamente
sobre um candidato presidencial de ideologia politica de esquerda. Em contraste, a se-
gunda noticia inclufa outros candidatos com uma ideologia politica oposta, de direita. Do
ponto de vista do tdpico, essas duas noticias sdo semelhantes, uma vez que compartilham
0 mesmo tépico na representagdo vetorial. No entanto, com um olhar mais atento aos
seus conteudos, foi identificada uma diferenga clara: polaridades em relagcdo ao tépico.
Ao mesmo tempo que uma noticia apresenta um negativismo para um topico, ela também
apresenta um positivismo para outro. Em outras palavras, as noticias deixam de ter se-
melhangas e passam a apresentar uma diferenca ao se considerar uma polaridade, o que
poderia potencializar a possibilidade de colocar o usudrio em contato com dois pontos de
vista distintos sobre um mesmo assunto.

Em relacdo aos resultados de interacdo com noticias falsas, ressalta-se que eles
sao complementares a andlise do efeito de bolha de filtro, ndo sendo o foco central de dis-

cussdo deste trabalho. Apesar disso, obtiveram-se alguns resultados interessantes porque
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a Unica estratégia que ndo apresentou tendéncia ao efeito bolha (GH significativamente
inferior) “knni mmr” também apresentou uma diminui¢do na interag¢do positiva do usué-
rio (curtidas) com noticias falsas. Isso vai ao encontro das probabilidades e preocupagdes
sobre uma bolha de filtro ser um ambiente onde noticias falsas podem se espalhar mais
rapidamente.

Os algoritmos de diversificagdo que apresentaram maior GH, quando comparados
com suas versoes ndo diversificadas, apresentaram resultados divergentes. Por exemplo,
a abordagem diversificada “svd td” aumentou a interacao positiva com noticias falsas de
73,68% para 83,33% quando comparada com sua abordagem nao diversificada “svd”.
De outra forma, o “knnu td” diminuiu a mesma interacdo de 64,71% para 27,59%, o
que significaria diversificacdo hédbil em diminuir a intera¢do positiva com noticias falsas,
mesmo apresentando tendéncia a formacao de bolha de filtro pela andlise da varidvel GH.
Essa divergéncia pode ser explicada pela capacidade de cada usudrio em identificar ou
ndo e, partir disso, curtir ou ndo curtir uma dada noticia falsa. Como esses algoritmos nao
apresentaram diferencas significativas no valor de GH, entao, nao € possivel afirmar, para
eles, que a diversificacdo foi capaz de diminuir a interacdo com noticias falsas.

O 1ltimo ponto de discussdo acerca dos resultados apresentados até aqui nova-
mente tem a ver com as caracteristicas de medicdo de homogeneidade. Acredita-se que
outras caracteristicas devem ser consideradas além de tépicos, especialmente no dominio
de noticias no qual sd3o abordados inimeros assuntos. Com isso, a existéncia de uma abor-
dagem que possibilite maior distin¢ao entre os itens poderia potencializar as capacidades

de diversificacdo. Nesse sentido, sdo apresentados os resultados a seguir.

6.4 Resultados envolvendo listas de recomendacao

Esta se¢do apresenta os resultados sobre a homogeneizacdo e, consequentemente,
a possibilidade de formacdo de bolha de filtro, considerando a aplica¢do da abordagem
desta tese considerando todos os itens de uma lista de recomendagdo, mesmo aqueles
que ndo foram avaliados, isto é, sem interacdo com o usudrio. Além disso, os valores de
GH foram calculados de acordo com a similaridade de cossenos ao invés do indice de
Jaccard. Por esses motivos, os resultados aqui apresentados ndo podem ser comparados
diretamente com os resultados apresentados na se¢do anterior.

Os resultados estao relacionados com a anélise de bolha de filtro através da métrica

GH, a partir da qual s@ao comparadas listas de recomendagdo com e sem diversificacao
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e, também, as listas diversificadas pela abordagem desta tese com as listas diversificadas
pela abordagem baseline. Todos os detalhes sobre os procedimentos experimentais podem

ser conferidos na Secdo 6.2.2.

6.4.1 Formacao de Bolha de Filtro

A Tabela 6.6 apresenta as estatisticas descritivas com relagdo a varidvel GH para
cada algoritmo. Para a escolha adequada de cada teste, verificou-se o tipo de distribui¢do
dos dados através do teste de normalidade Shapiro-Wilk, que resultou no p-valor. Levando
em conta um nivel de significancia « de 0,05, todos os algoritmos seguiram uma distribui-
¢do normal, apresentando valores para o p-valor maiores que 0,05. E importante destacar
que o nimero de usudrios em cada algoritmo ¢ diferente porque nem todos finalizaram o
experimento. Além disso, o nimero total de usudrios € igual a 260 porque foram incluidos
aqueles que geraram listas de recomendacdo, mas ndo avaliaram seus itens. Lembrando

que esses usudrios haviam sido excluidos na andlise da Sec¢ado 6.3.

Tabela 6.6: Estatisticas descritivas da varidvel GH, considerando listas de recomendagao,
para cada um dos algoritmos.

Algoritmo Usudrios Média Mediana Desvio Padrdo p-valor

knnu 26 0,233 0,233 0,0260 0,980
knnu td 32 0,222 0,215 0,0300 0,168
knnu mmr 25 0,125 0,125 0,0134 0,635
knni 34 0,245 0,246 0,0343 0,152
knni td 32 0,235 0,238 0,0290 0,470
knni mmr 29 0,124 0,126 0,0134 0,142
svd 26 0,234 0,238 0,0252 0,111
svd td 29 0,235 0,230 0,0265 0,390
svd mmr 27 0,130 0,129 0,0133 0,932

Fonte: o Autor.

A Tabela 6.7 apresenta a comparacao entre grupos de teste e controle, levando em
conta a varidvel GH e o teste de significancia estatistica aplicado. Observa-se que o teste
nao-paramétrico Mann-Whitney foi adotado em trés das seis comparagdes, mesmo todos
os algoritmos tendo apresentado distribui¢des normais, conforme mencionado anterior-
mente. Isso pode ser explicado pelo p-valor de alguns algoritmos estarem mais proximos
do o = 5%), estabelecido para o teste de normalidade individual. Assim, quando esses

algoritmos estavam envolvidos em um teste de comparag¢do, a jun¢do dos dados convergia
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para uma distribuicdo que ndo seguia uma curva Gaussiana.

Trés abordagens de diversificagdo mostraram potencial para diminuir a homoge-
neidade em relacdo as listas de recomendagdo, sendo o “knnu”, o “knni”, e o “svd” as-
sociados ao diversificador “MMR”, conforme destacado na tabela. O p-valor < 0,001
permite aceitar a hipétese de que existe diferencga estatistica significativa entre medianas,
J& que o p-valor € inferior 2 margem de erro estabelecida de 0,05. Retomando a Tabela 6.6,
observa-se que a diferenca se refere a um decréscimo da mediana de GH de: 0,233 para
0,125 do algoritmo “knnu” para o “knnu mmr”; de 0,246 para 0,126 do algoritmo “knni”
para o “knni mmr”’; e de 0,238 para 0,129 do algoritmo “svd” para o “svd mmr”. Com
1sso, deduz-se que hd uma menor chance das abordagens de diversificagdo multi-atributo
colocarem o usudrio em uma bolha de filtro quando comparadas com aquelas abordagens
dos usudrios que utilizaram o recomendador comum. Essa conclusio foi determinada a
partir da anélise das medianas porque ¢ a medida mais adequada a se considerar quando
os dados ndo seguem uma distribui¢do normal, isto €, ao redor da média, e um teste nao
paramétrico tal como o Mann-Whitney (SIEGEL; JR, 1975).

Tabela 6.7: Comparacao entre grupos da varidvel GH, considerando listas de recomenda-
¢ao.

Controle Teste Teste estatistico  p-valor
knnu knnu td teste t 0,134
knnu knnu mmr Mann-Whitney < 0,001
knni knni td teste t 0,218
knni knni mmr  Mann-Whitney < 0,001
svd svd td teste t 0,952
svd svd mmr  Mann-Whitney < 0,001

Fonte: o Autor.

Na Tabela 6.8, sdo apresentadas as estatisticas descritivas para a varidvel GH que
servem de suporte, considerando listas de recomendagdo, para a comparacao entre abor-
dagens de diversificagdo multi-atributo e abordagens de diversificagao baseline, compara-
cdo, essa, que serd apresentada logo a seguir através dos testes de significincia estatistica.
A palavra “topicos” identifica a abordagem baseline enquanto a palavra “multi” identi-
fica a abordagem desta tese. Para a escolha adequada de cada teste, verificou-se o tipo
de distribui¢dao dos dados através do teste de normalidade Shapiro-Wilk, que resultou no
p-valor. Levando em conta um nivel de significancia o de 0,05, os tnicos algoritmos que
nao seguiram uma distribuicdo normal foram o “knni td tépicos”, o “knnu mmr tépicos”,

e o“knni mmr tépicos” cujos valores de p-valor sdo menores que 0,05. Além disso, a
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igualdade do nimero de usudrios entre abordagens sinaliza a ado¢@o de testes estatisticos
pareados, isto €, os mesmos usudrios que utilizaram a abordagem baseline também foram

submetidos a abordagem desta tese.

Tabela 6.8: Estatisticas descritivas da variavel GH, considerando listas de recomenda-
cdo, para a comparacgdo entre abordagens de diversificacdo multi-atributo e abordagens de
diversificacdo baseline.

Diversificador Usudrios Média Mediana Desvio Padrao p-valor
knnu td tépicos 32 0,170 0,166 0,0303 0,545
knnu td multi 32 0,221 0,215 0,0308 0,316
knni td t6picos 32 0,171 0,165 0,0371 0,004
knni td multi 32 0,235 0,239 0,0304 0,313
svd td tépicos 29 0,163 0,156 0,0214 0,508
svd td multi 29 0,237 0,231 0,0270 0,565
knnu mmr tépicos 25 0,140 0,134 0,0282 < 0,001
knnu mmr multi 25 0,125 0,125 0,0115 0,607
knni mmr tépicos 29 0,131 0,130 0,0134 0,041
knni mmr multi 29 0,125 0,127 0,0133 0,223
svd mmr tépicos 27 0,137 0,135 0,0166 0,215
svd mmr multi 27 0,131 0,129 0,0131 0,987

Fonte: o Autor.

A Tabela 6.9 apresenta a comparacdo entre a abordagem desta tese (coluna multi)
e a abordagem empregada na literatura para a diversificacio de recomendacio (coluna
baseline). Para tanto, foram computados os valores de GH para a abordagem baseline,
considerando as listas de recomendacdo fop-20 bem como o emprego da similaridade de
cossenos para que a comparacao fosse justa, ja que, na andlise da Secao 6.3, foi empre-
gado o coeficiente de Jaccard. A coluna “Teste estatistico” indica o teste de significincia
empregado de acordo com a distribui¢cdo dos dados das abordagens sendo comparadas.
O “teste t pareado” sinaliza uma distribui¢do normal ao passo que o teste de “Wilcoxon”
aponta o oposto. Esse ultimo € equivalente ao teste “Mann-Whitney”, porém, para grupos
pareados. As diferencas de GH sao evidenciadas através da média (teste t pareado) ou da
mediana (teste de “Wilcoxon”), apresentadas Tabela 6.8 (SIEGEL; JR, 1975).

Os resultados da Tabela 6.9 mostram que através do p-valor < 0,05 existe dife-
renga significativa entre todas as abordagens, exceto entre “knni mmr topicos” e “knni
mmr multi”. Apesar da diferenca ndo ser significativa, a abordagem “knni mmr multi”
ainda foi capaz de diminuir a média GH de 0,131 para 0,125 em relacdo a abordagem
“knni mmr tépicos”. Destaca-se o p-valor = 0,157 que ficou préximo do o« = 0,05, ou

seja, proximo de uma diferenca estatistica significativa. Da mesma forma, porém com di-
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Tabela 6.9: Comparagdo entre abordagens de diversificacio multi-atributo e abordagens
de diversificacdo baseline.

Baseline Multi-atributo Teste estatistico p-valor

knnu td tépicos knnu td multi teste t pareado < 0,001

knni td tépicos knni td multi teste t pareado < 0.001
svd td topicos svd td multi teste t pareado < 0.001
knnu mmr tépicos knnu mmr multi  Wilcoxon 0,027
knni mmr tépicos  knni mmr multi  teste t pareado 0,157
svd mmr tépicos  svd mmr multi  teste t pareado 0,042

Fonte: o Autor.

ferenca estatistica significativa, a abordagem “knnu mmr multi” diminuiu o GH mediano
de 0,140 para 0,125. A mesma situagdo ocorreu para a abordagem ‘“‘svd mmr multi’que
diminuiu o GH médio de 0,137 para 0,131 em relacdo a “svd mmr tépicos”. Por outro
lado, as trés abordagens baseline, que empregaram o algoritmo TD, se mostraram supe-
riores as suas respectivas abordagens multi-atributo no que se refere a diminui¢cdo do GH

médio.

6.4.2 Discussao

A hipétese de que recomendar noticias diversificadas a partir de multiplos atribu-
tos na intenc¢ao de diminuir o efeito de bolha do filtro, ou seja, menor homogeneidade, foi
totalmente aceita. Isso porque todas as estratégias de recomendacdo diversificada foram
capazes de diminuir os valores de média e/ou mediana da métrica GH, de forma estatis-
ticamente significativa, quando comparadas com a suas versdes nao diversificadas. Esse
resultado permitiu concluir que mesmo as listas de recomendagdo oferecendo itens mais
diversos, os conjuntos de itens avaliados pelos usudrios se mostraram mais homogéneos.
Isso pode ser conferido na Tabela 6.1 da Secdo 6.3 na qual constata-se que alguns dos con-
juntos de itens diversificados apresentaram maior homogeneidade devido as escolhas de
interacao dos usudrios. Em outras palavras, sugere-se que, independente da diversidade
existente em uma lista de recomendacdo, a homogeneizacio estd intimamente ligada ao
desejo do usudrio em permanecer na zona de conforto de sua bolha.

Em relacdo aos resultados comparativos entre abordagens de diversificacdo base-
line e multi-atributo, era esperado que todas as abordagens de diversificacao multi-atributo
diminuissem mais a homogeneidade, isto €, menores chances de formacao de bolha de fil-

tro. Entretanto, os testes de significancia estatistica nao forneceram essa confirmacao para
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todos os casos. A principal razdo pela qual acredita-se que isso aconteceu estd relacionada
as caracteristicas das noticias. Sugere-se que apenas os topicos ja teriam sido suficientes
para caracterizar de forma distinta os itens, tendo em vista que foram extraidos de forma
automaética e fundamentada pelo indice de coeréncia do algoritmo LDA. Por outro lado,
as entidades nomeadas e sentimentos foram extraidas sem relacdo direta com o modelo
de topicos e isso pode ter contribuido para a ndo melhoria de todos os casos.

Ainda, uma extracdo de sentimentos a nivel de aspecto, ao invés da extragdo a ni-
vel de documento, empregada nesta tese, também poderia ter contribuido para uma maior
distin¢do entre noticias. Essa seria uma estratégia para lidar com a neutralidade existente
textos jornalisticos envolvendo diferentes assuntos. Por fim, pontua-se a possibilidade de
inclusdo de outros atributos a abordagem que possam agregar vantagens ao processo de

diversificacdo.

6.5 Resumo do Capitulo

Neste capitulo, foi apresentada a avaliacdo experimental de diferentes abordagens
de diversificacdo, através da aplicagdo da métrica GH para e medi¢ao de bolhas de fil-
tro. Nesse sentido, foi desenvolvido um sistema de recomendacdes de noticias, denomi-
nado NewsREC, envolvendo as elei¢Oes presidenciais brasileiras de 2018. Tal sistema fez
parte de um estudo de usudrio que possuiu duas intencdes de avaliacdo. A primeira delas
concentrou-se na interacdo usudrio-noticia, inclusive de noticias falsas, diversificadas e
ndo diversificadas. A diversificacdo baseou-se em tépicos como atributos, um método ja
empregado na literatura servindo, assim, como um baseline.

A segunda inten¢do de avaliacdo teve dois objetivos: estimar o quanto a aborda-
gem de diversificacdo multi-atributo foi capaz de diminuir a homogeneidade das listas
de recomendacdo quando comparada as recomendagdes comuns; € estimar o quanto a
abordagem de diversificagcdo multi-atributo foi capaz de diminuir a homogeneidade das
listas de recomendacdo quando comparada a diversificagdo de topicos. Os resultados do
primeiro objetivo mostraram que houve uma diminuic¢ao dos valores de GH de forma sig-
nificativa para todos os casos. Ja os resultados do segundo objetivo mostraram que houve
uma diminui¢do de GH, porém, ndo para todos os casos. Discussoes foram estabelecidas

de forma a destacar possiveis porqués acerca desses resultados.
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7 CONCLUSAO

Levando em considerag@o o potencial que os SR tem de entregar recomendagdes
homogéneas, isto é, itens que sao muito similares entre si, surge a problemdtica do efeito
de bolha de filtro, especialmente critico no dominio de noticias. Um ambiente altamente
suscetivel a polarizacdo de ideias e opinides e que pode ter consequéncias sociais danosas.
Nesse sentido, esta tese apresentou uma abordagem para a diversificacdo de recomenda-
cdo com o intuito de suavizar o efeito de bolha de filtro no dominio de noticias. Essa
abordagem é composta de: um algoritmo de diversificacdo baseado em poés-filtragem; e
um conjunto de multiplos atributos envolvendo tdpicos, polaridades, subjetividades e en-
tidades nomeadas, todos extraidos dos textos das noticias. Para alcancar essa abordagem,
primeiramente foi realizado um levantamento dos trabalhos relacionados e, na sequéncia,
foi conduzido um estudo de usudrio.

O estudo de usudrio envolveu a constru¢do de um sistema de recomendacgdo de
noticias, denominado NewsREC, referentes as elei¢cdes presidenciais brasileiras de 2018,
cujo conteudo foi coletado a partir de portais de noticias que mantinham postagens de
seus contetdos no Facebook. As recomendacdes geradas nesse sistema foram separadas
em abordagens diversificadas e ndo diversificadas, sendo os usudrios alocados em cada
uma como grupos de teste e controle para fins de comparacdo de resultados.

Nesse sentido, os resultados mostraram que sim, a utilizacdo de multiplos atribu-
tos em algoritmos de diversificacdo de recomendag¢ao, diminui o efeito de bolha de filtro,
respondendo a questdo de pesquisa desta tese. Isso pdde ser verificado gracas a medi-
cdo da homogeneidade, através da métrica GH, em listas de recomenda¢do ao comparar
abordagens comuns de recomendacao (algoritmos “knnu”, “knni”, e “svd”) com suas res-
pectivas versdes diversificadas, por meio de testes de significancia estatistica. Entretanto,
ao estimar o quanto a abordagem de diversificacdo multi-atributo foi capaz de diminuir a
homogeneidade das listas de recomendacdo quando comparada a diversificagio de topi-
cos (baseline), ndo constatou-se uma diminuicao significativa de GH para todos os casos,
apenas para alguns.

Apesar da abordagem desta tese ser aplicada e testada no dominio de noticias, os
resultados fornecem algumas pistas significativas que podem ajudar outros dominios de
aplicacdo. Afirma-se isso porque os algoritmos de recomendacao escolhidos sao baseados
em filtragem colaborativa, ndo sendo, portanto, dependentes do item sendo recomendado,

o que significa que funcionam com qualquer tipo de item. Assim, o efeito de bolha de
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filtro € suscetivel de surgir em qualquer dominio de aplica¢do. Os resultados reportados
neste trabalho sdo uteis para indicar a importancia de se avaliar as recomendagdes por
outros meios além da acurécia, conforme mencionado Kapoor et al. (2015) e realizado

nesta tese, através da medi¢ao de bolha de filtro.

7.1 Contribuicoes

A seguir sdo destacadas as contribui¢des desta tese em duas grandes frentes. Na
primeira, sdo pontuadas as contribui¢des diretamente relacionadas a abordagem desen-
volvida e sua avaliacdo. Na segunda, s@o apresentadas as contribui¢cdes no ambito aca-
démico, isto €, as publica¢cdes e demais atividades realizadas que demonstram a extensao
desta tese, seus relacionamentos, sua aplicabilidade, bem como o trabalho ja desenvolvido

e a experiéncia adquirida.

e Uma métrica, baseada em homogeneidade de itens, para a medicdo do efeito de

bolha de filtro em sistemas de recomendacao;

e O processo de extragdo de multiplos atributos de noticias que permite sumarizar

seus conteddos;
e Uma abordagem multi-atributo para a diversificacdo de recomendacao de noticias;
e Um sistema para a recomendacgdo diversificada de noticias denominado NewsREC
cujos detalhes e ideias de implementacdo apresentadas no Capitulo 5 podem auxi-
liar futuros pesquisadores interessados em desenvolver uma aplicacio para a avali-

acdo de suas abordagens;

e A realizagcdo de experimentos que avaliam a capacidade de diversificacdo da abor-
dagem e a comparam, por meio de testes de significancia estatistica, com aborda-
gens diversificadoras baseline, demonstrando melhorias significativas parciais em

relacdo a ndo formacdo de bolhas de filtro;

e Um conjunto de dados que contém avaliagdes de usudrios em noticias recomen-
dadas, incluindo referéncia ao algoritmo responsavel pela recomendacdo, seja ela

diversificada ou nio.

e Um conjunto de resultados de interacdo com as recomendagdes, com atengao as no-
ticias falsas que foram obtidas através de uma parceria entre a UFRGS e a Agéncia
LUPA, uma das maiores agéncias de checagem de fatos do Brasil. Recentemente,

Cristina Tardaguila, fundadora da Agéncia LUPA, junto da rede internacional de
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checadores de fatos foram indicados ao prémio Nobel da Paz de 2021!. Por isso,
esta tese tem um impacto social significativo ja que corrobora com resultados nesse

sentido.

A seguir sdo apresentados os artefatos de pesquisa® ja publicados, submetidos
a publicagdo e/ou em processo de redacdo durante o periodo de doutorado, em ordem
cronoldgica, do mais atual até o mais antigo. Ao todo, sdo dez publicagdes sendo, trés em
conferéncias e sete em Journals. Abaixo, sdo apresentadas as publica¢des, como primeiro

autor, diretamente relacionadas a esta tese:

1. A metric for Filter Bubble measurement in recommender algorithms conside-
ring the news domain - este artigo trata de um estudo de usudrio utilizando noticias
veiculadas no Facebook utilizando as estratégias mais comuns de recomendagao, as
baseadas em filtragem colaborativa. A ideia central € avaliar e confirmar se, de fato,
tais algoritmos tem influéncia na formacgado de bolhas de filtro e, como andlise peri-
férica, o quanto contribuem para a interacdo dos usudrios com noticias falsas. Em
outras palavras, busca-se analisar o comportamento dos usudrios frente as recomen-
dagdes e como as bolhas sao formadas. (LUNARDI et al., 2020). Artigo publicado
na special issue “Soft Computing for Recommender Systems and Sentiment Analy-

sis” do Journal Elsevier Applied Soft Computing. QUALIS Al.

2. Representing the Filter Bubble: Towards a Model to Diversification in News -
este artigo apresenta uma arquitetura e uma ideia de abordagem para diversificacao
de recomendacdo de noticias. A ideia central busca “romper” a bolha de filtro, uti-
lizando de uma abordagem multi-atributo para a diversificacdo (LUNARDI, 2019).
Foi publicado no Simpdsio de Doutorado da International Conference on Concep-

tual Modeling (ER 2019).

3. Diversificacdo de Recomendacio em Cidades Inteligentes: Estudo e Estrutura
de Abordagem - este artigo apresenta um estudo de revisdo preliminar de conceitos
para diversificacdo de recomendag¢do bem como uma abordagem inicial para diver-
sificar itens para o dominio de cidades inteligentes, buscando auxiliar os cidadaos
a consumirem itens mais diversos na intencdo de fomentar o desenvolvimento pré-
prio e da cidade em si. A partir disso, prospectou-se o dominio de noticias como

uma fonte informacional permanente aos cidaddos a ser considerada como delimi-

Thttps://piaui.folha.uol.com.br/lupa/2021/01/21/ifcn-nobel-da-paz/
2As publicagdes bem como niimero de citagdes podem ser conferidas no perfil do Google Scholar do
autor: <https://bit.ly/33ULD70>


https://bit.ly/33ULD70
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tacdo do escopo de pesquisa (LUNARDI et al., 2019). Foi publicado no volume
10, nimero 1 dos Cadernos de Informatica do Instituto de Informatica da UFRGS:

Modelos e Sistemas para Cidades Inteligentes (2019).

A seguir, sdo apresentadas as publicacdes como primeiro autor, desenvolvidas

durante o periodo de doutorado, porém ndo diretamente relacionadas ao tema desta tese.

1. Probabilistic Ontology Reasoning in Ambient Assistance: Predicting Human
Actions - este artigo apresentada uma estratégia de recomendacdo de acdes huma-
nas com base em uma para auxiliar pessoas com declinio cognitivo no dominio
de Smart Homes. Este foi um trabalho desenvolvido com cooperagdo internacional
com a Universidade de Klagenfurt, na Austria (LUNARDI et al., 2018b). Foi publi-
cado na trilha principal da IEEE International Conference on Advanced Information

Networking and Applications (2018). QUALIS A2;

2. IoT-based human action prediction and support - este artigo apresenta uma visao
mais ampla da abordagem aplicada e apresentada no artigo anterior, mostrando
desde a revisdo de conceitos até os mecanismos de inferéncia. (LUNARDI et al.,
2018). Foi publicado no Journal da Elsevier Internet of Things; Engineering Cyber
Physical Human Systems (2018).

3. Um Modelo Ontologico Probabilistico para Assistir Pessoas com Declinio Cog-
nitivo - este artigo apresenta a ontologia probabilistica adotando um discussao se-
mantica conceitual (LUNARDI et al., 2018a). Foi publicado na trilha principal do
Semindrio Brasileiro de Pesquisa em Ontologias - Ontobras (2018). QUALIS B3.

Por fim, sdo apresentadas as publica¢des concebidas em coautoria e colaboragao

com os trabalhos de outros colegas.

1. Recommender Systems in IoT-driven Smart Cities: A systematic Mapping
Towards a Service-based Architecture - este artigo apresenta um mapeamento
sistemético da literatura, buscando evidenciar o potencial de concep¢ao de uma ar-
quitetura baseada em servigos para prover dados a sistemas de recomendacao em
cidades inteligentes. Um agente de software controla as inscri¢des e solicitacdes
de diferentes sistemas de recomendacdo e de diferentes provedores de dados. Um
desses provedores € um agregador de noticias, responsdvel por entregar noticias
representadas pelo modelo desta tese a um sistema de recomendagdo de noticias
especifico. Trabalho submetido ao Journal Elsevier Future Generation Computer

Systems. QUALIS Al.
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2. AWARE: a Framework for Adaptive Recommendation of Educational rEsour-
ces - este ¢ um artigo escrito em colaboragdo com outros colegas, fruto da tese de
Guilherme Medeiros Machado e atualmente professor da Universidade Lorraine,
em Nancy, na Franca, que trata de uma abordagem de recomendag¢do adaptativa de
recursos educacionais (MACHADO et al., 2021). Trabalho publicado no Journal
Springer Computing. QUALIS B1.

3. Explicacao de Recomendacoes com Diversificacado: uma Revisao Bibliografica
- este artigo faz um levantamento dos principais trabalhos que combinam dois temas
de pesquisa em evidéncia em sistemas de recomendacgdo: a explicacdo e a diversi-
ficacdo de recomendacdo. Ao mesmo tempo que se busca por itens mais diversos,
também se busca entender os motivos que levaram o sistema a entregar aqueles
itens. Esse é um grande desafio visto que grande parte dos algoritmos de recomen-
dacdo, principalmente os baseados em aprendizado de maquina, sdo “caixas pretas”
cujo funcionamento nao € claro (DIAS et al., 2019). Trabalho publicado no volume
10, nimero 1 dos Cadernos de Informatica do Instituto de Informatica da UFRGS:

Modelos e Sistemas para Cidades Inteligentes (2019).

As producdes e os desdobramentos desta tese estdo intimamente ligados aos pro-
jetos de pesquisa aos quais o autor estd atrelado. O primeiro deles € o projeto CNPq,
chamada universal, submetido pelo prof. orientador e, aprovado em 2017, denominado:
Recomendacgdo adaptativa para cidades inteligentes. Tem como objetivo recomendar re-
cursos informacionais adaptados de acordo com o nivel de conhecimentos e contexto do
usudrio. Acredita-se que a recomendacdo de recursos informacionais de tipos diversos
pode estimular usudrios de dispositivos mdveis a tornarem-se mais inseridos socialmente
em suas cidades, contribuindo assim para o aperfeigoamento do nivel de participacdo ci-
dada da populacao.

Em 2019, outro projeto de pesquisa, também sob chamada universal CNPq foi
aprovado: Middleware de Gerenciamento de Dados para Aplicagdes Pervasivas em Cam-
pus Universitarios Inteligentes. Este projeto foi submetido pelo prof. Vinicius Maran,

egresso de doutorado, e colaborador com o qual mantém-se estreita colaboragao.
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7.2 Limitacoes, dificuldades e licoes aprendidas

Durante a conducdo deste trabalho, varias dividas e dificuldades foram identifica-
das e estdo aqui descritas para auxiliar futuras pesquisas na forma de licdes aprendidas.
Tal situagdo levou a tomada de algumas decisdes que trouxeram limitagdes ao trabalho
mas, a0 mesmo tempo, abriram oportunidades para o desenvolvimento de trabalhos futu-
ros, apresentados na proxima se¢ao.

Uma das primeiras dificuldades encontradas foi a ndo disponibilizacdo de dados
do Facebook, especialmente dados referentes as recomendacdes do feed de noticias da
rede social para o estudo de bolha de filtro. Para contornar a situagao, foi desenvolvido,
entdo, um sistema de recomendacgdo, dentro de um estudo de usudrio, para coletar tais
dados, isto €, o item recomendado e o algoritmo responsavel pela recomendacdo. Entre-
tanto, por nao ser um sistema de uso amplo, como o Facebook, o nimero de usudrios nao
foi tdo elevado como se gostaria, principalmente por ndo envolver noticias de dltima hora.

Antes da coleta/extracdo de qualquer dado da web, é preciso verificar questdes
de permissdo de uso e redistribuicdo de dados. Essa é uma séria licdo aprendida a partir
da coleta das noticias que foram recomendadas durante o estudo de usudrio. As noti-
cias falsas, coletadas da Agéncia LUPA, por exemplo, exigiam a permissao explicita dos
responsaveis do grupo UOL ao qual a agéncia pertence. Com isso, uma negociacao foi
estabelecida a fim de obter uma permissao por tempo determinado sob a condicao de que
o experimento deveria incluir um disclaimer avisando os usudrios da ndo possibilidade de
reusarem o contetido sem permissdo prévia.

Determinar a polaridade das noticias pode ser citada como uma licao aprendida.
Isso porque, diferentemente do esperado pelo senso comum, um mecanismo tradutor nao
prejudica a identificacdo de sentimentos. O estudo de Aratjo, Pereira e Benevenuto
(2020) sustenta tal afirmacgdo, apresentando uma série de experimentos, sugerindo que
a traducdo automadtica do texto de entrada da lingua especifica para o inglés e, em se-
guida, a utilizacdo dos métodos estado-da-arte criados para o inglés pode ser melhor que
os métodos existentes desenvolvidos para uma lingua especifica.

O fato de ndo ter sido avaliada a opinido dos usudrios sobre os itens recomen-
dados, tanto os diversificados como os ndo diversificados, através de um formulario de
satisfacdo, se configura como uma limitacdo do trabalho. Afinal, sem isso, € dificil es-
timar o quao uteis foram as recomendacgdes para o usudrio. Assim, uma licdo aprendida

¢ a importancia de se avaliar a satisfacao do usudrio com as recomendagdes. Entretanto,
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a decisdo de ndo avaliar a satisfagdo foi tomada porque poderia aumentar o tempo que
o usudrio dispenderia com o experimento e, com isso, poderia prejudicar o engajamento
dos usudrios com o sistema.

A abordagem de diversificagdo multi-atributo nio foi experimentada por usudrios
assim como foi a abordagem de diversificacdo baseline. Isso porque, a abordagem de
diversificacdo multi-atributo foi concebida apds a aplicagdo do experimento com usudrios,
utilizando a abordagem de diversificacdo baseline. A abordagem multi-atributo ndo foi
aplicada a usudrios pelo fato das noticias serem desatualizadas e, por isso, possivelmente
haveria um baixo interesse dos usudrios no experimento. Noticias mais atuais poderiam
ter sido coletadas para solucionar esse problema, porém, isso implicaria em um custo
elevado de tempo envolvendo: a coleta de novas noticias; a extragdo de novos atributos
para a diversificacdo, a adequacdo da plataforma de recomendacdo; e a divulgacdo e o uso

do sistema aos usuarios.

7.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, aponta-se, como primeira possibilidade, um estudo para
verificar o impacto que o uso de longo prazo das recomendacdes teria na formacgdo de
bolha de filtro de um usudrio. Sugere-se, para tanto, o emprego de um sistema de reco-
mendacgdo com diversificagdo que fornecesse algum servigo de uso didrio por um usudrio
como, por exemplo, um agregador de noticias. Especula-se que quanto mais o usudrio
proveé feedback ao sistema mais esse “aprende” suas preferéncias e, possivelmente, homo-
geniza as recomendacdes, corroborando para o efeito de bolha de filtro. Esse fendmeno
€ conhecido como feedback loop e maiores detalhes sobre ele podem ser encontrados no
trabalho de Chaney, Stewart e Engelhardt (2018).

Outra possibilidade de trabalho € aplicar a abordagem de diversificacdo multi-
atributo em um sistema, podendo ser inclusive um sistema de longo prazo sugerido, no
qual os usudrios interajam com os itens recomendados, assim obter-se-ia uma andlise de
bolha de filtro em relacdo a interagdao dos usudrios com os itens recomendados tal como
apresentada para a abordagem baseline. Além disso, seria de extrema valia coletar a
satisfacdo dos usudrios em relagcdo as recomendagdes, diversificadas e ndo diversificadas,
estratégia que permitiria estimar e comparar a diversidade percebida e a utilidade das
recomendacdes.

Seria interessante a concepc¢do de um mecanismo capaz de detectar a formagao
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das bolhas de forma dindmica. Uma varidvel poderia ser utilizada para ajustar o fator
de diversificacdo conforme a bolha surge. Nesse sentido, o fator de diversificacdo dos
algoritmos TD e MMR se mostram como essa possivel varidvel.

Outra frente de trabalho identificada durante a condugdo desta pesquisa se refere
as caracteristicas dos itens, especialmente na sua identificagdo continua, interativa e semi
ou totalmente automatizada, especialmente no dominio de noticias. Em busca disso, sdo
elencados, a seguir, alguns pontos de pesquisa que podem servir de alicerce para uma
abordagem nessa dire¢do, com o apontamento de alguns trabalhos norteadores, intima-

mente ligados a drea de mineracdo de textos e/ou sistemas de recomendacao.

e Empregar técnicas de enriquecimento semantico utilizando grafos baseados em co-
nhecimento (Knowledge graphs), tais como a DBpedia e a Wikipedia, a fim de
agregar informacdes externas as entidades nomeadas. A compreensdo delas ajuda
no entendimento do conteido das noticias de maneira mais rdpida e facil (LIU et
al., 2020). Esse arcabouco pode ser empregado na desambiguagdo de entidades no-
meadas (AL-MOSLMI et al., 2020). A ambiguidade € algo que pode prejudicar um
algoritmo diversificador de recomendacdo, por exemplo, quando existem entidades

distintas, mas que se referem a uma mesma entidade em uma base de conhecimento;

e Escalar e automatizar, dentro do possivel, o processo de identificacdo de caracte-
risticas. No dominio de noticias tltima hora, por exemplo, haverd uma exigéncia
muito maior desse organismo computacional ja que vdrias e varias noticias sao pu-
blicadas em um pequeno espaco de tempo ao longo do dia (KARIMI; JANNACH;
JUGOVAC, 2018; DIAKOPOULOS, 2019; SANCHEZ et al., 2020). Com isso,
mais e mais caracteristicas acabam surgindo. Outros dominios sdo mais estdticos

como, por exemplo, filmes, cujas descricdes ndo possuem grande rotatividade.

A fim de auxiliar o possivel leitor interessado em seguir em alguma das frentes de
trabalho atreladas a drea de sistemas de recomendacgdo, destaca-se, aqui, a Secdo 2.1.5,
apresentada na fundamentagdo conceitual, que discorre sobre oportunidades e desafios

constantes e atuais.
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Figura A.11: Os 30 termos mais relevantes para o tépico 10
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Figura A.12: Os 30 termos mais relevantes para o tépico 11
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Figura A.14: Os 30 termos mais relevantes para o topico 13
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Figura A.15: Os 30 termos mais relevantes para o tépico 14
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Figura A.16: Os 30 termos mais relevantes para o tépico 15
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APENDICE B — ENTIDADES NOMEADAS SELECIONADAS COMO PARTE

DAS CARACTERISTICAS PARA A DIVERSIFICACAO

Identificador | Entidade

El PT

E2 PSL

E3 Bolsonaro

E4 Brasil

ES Jair Bolsonaro

E6 Fernando Haddad

E7 TSE

E8 Haddad

E9 PSDB

E10 Tribunal Superior Eleitoral
Ell Sao Paulo

El12 PDT

E13 Presidéncia da Republica
El4 Presidéncia

El5 Veja

El6 Geraldo Alckmin

E17 Ciro Gomes

E18 Rio de Janeiro

E19 MDB

E20 Estaddo

E21 Lula

E22 Luiz Inécio Lula da Silva
E23 Estado

E24 Alckmin

E25 PSOL

E26 SP

E27 Marina Silva

E28 Brasilia

E29 Ciro
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E30
E31
E32
E33
E34
E35
E36
E37
E38
E39
E40
E41
E42
E43
E44
E45
E46
E47
E48
E49
E50
E51
E52
E53
E54
E55
E56
E57
E58
E59
E60
E61
E62
E63

Rede

Copyright

STF

PSB

Ibope

R$

Supremo Tribunal Federal
Justica Eleitoral
Minas Gerais
Facebook

Policia Federal
Republica
Michel Temer
Vamos

Gl

Henrique Meirelles
DEM

Confira

Folha de Sdo Paulo
Justica

MG

Marina

Podemos

Dilma Rousseff
Curitiba

TV Globo

Juiz de Fora
Camara

Novo

PSTU

Distrito Federal
Guilherme Boulos
Nordeste

Senado
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E64 Rosa Weber
E65 Temer
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