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Estratégias de testes de imparcialidade para sistemas de

recomendacao
Isabella Garcia Fagioli* Eliane Martins'
Resumo

Este trabalho estuda imparcialidade em sistemas de recomendagao, que tém se tornado cada
vez mais comuns em plataformas digitais para recomendacao de filmes, séries, musicas, livros,
produtos, entre outros. Tais sistemas, embora eficientes na personalizacdo da experiéncia do
usudrio, podem incorrer em vieses que afetam a parcialidade das recomendacOes, muitas vezes
prejudicando grupos especificos ou favorecendo outros de forma nao intencional baseado em
atributos sensiveis.

Para avaliar a imparcialidade desses sistemas, sdo necesséarios testes e métricas especificas, o
que nao é tao simples quanto os testes de acuracia, pois é dificil estabelecer o que se espera em
termos de imparcialidade e ainda mais desafiador medi-la de forma precisa.

Entretanto, existe uma vasta gama de ferramentas disponiveis para realizar tais testes, e
a escolha da mais adequada pode ser um desafio. Este trabalho tem como objetivo entender
os principais fatores que devem ser considerados ao selecionar uma ferramenta para testar a
imparcialidade em sistemas de recomendacao.

1 Introducao

1.1 Contexto e Motivacao

Conforme o uso de sistemas de recomendacao se torna cada vez mais presente em nossas vidas - seja
por meio de sugestoes de filmes e séries nas plataformas de streaming, de produtos no e-commerce
ou de conteido nas redes sociais - surge uma crescente preocupacao com a imparcialidade desses
sistemas. Eles tém um impacto significativo em nossas escolhas diarias e influenciam diretamente
nossas decisoes de consumo. Como esses sistemas determinam o que vemos, compramos ou consu-
mimos, falhas em sua construcao ou em suas decisoes podem nao apenas afetar a experiéncia do
usuario, mas também perpetuar esteredtipos, preconceitos e discriminacao. Se, por exemplo, os
algoritmos falharem em promover uma diversidade de opgoes ou favorecer um determinado grupo
em detrimento de outro, isso pode criar um ciclo de exclusao ou de reforco de preconceitos pre-
existentes. Essa preocupacao com a imparcialidade é crucial para garantir que os sistemas de
recomendacgao sejam justos, equitativos e nao prejudiquem grupos minoritarios ou marginalizados.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo estudar os fundamentos dos sistemas de recomendacao e dos testes
de imparcialidade, com o intuito de compreender suas finalidades e identificar a melhor forma de
selecionar a ferramenta mais adequada para realiza-los. Através deste estudo, buscamos explorar os
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requisitos necessarios para escolher uma ferramenta eficaz, além de analisar os principais aspectos
que podem influenciar essa escolha. Dessa forma, esperamos fornecer uma base sélida para a
selecao de ferramentas que possam garantir a justica e equidade nos sistemas de recomendacao,
minimizando vieses e promovendo uma experiéncia mais inclusiva para todos os usuarios.

1.3 Metodologia

A metodologia utilizada para levantar os aspectos relevantes para testes de imparcialidade em
sistemas de recomendacao constou dos seguintes passos:

1. Estudos sobre sistemas de recomendacao, o que sao, para que servem, quais os tipos e as
diferencas entre eles;

2. Levantamento dos desafios existentes para testes de imparcialidade em geral, e em sistemas
de recomendacao em especial.

3. Estudos sobre testes de imparcialidade em sistemas baseados em Aprendizado de Méquina.

4. Discussao sobre as técnicas estudadas, com vistas a delinear alguns aspectos importantes
para testar imparcialidade de sistemas de recomendagao.

1.4 Estrutura do texto

O texto esta organizado da seguinte forma: na Se¢do 2 sao apresentados os estudos sobre Sistemas
de Recomendagao. A secéo 3 trata dos estudos sobre Testes de Imparcialidade em sistemas baseados
em Machine Learning, mostrando as diferentes defini¢oes, os componentes a serem testados e os
passos a serem realizados. A Secdo 4 apresenta algumas ferramentas existentes e propoe alguns
aspectos a serem considerados na escolha de ferramentas para testar sistemas de recomendacao.

2 Sobre Sistemas de Recomendacao

Inicialmente para este trabalho devemos entender o funcionamento de sistemas de recomendacao.
Para isso nos baseamos na leitura de ” A systematic review and research perspective on recommender
systems” [2].

2.1 O que sao Sistemas de Recomendacgao

Sistemas de recomendacao sao sistemas que utilizam técnicas de Machine Learning para sugerir
itens, como produtos, servicos ou contetudos, a usudrios com base em suas preferéncias, comporta-
mentos anteriores ou caracteristicas semelhantes a outros usudrios.

Os sistemas de recomendacao possuem dois componentes principais: usuarios e itens. Os
usudrios sao aqueles que interagem com o sistema, e suas escolhas e preferéncias sao levadas em
consideracao para gerar as recomendacgoes. Ja os itens sao os conteidos sugeridos ao usuario, como
filmes, musicas ou produtos. A interagdo entre usudrios e itens, assim como as caracteristicas de
ambos, é utilizada para personalizar as recomendagoOes e tornar a experiéncia mais relevante para
cada usudrio.

Eles sao amplamente utilizados em plataformas de e-commerce, streaming de musica e video,
redes sociais e muitos outros servigos online.

2.2 Desafios

Os sistemas de recomendacao apresentam alguns desafios nas sua implementagao e utilizagao, entre
eles:
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e (Cold start: O sistema nao pode prever propriamente para novos usudrios por falta de dados

e Ataques Shilling: usuérios mal-intencionados (ou bots) manipulam deliberadamente o sistema
para influenciar as recomendacdes a seu favor

e Laténcia: Sistema nao consegue recomendar itens novos

e Egsparsidade: a maioria dos usuarios interage com apenas uma pequena fracao dos itens
disponiveis

e Problema “gray sheep”: Um usudrio tem gostos e preferéncias que nao se alinham claramente
com nenhum grupo de usudrios ou comunidades especificas

e Escalabilidade: Muitos dados entre usudrios e itens tornam escalabilidade um desafio em
sistemas de recomendagao

e Usudrio X Item: O sistema de recomendacao deve ser imparcial tanto para os usudrios quanto
para os itens

2.3 Tipos de Sistemas de Recomendacgao

Sistemas de recomendagao podem ser classificados em trés tipos principais: baseado em contetdo,
colaborativo e hibrido, como mostra a Figura 1. Cada um desses tipos utiliza abordagens distintas
para sugerir itens aos usudrios, variando desde a andlise das caracteristicas dos préprios itens até
a consideracao das interacoes e preferéncias de outros usudrios.

Sistema de
Recomendacao
| |

v v v
Baseado em
Conteudo

Colaborativo Hibrido
|

\ v

Baseado em Baseado em
Memadria Modelo

1

Item Usuario

Figura 1: Tipos de sistemas de recomendagao [2]
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2.3.1 Baseado em conteudo

As recomendagoes sao geradas com base nas caracteristicas dos itens e no histérico de preferéncias
do usudrio. Por exemplo, se um usuario demonstra interesse por filmes de acao, o sistema su-
gerird outros filmes desse género, mesmo que esses filmes ainda nao tenham sido preferidos por
outros usudrios. A Figura 2 mostra uma visao esquematica desta técnica. O objetivo é oferecer
sugestoes personalizadas, adaptadas ao comportamento individual, sem depender exclusivamente
das interagoes de outros usudrios.

Perfil do item 1 Perfil do item 2

B BB
R B

Gosta do\ /Gusta do

item 1 item 2

Itens
recomendados

—-BRR R

Perfil do usuario

Figura 2: Sistema de recomendagao baseado em contetudo [2]

2.3.2 Colaborativo

Faz recomendagoes com base no comportamento de usuarios semelhantes, conforme ilustra a Figura
3. Por exemplo, se o usudrio A gostou de um determinado filme, e 0 usudrio B tem gostos similares,
o sistema pode sugerir esse filme ao usuério B. Este pode ser dividido em:

e Baseado em memodria: Armazena e utiliza diretamente as interagoes passadas dos usuarios
para gerar recomendagoes. Pode ser baseado no item ou no usuario.
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Usuario

Vizinhancga do usuario

Figura 3: Sistema de recomendagao colaborativo [2]

e Baseado no modelo: Usa algoritmos de aprendizado de maquina para aprender padroes a
partir dos dados e criar um modelo preditivo.

2.3.3 Hibrido

Por tltimo, o hibrido combina multiplos métodos de recomendacao, como filtragem colaborativa e
baseada em conteido, para oferecer sugestoes mais precisas e personalizadas.

2.4 Aplicagoes

Os sistemas de recomendacao tém se tornado parte essencial de nossas vidas, moldando a forma
como consumimos conteido e fazemos escolhas no dia a dia. Seja na Netflix ou em outras platafor-
mas de streaming, eles sugerem filmes e séries que combinam com nossos gostos. No e-commerce,
ajudam a personalizar a experiéncia de compra, indicando produtos que atendem as nossas pre-
feréncias ou necessidades. Nas redes sociais, esses sistemas sdo responsaveis por selcionar e reco-
mendar conteidos que mantém nosso interesse e engajamento. Em todas essas dreas, os algoritmos
estao cada vez mais precisos, conectando-nos de maneira intuitiva ao que realmente importa ou
desperta nossa curiosidade.

3 Testes de Imparcialidade
Nesta secao, abordaremos o conceito de imparcialidade, suas definicoes e como testd-la, apresen-

tando os passos e os componentes. O conteudo apresentado nesta secao se baseia majoritariamente
em [4], a menos que seja explicitamente indicada outra referéncia.
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3.1 Definigoes de imparcialidade

Com o aumento do uso e da quantidade de dados de um sistemas de recomendagao, nao basta
garantir sua qualidade em termos de utilidade, algumas outras caracteristicas também se fazem
necessarias de serem analisadas, como diversidade, privacidade, etc. Uma dessas é a imparciali-
dade, que refere-se a distribuicao justa e equitativa de recursos, como a exposicao de contetidos
e a qualidade das recomendagoes, a diferentes individuos (imparcialidade individual) ou grupos
(imparcialidade de grupo), especialmente quando envolvemos atributos sensiveis como sexo, raga,
idade. Sem essa preocupacao, temos podemos ter resultados que prejudicam minorias e trazem
problemas éticos.

No caso especifico dos sistemas de recomendagao, temos um agravante quanto a imparcialidade
com relacao a outros usos de machine learning, pois ela precisa ser aplicada ao mesmo tempo aos
usudrios e aos itens.

Dentro da imparcialidade individual temos algumas diferentes defini¢oes: a imparcialidade pelo
desconhecimento, no qual os atributos sensiveis sao retirados da tomada de decisao; a imparciali-
dade pelo conhecimento em que individuos similares devem receber saidas similares; imparcialidade
contrafactual que implica que o resultado para um individuo deve ser o mesmo tanto no mundo
real quanto em um mundo contrafactual em que a pessoa pertence a outro grupo demografico;
por tultimo, imparcialidade causal que explora as relacoes entre os atributos sensiveis e a saida,
mudando-os e analisando como isso influencia o resultado.

Para a imparcialidade por grupo, também temos algumas diferentes defini¢oes: paridade es-
tatistica, em que a probabilidade de um resultado favordvel deve ser a mesma para diferentes
grupos; igualdade de oportunidades, em que os grupos privilegiados e os desprivilegiados devem
ter uma taxa igual de falsos negativos e positivos entre si; oportunidade igual em que os grupos
privilegiados e desprivilegiados devem ter a mesma taxa de positivos verdadeiros.

3.2 Definicoes sobre defeito e teste de imparcialidade

Defeito de imparcialidade diz respeito a uma condicao de imparcialidade que estd discordante da
condicao ideal. Essa condicao depende da definicao de imparcialidade adotada.

Existem varios defeitos de imparcialidade bem conhecidos em sistemas de recomendacao, entre
0s quais podemos destacar o efeito Matthew e a camara de eco. O efeito Matthew descreve a
tendéncia de itens mais populares ganharem cada vez mais visibilidade, criando um ciclo em que os
itens populares se tornam ainda mais destacados, enquanto itens menos conhecidos recebem menos
atencao. Isso limita a descoberta de novos conteidos pelos usudrios, reforcando a popularidade
daqueles que ja tém uma base estabelecida de visibilidade.

De forma semelhante, o conceito de camara de eco refere-se a exposi¢ao dos usudrios a conteidos
que apenas reforcam seus gostos e crengas existentes. Em vez de serem desafiados ou expostos a
novas ideias, os usuarios permanecem em uma ”bolha”, onde suas preferéncias sdo constantemente
alimentadas, o que impede a descoberta de novas perspectivas ou contetidos fora de seu escopo
habitual.

Assim, o teste de imparcialidade visa identificar esses defeitos de imparcialidade (ndo sé os
mencionados, mas também qualquer um que esteja diferente da condicao ideal de imparcialidade
definida) a fim de corrigi-los, de forma que o sistema de recomendagao seja justo e igualitario para
com todos os itens e usuarios.
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Figura 4: Componentes de teste [4]

3.3 Componentes de testes

Um sistema de recomendagao, assim como qualquer software de machine learning, é composto por
diversos componentes, como os dados, o modelo, o programa, o framework, entre outros. Para
testar a imparcialidade de um sistema, é necessario avaliar diversos desses componentes, pois cada
um pode interferir no resultado de maneiras diferentes. Abaixo estdo os principais componentes e
a forma como podem afetar a imparcialidade:

Dados: O teste de imparcialidade nos dados busca identificar vieses que possam ser replicados
pelo conjunto de dados. Esse é um dos maiores causadores de defeitos de imparcialidade em sistemas
de machine learning. Existem trés tipos principais de viés:

e Viés na feature: Quando a prépria caracteristica (feature) é enviesada.
e Viés no rétulo: Quando fatores nao relacionados influenciam a criagao do rétulo.

e Viés na selecao: Quando o processo de selecao de dados leva a identificagdo de relagoes
inesperadas entre atributos sensiveis e o rétulo.

Programa: O programa de machine learning pode apresentar defeitos de imparcialidade no
processamento incorreto dos dados, na escolha do algoritmo de treinamento ou na defini¢ao dos
hiperparametros. Cada uma dessas etapas pode introduzir viés, afetando a equidade do sistema.

Framework: O teste de imparcialidade no framework busca identificar problemas que possam
levar a resultados parciais. No entanto, até agora, a maior parte das falhas identificadas nos fra-
meworks estd relacionada a outras métricas, como acuracia, e nao especificamente a imparcialidade.

Modelo: A maior parte dos testes de fairness foca diretamente no modelo, visando identificar
viéses a partir das entradas e saidas deste. Isso inclui avaliar como o modelo toma decisdoes com
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base nas caracteristicas dos dados e garantir que essas decisoes nao sejam influenciadas de forma
injusta por fatores sensiveis.

Componentes nao diretamente relacionados a machine learning: Alguns componentes do sistema
que nao estao diretamente ligados ao machine learning também podem introduzir viés. Por exemplo,
o armazenamento de dados que resulta na exclusao de informagoes de grupos desfavorecidos, ou uma
interface de usuério (UI) enviesada que favoreca um grupo especifico. Testes devem ser realizados
para identificar falhas nesses componentes e corrigir potenciais fontes de imparcialidade.

3.4 Como testar a imparcialidade

Para testar a imparcialidade, nés temos duas principais tarefas: geracao de entrada do teste e
definicao de um oraculo.

3.4.1 Geracao da entrada de teste

Em um teste de imparcialidade, a geracao das entradas tem como objetivo propor dados que possam
induzir viés ou discriminagao, com a finalidade de revelar defeitos de imparcialidade no sistema.
Existem diversas abordagens para gerar essas entradas, incluindo:

e Aleatdria: Geragao de entradas aleatérias para verificar viés.
e Baseada em busca: Criacao de entradas com base em padroes especificos nos dados.

e Baseada em validagdo: Geragao de entradas para testar se o modelo atende a critérios de
imparcialidade.

e Geragao especifica do dominio: Entradas criadas com base nas caracteristicas do dominio
para testar possiveis vieses em contextos especificos.

3.4.2 Identificacao do oraculo de teste

O oraculo de teste refere-se a determinacao de se os resultados de um sistema estao dentro do
esperado em termos de imparcialidade. Ele verifica se os resultados atendem aos requisitos de
imparcialidade ou se apresentam defeitos. Até agora, existem duas formas principais de identificar
um oraculo:

e Relagoes Metamorficas: Refere-se as relacoes entre uma alteragdo na entrada e a mudanca
correspondente na saida. No contexto de imparcialidade, podemos modificar um atributo
sensivel e observar como essa alteracao afeta o resultado, ajudando a identificar possiveis
vieses.

e Medicoes Estatisticas: Consiste em utilizar diferentes métricas estatisticas alinhadas com a
definicao de imparcialidade estabelecida, permitindo uma avaliacao quantitativa da imparci-
alidade. No entanto, é desafiador determinar quais seriam as métricas esperadas e o quanto
os resultados podem variar em relacdo a essas métricas.

4 Ferramentas de Teste de Imparcialidade

A automatizacao é um aspecto importante nos testes de software nos dias de hoje, pois devido aos
prazos exiguos e a complexidade cada vez maior dos sistemas, além da frequéncia com que os testes
devem ser realizados, o auxilio de ferramentas é fundamental para a equipe de testes ser capaz de
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avaliar adequadamente a qualidade dos sistemas. Algumas ferramentas para Testes de Imparcia-
lidade de sistemas foram propostas, a maioria delas para sistemas baseados em Machine Learning
em geral, e ndo especificamente para Sistemas de Recomendacao. Foi feito um levantamento de
diferentes ferramentas voltadas para este tipo de testes, discutindo algumas vantagens e limitacoes
das mesmas. Os autores analisam a usabilidade de tais ferramentas pelas equipes de teste e definem
alguns fatores importantes de serem considerados na selecao da ferramenta, como: documentacao,
facilidade de instalacao e de uso, versatilidade e escalabilidade [6]. Baseado em nossos estudos e ex-
periéncias, também elencamos outros fatores como compatibilidade com sistemas de recomendacao,
suporte e personalizagao.

4.1 Critérios para escolha de uma ferramenta
4.1.1 Documentagao

Para qualquer ferramenta, especialmente no contexto do trabalho didrio de uma equipe de testes, é
fundamental contar com uma documentagao clara e bem estruturada, que inclua instrugoes simples
de instalacado e orientacoes praticas de uso. Isso facilita a adocao da ferramenta, reduz o tempo de
treinamento e garante que todos os membros da equipe possam utiliza-la de forma eficiente e sem
dificuldades.

4.1.2 Facilidade de instalagao

Algumas ferramentas podem apresentar dificuldades de instalagdo, seja pela falta de instrucoes
claras, suporte limitado a determinadas linguagens ou bibliotecas, conflitos de dependéncias, entre
outros fatores.

A questao pode ir além da simples dificuldade de instalacao, pois bibliotecas desatualizadas ou
conflitos de dependéncias podem tornar o problema ainda mais complexo, chegando a ponto de ser
impossivel resolvé-los sem realizar mudancas significativas no cédigo da ferramenta.

Esses obstaculos podem tornar a adogao da ferramenta invidvel ou extremamente dispendiosa,
comprometendo sua eficacia e o tempo da equipe.

4.1.3 Facilidade de uso

Além da facilidade de instalacao, a facilidade de uso (user-friendliness) é um fator crucial. A
ferramenta deve ser intuitiva, facil de aprender e simples de manusear, com uma interface clara e
processos diretos. Esses aspectos influenciam diretamente na curva de aprendizado, determinando
quanto tempo a equipe precisara investir para comecar a utiliza-la de maneira eficiente. Quanto
mais acessivel e amigavel for a ferramenta, menos tempo serd necessario para que a equipe se
familiarize com ela e comece a gerar resultados.

Uma consideragao importante é que todas as ferramentas de teste de imparcialidade geralmente
exigem que os usudarios possuam, pelo menos, conhecimentos béasicos de Python e conceitos funda-
mentais de Machine Learning. Esse requisito é essencial para a equipe de testes, pois muitas dessas
ferramentas sao baseadas em bibliotecas de Python e envolvem a andlise de modelos de apren-
dizado de maquina. Sem esse conhecimento, a equipe pode encontrar dificuldades para entender
como usar as ferramentas corretamente, interpretar os resultados ou mesmo adaptar a ferramenta
as necessidades especificas do sistema de recomendacgao em teste.
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4.1.4 Versatilidade

A versatilidade de uma ferramenta é um fator importante, especialmente em testes de imparciali-
dade. Uma ferramenta versatil deve ser capaz de lidar com uma variedade de cendrios e tipos de
dados, permitindo que seja adaptada a diferentes sistemas de recomendagao e abordagens de ava-
liagao. Isso inclui a capacidade de suportar multiplas métricas de imparcialidade, como paridade
demografica e impacto desigual, e ser eficaz em diferentes tipos de modelos de recomendacao, como
filtragem colaborativa ou sistemas hibridos. Além disso, a ferramenta deve ser capaz de processar
dados tanto estruturados quanto nao estruturados, como interacoes de usudrios, textos, imagens ou
videos. Essa flexibilidade permite que a ferramenta seja aplicada a diversos contextos e ajustada
conforme as necessidades do sistema ou do processo de testes, garantindo sua efetividade e evolugao
ao longo do tempo.

E importante notar que a grande maioria das ferramentas disponiveis nao sao voltadas es-
pecificamente para sistemas de recomendacao, o que torna a versatilidade um fator ainda mais
crucial. Como essas ferramentas nao sao projetadas exclusivamente para esse tipo de sistema, elas
precisam ser suficientemente flexiveis para serem adaptadas a diferentes modelos e abordagens de
recomendagao.

4.1.5 Escalabilidade

A ferramenta deve ser capaz de lidar eficientemente com grandes volumes de dados, multiplos
usudrios e itens, permitindo realizar testes de imparcialidade em sistemas de recomendacao de
grande escala. Ela deve garantir que, mesmo com uma base de dados extensa, a performance
nao seja comprometida e a precisao dos resultados seja mantida, possibilitando andlises rapidas e
confidveis em sistemas complexos e dinamicos.

4.1.6 Compatibilidade com Sistemas de Recomendacao

Conforme mencionado anteriormente, a maioria das ferramentas disponiveis nao é especifica para
sistemas de recomendagao. Embora a versatilidade das ferramentas ajude, ela pode nao ser sufici-
ente para lidar com os desafios tinicos desses modelos. Ter uma ferramenta voltada especificamente
para sistemas de recomendacao seria altamente benéfico, considerando as particularidades e os
desafios desses sistemas, como por exemplo:

e A imparcialidade deve ser avaliada tanto em rela¢ao aos usudrios (individuos ou grupos), asse-
gurando que todos tenham acesso equitativo as recomendagoes, quanto aos itens (individuais
ou em grupo), garantindo que nenhum item seja sistematicamente favorecido ou prejudicado
nas sugestoes.

e E crucial identificar se um usudrio est4 sendo repetidamente exposto as mesmas recomendagoes,
a chamada camara de eco, o que pode limitar sua exposi¢ao a novos conteudos e reforcar suas
preferéncias ou vistes preexistentes. Esse fendmeno pode levar a falta de diversidade nas
recomendagoes, criando um ambiente onde o usuario nao tem a oportunidade de descobrir
novos itens ou explorar diferentes perspectivas. Além disso, o efeito da camara de eco pode
contribuir para a polarizagdo, onde o usudrio se vé cada vez mais imerso em um ”bolha”de
conteudos semelhantes aos seus gostos iniciais, dificultando a descoberta de novas opcoes e
potencialmente exacerbando viéses de comportamento.

,

e E importante evitar que itens populares sejam recomendados com mais frequéncia, pois isso
pode diminuir a diversidade das recomendagoes e criar um ciclo de popularidade onde os
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itens mais conhecidos sao constantemente reforcados. Esse fenomeno esta relacionado ao
efeito Matthew, onde ”os ricos ficam mais ricos”, ou seja, os itens que ja tém alta popu-
laridade acabam recebendo ainda mais visibilidade, enquanto itens menos populares, mas
potencialmente valiosos, ficam em segundo plano.

4.1.7 Personalizagao de testes

Como vimos, a imparcialidade é um conceito abstrato, o que significa que nao had um ”certo” ou
”errado” definitivo nos testes. Por isso, é essencial que a ferramenta permita personalizar as métricas
e se adaptar ao contexto especifico do sistema de recomendacao, de forma a se manter dentro dos
requisitos de imparcialidade estabelecidos. Isso garante que a avaliagao seja relevante e alinhada aos
objetivos do sistema, ao mesmo tempo em que respeita as defini¢oes e as normas de imparcialidade
que foram previamente definidas para o projeto.

4.1.8 Suporte

A ferramenta nao precisa ser necessariamente nova ou ter atualizacGes constantes, mas é essencial
que ela ainda receba suporte ativo. Isso é importante porque, ao longo do tempo, podem surgir bugs
ou outros problemas imprevistos. A falta de suporte torna a ferramenta arriscada, pois ao construir
um fluxo de testes em cima dela, a equipe pode se deparar com um problema insolucionédvel a
qualquer momento, o que comprometeria todo o trabalho. Ter suporte assegura que eventuais falhas
sejam corrigidas, minimizando riscos e garantindo a continuidade dos testes de forma confidvel.

5 Conclusao

5.1 O que foi aprendido

Neste trabalho, estudamos os sistemas de recomendacao, explorando seus diferentes tipos: baseado
em conteido, que baseiam suas recomendacoes com base em itens similares; colaborativos, que se
baseiam em usuarios semelhantes; e hibridos, que combinam ambos. Compreender esses modelos
¢é essencial para dar inicio ao estudo dos testes de imparcialidade, pois nos permite identificar
aspectos especificos de cada tipo de sistema e como eles podem influenciar a imparcialidade das
recomendagoes. Por exemplo, em sistemas colaborativos, o viés de popularidade (efeito Matthew)
e a formacgdo de camaras de eco podem limitar a diversidade de itens recomendados e reforcar
esteredtipos ou padroes existentes.

Além disso, ao avaliar a imparcialidade, é crucial que ela seja observada tanto para os usuarios
quanto para os itens. A imparcialidade para os usudrios envolve garantir que grupos diversos
de usudrios nao sejam prejudicados por viéses algoritmicos, enquanto a imparcialidade para os
itens busca evitar que itens populares dominem as recomendacoes em detrimento de itens menos
conhecidos ou novos.

Assim, pudemos iniciar nossos estudos sobre os testes de imparcialidade em si. Entendemos
que imparcialidade é um conceito dificil de definir e aplicar na pratica, pois depende dos requisitos
especificos de cada contexto. Portanto, existem diversas definicbes de imparcialidade, e é crucial
compreender qual delas se adapta melhor ao nosso sistema de recomendagao.

Também aprendemos varios aspectos sobre testes e como podemos identificar defeitos de im-
parcialidade em diferentes componentes do sistema, até mesmo naqueles que nao estao diretamente
relacionados ao aprendizado de maquina. Além disso, entendemos os processos envolvidos nesses
testes, que sao divididos em duas etapas principais: a geracao das entradas e a identificacao do
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oraculo. A defini¢do do oraculo, por sua vez, pode ser um desafio, pois é dificil estabelecer critérios
claros e universais de imparcialidade, o que torna esse processo particularmente complexo.

Por dltimo, e como principal foco deste trabalho, pudemos entender que os testes de imparcia-
lidade podem ser realizados por meio de ferramentas, mas que nao é uma tarefa simples encontrar
uma ferramenta ideal, especialmente quando se trata de uma ferramenta especifica para sistemas
de recomendacao. Analisamos os principais critérios que devem ser considerados na escolha da fer-
ramenta mais adequada, como a facilidade de uso, a capacidade de personalizacao, a escalabilidade
e a versatilidade. Esses fatores sao fundamentais para tomar uma decisao informada sobre qual
ferramenta melhor se adapta ao escopo desejado e as particularidades do sistema de recomendacao
em questao.

Em resumo, ao longo deste trabalho, foi possivel perceber que, embora existam desafios na
definicao e avaliacao da imparcialidade em sistemas de recomendacao, é possivel avancar na iden-
tificacao de ferramentas eficazes para esse fim. A andlise dos critérios de escolha, como persona-
lizagao, escalabilidade e versatilidade, mostrou que a selecao da ferramenta adequada é essencial
para garantir sistemas justos e equilibrados. A partir desse estudo, podemos concluir que, embora
o campo de testes de imparcialidade ainda apresente complexidades, hd caminhos claros para a
melhoria continua e para a criacao de recomendacgoes mais justas e inclusivas.

5.2 Sugestoes de trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, com base nesta andlise de como escolher a melhor ferramenta, podemos
avangar para a aplicacao pratica, buscando ou até mesmo desenvolvendo uma ferramenta que esteja
alinhada com os requisitos necessarios. Isso permitiria nao apenas testar sistemas de recomendacao
existentes, mas também criar um ambiente de avaliagao que possibilite a implementacao e teste de
diferentes abordagens de imparcialidade.

Com uma ferramenta adequada em maos, seria possivel realizar testes de imparcialidade de
forma mais robusta, analisando nao apenas os resultados, mas também como os diferentes testes
impactam a performance e a justica do sistema de recomendacao.

Além disso, essa abordagem pratica ajudaria a identificar de forma mais clara como os defeitos
de imparcialidade podem ser corrigidos e quais ajustes sao necessarios para melhorar a equidade
dos resultados. Isso também poderia gerar insights valiosos sobre como os diferentes sistemas de
recomendacao respondem a medidas de imparcialidade e como podemos otimizar essas ferramentas
para garantir uma experiéncia mais justa e inclusiva para os usudrios.

Dessa forma, esse trabalho poderia ser um ponto de partida para uma aplicacao mais pratica e
concreta dos conceitos discutidos.
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