Aula 1-Introducao ao Universo da
Recomendacao

Bem-vindos a primeira etapa da nossa jornada pelo fascinante mundo dos Sistemas de Recomendacao! Imagine-
se em um supermercado gigantesco, com milhdes de produtos. Como vocé encontraria exatamente o que precisa,
ou melhor, o que gostaria de precisar, sem passar horas e horas procurando? Essa é a esséncia do desafio que os
sistemas de recomendacao vieram resolver na era digital. Eles sao 0s nossos "curadores" invisiveis, guiando-nos
através da vasta quantidade de informacdes e opcdes que a internet nos oferece diariamente.

Nesta aula, vamos desvendar o que sao esses sistemas e por que se tornaram tao indispensaveis para a economia
digital. Vocé descobrira como gigantes como Netflix, Amazon e Spotify utilizam a recomendacao para nos manter
engajados e satisfeitos, e entendera o impacto real que essas tecnologias tém sobre o0 engajamento do usuario e a
receita das empresas. Nosso objetivo é que, ao final desta aula, vocé nao apenas compreenda a importancia dos
Sistemas de Recomendacao, mas também consiga identificar sua presenca e impacto no seu dia a dia € no cenario
profissional. Prepare-se para uma introducao que conectara a teoria a pratica, preparando o terreno para
mergulharmos mais fundo nas préximas aulas.



O Que Sao Sistemas de Recomendacao e Por
Que Sao Essenciais?

No mundo de hoje, somos bombardeados por escolhas. Seja um filme para assistir, um produto para comprar, uma
musica para ouvir ou até mesmo uma noticia para ler, a quantidade de opcdes € esmagadora. Essa sobrecarga de

informacao, embora pareca uma bencao, pode rapidamente se transformar em um problema, gerando a "paralisia

da escolha" — aquele momento em que, diante de tantas alternativas, acabamos por nao escolher nada. E aqui que
os Sistemas de Recomendacao (SRs) entram em cena, atuando como filtros inteligentes.

[J) Definicdo: Um Sistema de Recomendacao €, em sua esséncia, uma ferramenta de software que analisa
dados sobre usuarios e itens para prever o interesse de um usuario em um item especifico.

Pense nele como um amigo muito atencioso que conhece seus gostos e preferéncias e, com base nisso, sugere
coisas novas que vocé provavelmente vai amar. Ele ndo apenas facilita a sua vida, mas também te ajuda a
descobrir conteudos e produtos que, de outra forma, passariam despercebidos no mar de opcdes.

Personalizacao Descoberta Engajamento
Experiéncias curadas e Encontre conteudos que vocé Mantenha usuarios satisfeitos e
relevantes para cada usuario nao sabia que existiam consumindo

A importancia desses sistemas na economia digital é inegavel. Eles sao o motor por tras da personalizacao que
esperamos de nossas experiéncias online. Em um mercado onde a atencao do usuario é o recurso mais valioso, 0s
SRs sao cruciais para manter as pessoas engajadas, satisfeitas e, consequentemente, consumindo. Eles
transformam a sobrecarga de informacao em uma experiéncia curada e relevante, criando um ciclo virtuoso de
descoberta e engajamento que beneficia tanto o usuario quanto as plataformas.



Exemplos Praticos: Nossos Curadores
Digitais do Dia a Dia

Para entender o poder dos Sistemas de Recomendacao, basta olhar para os servicos que usamos diariamente. Eles
estdo tao integrados a nossa rotina que muitas vezes nem percebemos sua atuacao, mas sua influéncia é
profunda. Esses sistemas nao sao apenas um "extra"; eles sao o coracao da experiéncia de usuario em muitas das
plataformas mais bem-sucedidas do mundo.
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Netflix Amazon

Ao abrir o aplicativo, vocé nao vé uma lista Ao comprar um livro, vocé imediatamente vé
genérica de filmes, mas sim categorias como sugestdes como "Clientes que compraram este
"Continuar assistindo", "Sugeridos para vocé" ou item também compraram" ou "Produtos

"Porque vocé assistiu X". relacionados”.

e Histdrico de visualizacao e Histérico de compras

e Avaliacbes e tempo gasto e lItens visualizados

e Comportamento de usuarios similares e Comportamento de milhées de compradores
Isso nao so facilita a escolha, mas também aumenta Para a Amazon, isso significa mais vendas e um
a probabilidade de vocé encontrar algo que aumento no valor médio do carrinho de compras,
realmente goste, mantendo-o assinante. transformando a experiéncia de compra em algo

mais eficiente e personalizado.



Exemplos Praticos: Nossos Curadores
Digitais do Dia a Dia (Continuacao)

Spotify

No universo da musica, o Spotify € um mestre em
recomendacao. Suas playlists personalizadas, como
"Descobertas da Semana" e "Daily Mix", sao geradas a
partir de seus habitos de escuta, artistas favoritos e
géneros que vocé explora.

e Habitos de escuta analisados
e Artistas e géneros favoritos

e Descoberta de novos artistas

O Spotify ndo apenas te ajuda a descobrir novas
musicas e artistas, mas também aprofunda sua
conexao com a plataforma, tornando-a indispensavel
para sua experiéncia musical.

YouTube

E o que dizer do YouTube? A plataforma de videos é

um ecossistema de recomendacao. A cada video
assistido, curtido ou compartilhado, o algoritmo
aprende mais sobre seus interesses, sugerindo novos
conteudos que podem te prender por horas.

e \ideos assistidos e curtidos
e Compartilhamentos e comentarios

e Aprendizado continuo de interesses

Seja para entretenimento, aprendizado ou noticias, as
recomendacdes do YouTube sdao um fator chave para
0 engajamento continuo de bilhdes de usuarios.

(J Insight Importante: Esses exemplos demonstram que os Sistemas de Recomendacao nao sao apenas
uma funcionalidade; eles sao a espinha dorsal do modelo de negdcios dessas empresas. Eles
transformam a vasta quantidade de dados gerados pelos usuarios em valor, tanto para o consumidor, que
tem uma experiéncia mais relevante, quanto para a empresa, que aumenta seu engajamento e receita.



Estatisticas de Impacto: Como a
Recomendacao Impulsiona Engajamento e
Receita

A intuicao nos diz que a personalizacao € boa, mas 0s humeros confirmam que os Sistemas de Recomendacgao sao
verdadeiros motores de crescimento para a economia digital. Nao estamos falando apenas de uma pequena
melhoria na experiéncia do usuario; estamos falando de um impacto financeiro e de engajamento que redefine
industrias inteiras. As empresas que investem pesadamente em SRs colhem frutos significativos, transformando a
forma como interagimos com o conteudo e o comércio.

80% 35% $B

Netflix Amazon Receita
Do conteudo assistido vem de Das vendas sao geradas por BilhOes gerados anualmente
recomendacoes recomendacoes

Pense na Netflix, por exemplo. Estima-se que cerca de 80% do conteudo assistido na plataforma é resultado de
recomendacodes. Isso significa que, sem um sistema de recomendacao robusto, a maioria dos usuarios teria
dificuldade em encontrar algo para assistir, levando a uma menor satisfacao e, potencialmente, ao cancelamento
da assinatura. O valor gerado por essa retencao e engajamento € incalculavel, mas certamente se traduz em
bilhdes de ddlares em receita anual.

A Amazon também é um caso notavel. Relatorios indicam que até 35% de suas vendas sao geradas por meio de
recomendacoes. Imagine o impacto de um terco de sua receita vindo diretamente de sugestdes personalizadas!
Isso demonstra como 0s SRs nao sao apenas uma ferramenta de conveniéncia, mas um pilar estratégico para o
crescimento e a lucratividade. Eles transformam a navegacao passiva em uma jornada de descoberta ativa,
incentivando o consumo e a fidelidade do cliente.



Estatisticas de Impacto: Como a
Recomendacao Impulsiona Engajamento e
Receita (Continuacao)

O Poder da Curadoria Algoritmica

O Spotify, por sua vez, atribui uma parcela significativa de seu
sucesso a sua capacidade de recomendar musicas. As playlists
personalizadas e as descobertas semanais sao tao eficazes que
muitos usuarios consideram a curadoria algoritmica um dos
principais motivos para permanecerem na plataforma.

Essa capacidade de manter os usuarios engajados e satisfeitos
com novas descobertas é fundamental para um modelo de
negocios baseado em assinatura, onde a retencao € a chave.
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Usuario Interage Sistema Aprende Maior Engajamento

Mais dados sao gerados Melhores recomendacgoes Aumento de receita

Essas estatisticas ndo sao meros numeros; elas representam a materializacdo do conceito de "economia da
atencao". Em um mundo onde o tempo do usuario € limitado e valioso, os Sistemas de Recomendacao atuam como
otimizadores dessa atencao, direcionando-a para o que € mais relevante e prazeroso. Eles criam um ciclo virtuoso:
guanto mais o usuario interage, mais dados sao gerados; quanto mais dados, melhores as recomendacdes; quanto
melhores as recomendacdes, maior o engajamento e, consequentemente, a receita.

[)' Mensagem-Chave: Em um cendrio digital cada vez mais competitivo, a capacidade de oferecer
experiéncias personalizadas e relevantes atraves de sistemas de recomendacao eficazes nao € mais um
diferencial, mas uma necessidade estratégica. Empresas que ignoram essa realidade correm o risco de
perder a atencao de seus usuarios para concorrentes que dominam a arte da recomendacao.



A Evolucao para Deep Learning: O Salto dos
Embeddings

Os primeiros Sistemas de Recomendacao, embora eficazes para sua época, tinham suas limitagoes. Eles
frequentemente dependiam de métodos mais simples, como a filtragem colaborativa baseada em similaridade de
usuarios ou itens. No entanto, a medida que a quantidade de dados e a complexidade das interacdes cresceram
exponencialmente, surgiu a necessidade de modelos mais sofisticados, capazes de capturar nuances e relacées
mais profundas.

Métodos Tradicionais Deep Learning
Filtragem colaborativa simples, limitacdes com Redes neurais capturam padrées complexos
dados complexos automaticamente
1 2 3

Era do Big Data

Explosao de dados e interacdes, necessidade de
modelos avancados

Foi nesse contexto que o Deep Learning comecou a revolucionar o campo da recomendacao. A adocao massiva
de redes neurais trouxe uma capacidade sem precedentes para processar grandes volumes de dados nao
estruturados e identificar padroes complexos que seriam invisiveis para algoritmos tradicionais. A grande sacada
do Deep Learning para sistemas de recomendacao reside na sua habilidade de aprender representacoes de dados
de forma automatica, superando a necessidade de engenharia de features manual.

[J Conceito-Chave: Embeddings — Imagine que cada item (um filme, uma musica, um produto) e cada
usuario pode ser representado nao por uma lista de caracteristicas 6bvias, mas por um ponto em um
espaco multidimensional. Nesse espaco, itens e usuarios "semelhantes" estariam préximos uns dos
outros. Os embeddings sao exatamente essas representacdes vetoriais densas e de baixa dimensao,
aprendidas por redes neurais. Eles capturam a esséncia e as relacdes semanticas entre entidades de uma
forma que os modelos tradicionais ndo conseguiam.



Deep Learning e Embeddings: Mapeando
Relacoes Complexas

O Mapa de Gostos

Para entender melhor os Embeddings, pense em
um mapa. Em um mapa tradicional, as cidades
sao representadas por pontos e a distancia fisica
é clara. Agora, imagine um "mapa de gostos".
Nesse mapa, se vocé gosta de filmes de ficcao
cientifica e de suspense, seu "ponto" estaria
proximo a filmes desses géneros, e tambem
proximo a outros usuarios que compartilham
esses gostos.

Os embeddings criam esse tipo de mapa
abstrato, onde a "distancia" entre os pontos
representa a similaridade semantica ou

comportamental.

01 02 03

Treinamento da Rede Neural Proximidade Vetorial Recomendacao Eficiente
Redes neurais aprendem a gerar Itens semelhantes (ex: dois filmes de Encontre o vetor do usuario e
embeddings onde usuarios ficam acao) tém vetores proximos no busque itens com vetores proximos
proximos aos itens que gostaram espacgo

As redes neurais sao treinadas para gerar esses embeddings de forma que, por exemplo, o vetor que representa
um usuario seja "proximo" aos vetores dos itens que ele gostou ou interagiu positivamente. Da mesma forma, itens
semelhantes (como dois filmes de acdo com o mesmo diretor) teriam vetores proximos. Essa proximidade vetorial
permite que os sistemas de recomendacao facam previsées muito mais precisas e descubram relacdes sutis que
nao seriam ébvias em um conjunto de dados esparso.

Na pratica, quando a Netflix quer recomendar um filme para vocé, ela nao precisa mais comparar seu historico
com o de milhdes de outros usuarios diretamente. Em vez disso, ela pode simplesmente encontrar o seu vetor de
embedding, e entao procurar por filmes cujos vetores de embedding estejam mais proximos do seu. Isso torna o
processo de recomendacao incrivelmente eficiente e escalavel, além de permitir a descoberta de novos itens que
vocé pode gostar, mesmo que ndo haja um historico direto de interacao com eles. Os embeddings sao, portanto, a
ponte entre a complexidade dos dados e a simplicidade de uma recomendacao relevante.



Recommendation as a Service (RaaS) e
MLOps: Escalando a Inteligéencia

Construir e manter um Sistema de Recomendacao robusto e eficiente nao é tarefa facil. Envolve coletar e
processar grandes volumes de dados, treinar modelos complexos, implanta-los em producao e monitora-los
continuamente. Para muitas empresas, especialmente as de meédio e pequeno porte, o custo e a complexidade de
desenvolver essa infraestrutura do zero sdo proibitivos. E nesse cendrio que surgem conceitos como
Recommendation as a Service (RaaS) e MLOps.

Raa$S MLOps

Recommendation as a Service Machine Learning Operations
e Plataformas pré-configuradas e Gestao do ciclo de vida

e Infraestrutura gerenciada e Monitoramento continuo

o Escalabilidade automatica e Retreinamento automatico

e Reducao de custos e Otimizacao de desempenho

O Recommendation as a Service (RaaS) pode ser comparado a alugar um apartamento mobiliado em vez de
construir sua prépria casa. Em vez de desenvolver toda a arquitetura de recomendacao internamente, as empresas
podem utilizar plataformas de nuvem (como AWS Personalize, Google Cloud Recommendations Al ou Azure
Personalizer) que oferecem servicos de recomendacao pré-configurados e escalaveis. Essas plataformas cuidam
da infraestrutura, do treinamento dos modelos e da entrega das recomendacgodes, permitindo que as empresas se
concentrem em integrar as recomendacdes em seus produtos.

Essa abordagem democratiza o acesso a tecnologias de recomendacao de ponta, permitindo que mais empresas
se beneficiem da personalizacdo sem a necessidade de um exército de cientistas de dados e engenheiros de
Machine Learning. O RaaS acelera o tempo de langamento no mercado e reduz significativamente os custos
operacionais, tornando a inteligéncia artificial de recomendacao acessivel a um publico muito mais amplo.



RaaS e MLOps: Escalando a Inteligéncia

(Continuacao)

O Papel do MLOps

Complementando o RaaS, o MLOps (Machine Learning
Operations) € um conjunto de praticas que visa
operacionalizar e gerenciar o ciclo de vida completo dos
modelos de Machine Learning, incluindo os de
recomendacao. Pense no MLOps como a equipe de
manutencao e engenharia que garante que seu apartamento
alugado (o RaaS) esteja sempre funcionando perfeitamente,
com as ultimas atualizagcdes e sem falhas.

O MLOps abrange desde a coleta e preparacao de dados,
passando pelo treinamento e validacao de modelos, até a
implantacao em producao, monitoramento de desempenho e
retreinamento continuo. Ele garante que os modelos de
recomendacao nao apenas funcionem bem no ambiente de
desenvolvimento, mas que continuem entregando valor e se
adaptando as mudancas no comportamento do usuario e
nos dados em tempo real. Isso é crucial para sistemas de
recomendacao, que precisam ser dindmicos e responsivos.

Coleta de Dados 3

Q

Retreinamento

ot

Treinamento

Implantacao

Monitoramento

[J Sinergia Poderosa: A combinacdo de RaaS e MLOps representa um avanco significativo na forma como
as empresas constroem e gerenciam seus sistemas de recomendacao. Enquanto o RaaS oferece a

infraestrutura e os modelos como um servi¢co, o MLOps garante que esses modelos sejam mantidos,

atualizados e otimizados de forma continua e eficiente. Juntos, eles permitem que as empresas
implementem e escalem solu¢cées de recomendacao de forma agil, robusta e com menor custo,

impulsionando a inovagao e a competitividade no mercado digital.



Etica e Responsabilidade (Responsible Al): O
Lado Sombrio da Recomendacao

Com o poder crescente dos Sistemas de Recomendacao, surge uma preocupacao igualmente crescente: a ética e
a responsabilidade por tras desses algoritmos. Se 0s SRs sao tao eficazes em moldar nossas escolhas e
experiéncias, o que acontece quando eles perpetuam ou amplificam vieses existentes na sociedade? A questao
nao é mais "se" eles podem ser tendenciosos, mas "como" garantir que sejam justos e responsaveis.

Viés (Bias)

O principal desafio aqui é o viés (bias). Os
sistemas de recomendacao aprendem com 0s
dados que lhes sao fornecidos. Se esses dados
refletem preconceitos historicos, desigualdades
sociais ou padrdoes de consumo enviesados, o
algoritmo pode inadvertidamente aprender e
amplificar esses vieses.

Exemplo: Um sistema de recomendacao de vagas
de emprego pode, sem querer, recomendar menos
vagas de lideranca para mulheres se os dados
historicos mostrarem que homens ocuparam mais
essas posicdes. Isso nao é uma falha do algoritmo
em si, mas um reflexo dos dados com os quais ele
foi treinado.

Justica (Fairness)

A busca por justica (fairness) nos sistemas de
recomendacao é um campo de pesquisa ativo e
vital. Ela envolve garantir que as recomendacoes
nao discriminem grupos especificos de usuarios,
seja por género, raca, idade ou qualquer outra
caracteristica protegida.

Além disso, a justica também se refere a equidade
na exposicao de itens, garantindo que criadores de
conteudo ou pequenos vendedores nao sejam
sistematicamente marginalizados em favor de
grandes players, apenas porgque os dados iniciais
favoreciam os ultimos.



Etica e Responsabilidade (Responsible Al): O
Lado Sombrio da Recomendacao
(Continuacao)

Os desafios da Responsible Al em sistemas de recomendacao sao multifacetados. Além do viés e da justica, ha a
questao da transparéncia e explicabilidade. Como podemos entender por que um sistema recomendou algo? Se
nao conseguimos explicar a légica por tras de uma recomendac¢ao, como podemos confiar nela ou corrigir seus
erros? A "caixa preta" dos algoritmos de Deep Learning torna essa tarefa ainda mais complexa.

@ (

Transparéncia Explicabilidade Filtro-Bolha
Entender como e por que uma Capacidade de explicar a l6gica do Isolamento de novas perspectivas,
recomendacao foi feita algoritmo de forma compreensivel reforco de crencas existentes

Outra preocupacao é o filtro-bolha (filter bubble) ou camara de eco (echo chamber). Ao nos recomendar apenas
0 que é semelhante ao que ja gostamos, 0s sistemas podem nos isolar de novas perspectivas e ideias, reforcando
nossas crengas existentes e limitando nossa exposicao a informacgoes diversas. Isso tem implicacdes significativas
para a formacao de opiniao e o debate publico.

[J) Caminho para Frente: Para enfrentar esses desafios, a comunidade de IA estd desenvolvendo novas
abordagens. Isso inclui a auditoria de algoritmos para identificar e mitigar vieses, o desenvolvimento de
meétricas de fairness, a criacao de modelos mais explicaveis e a incorporacao de principios éticos no
design dos sistemas desde o inicio. A responsabilidade de construir sistemas de recomendacao éticos e
justos recai sobre todos os envolvidos — desde os desenvolvedores e cientistas de dados até as empresas
e os formuladores de politicas. E um lembrete de que a tecnologia, por mais avancada que seja, deve
sempre servir aos valores humanos e promover uma sociedade mais equitativa.



Visao Geral do Conteudo Programatico: Sua
Jornada de Aprendizado

Chegamos ao final da nossa introducao, e espero que vocé esteja tdo animado quanto eu para continuar
explorando o universo dos Sistemas de Recomendacao. Esta aula foi apenas um aperitivo, um mapa inicial para a
vasta e rica paisagem que temos pela frente. Entender o "porqué" e o "o qué" é o primeiro passo para dominar o
"como"

Aula 2 - Taxonomia

Diferentes tipos de abordagens: filtragem colaborativa, baseada em conteudo, hibrida

o  Filtragem Colaborativa
o

Fundamentos e técnicas de recomendacao baseada em usuarios similares

Recomendacao Baseada em Conteudo

Anadlise de caracteristicas dos itens para personalizacao

C%T Sistemas Hibridos

Combinando o melhor de multiplas abordagens

ﬂ} Métricas de Avaliacao

Como medir e otimizar a eficacia do sistema

Deep Learning Avancado
{E

Implementacao de embeddings em cenarios reais

9 Etica e Responsabilidade

Construindo sistemas justos e transparentes

Nas préoximas aulas, mergulharemos mais fundo nos aspectos técnicos e praticos. Comecaremos com a Aula 2 -
Taxonomia dos Sistemas de Recomendacao, onde vocé aprendera sobre os diferentes tipos de abordagens
(filtragem colaborativa, baseada em conteudo, hibrida) e suas caracteristicas. Isso nos dara uma base sélida para
entender as arquiteturas e os algoritmos que impulsionam esses sistemas.

Em seguida, exploraremos os fundamentos de cada tipo, com aulas dedicadas a Filtragem Colaborativa,
Recomendacao Baseada em Conteudo e os poderosos Sistemas Hibridos. Vocé aprendera sobre as métricas de
avaliacao, como medir a eficacia de um sistema de recomendacao e como otimiza-lo. Também abordaremos
topicos avancados, como a implementacao de Deep Learning e Embeddings em cenarios reais, e as melhores
praticas de MLOps para garantir que seus modelos funcionem de forma eficiente e escalavel em producao.

Finalmente, dedicaremos tempo & discusséo critica sobre Etica e Responsabilidade em IA, aprofundando os
conceitos de viés e fairness, e explorando estratégias para construir sistemas de recomendacao mais justos e
transparentes. Esta jornada foi cuidadosamente planejada para equipa-lo com o conhecimento e as habilidades
necessarias para projetar, implementar e avaliar sistemas de recomendacao eficazes e responsaveis.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim da nossa primeira aula, e espero que vocé tenha sentido a empolgacao de desvendar o universo
dos Sistemas de Recomendacao. Vimos que eles sao muito mais do que simples sugestdes; sao a espinha dorsal
da economia digital, impulsionando engajamento e receita em plataformas como Netflix e Amazon. Exploramos a
evolucao para o Deep Learning e os poderosos Embeddings, que permitem capturar relacdées complexas, e
discutimos a importancia de RaaS e MLOps para escalar e gerenciar esses sistemas. Por fim, refletimos sobre o
lado ético, abordando o viés e a justica na IA responsavel.

() Em pratica: Comece a observar os sistemas de recomendacado no seu dia a dia. Perceba como Netflix,
Spotify ou Amazon sugerem conteudos. Tente identificar os padrdes: sao baseados no que voceé ja
viu/comprou, ou no que pessoas com gostos semelhantes aos seus consomem? Essa observacao ativa é
0 primeiro passo para desenvolver um olhar critico e analitico sobre essas tecnologias.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes opcdes melhor descreve a principal funcao de um Sistema de Recomendacao?
o a) Armazenar grandes volumes de dados de usuarios.
o b) Gerenciar a infraestrutura de servidores de uma plataforma digital.
o ¢) Analisar dados para prever o interesse de um usuario em um item especifico.
o d) Criar interfaces de usuario intuitivas para aplicativos.

2. Qual empresa € um exemplo classico de uso de Sistemas de Recomendacao para impulsionar vendas e
engajamento?
o a) Google (apenas busca)
o b) Microsoft Office
o ¢) Amazon
o d) Adobe Photoshop
3. O que sao "Embeddings" no contexto de Sistemas de Recomendacao baseados em Deep Learning?
o a) Pequenos programas de computador que corrigem erros nos algoritmos.
o b) Representacdes vetoriais densas e de baixa dimensao de usuarios e itens.
o ¢) Métricas de avaliacao de desempenho de modelos.
o d) Técnicas para acelerar o carregamento de paginas web.

4. A crescente preocupacao com "viés (bias)" e "justica (fairness)" em Sistemas de Recomendacao esta
diretamente ligada a qual conceito?

o a) Recommendation as a Service (Raa$S)

o b) Machine Learning Operations (MLOps)

o c¢) Responsible Al (Inteligéncia Artificial Responsavel)
o d) Filtragem Colaborativa

5. Explique por que os Sistemas de Recomendacao sao considerados essenciais ha economia digital atual,
citando pelo menos dois impactos significativos.

Gabarito
1.c|2.c|3.b|4.c



Recursos e Proxima Aula

Proxima Aula Recursos Adicionais

Artigo Netflix

"The Netflix Recommender System: Algorithms,
Business Cases, and Innovations" — Para
aprofundar nos bastidores de um dos maiores SRs
Gastonos " do mundo.
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"Recommender Systems: The Textbook" (Charu
C. Aggarwal) — Uma referéncia académica para
quem busca fundamentos teodricos.

Documentacao Cloud

. . AWS Personalize / Google Cloud
Na Aula 2 - Taxonomia dos Sistemas de ]
. . Recommendations Al — Para explorar exemplos
Recomendacao, vamos classificar e entender os .
, . , praticos de RaaS.
diferentes tipos de abordagens que os sistemas de

recomendacao utilizam para fazer suas sugestoes.

NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatérias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes oficiais para
verificar alteracoes.



