
Aula 10 3 Algoritmos de Otimização para 
Fatoração de Matrizes

Bem-vindos à décima aula do nosso curso, um mergulho profundo nos bastidores dos sistemas de recomendação 
que moldam nossa experiência digital diária. Já exploramos como a fatoração de matrizes pode desvendar os 
interesses latentes de usuários e itens, transformando um mar de dados em conexões significativas. Contudo, 
identificar esses padrões não é uma tarefa trivial; exige estratégias inteligentes para encontrar a melhor 
representação possível.

Nesta aula, vamos desvendar os "motores" por trás da fatoração de matrizes: os algoritmos de otimização. Imagine 
que você tem um mapa complexo e precisa encontrar o caminho mais eficiente para um tesouro escondido. Esses 
algoritmos são suas bússolas e guias, permitindo que os modelos de recomendação aprendam e se aprimorem 
continuamente. Compreender como eles funcionam é essencial para quem busca não apenas usar, mas também 
otimizar e inovar em sistemas de recomendação.

Nosso objetivo é que, ao final desta jornada, você seja capaz de entender como a fatoração de matrizes se 
configura como um problema de otimização, explorar o funcionamento do Gradiente Descendente Estocástico 
(SGD) e dos Mínimos Quadrados Alternados (ALS), e compreender a importância da regularização para construir 
modelos robustos. Prepare-se para desvendar as técnicas que transformam dados brutos em recomendações 
precisas e personalizadas, um conhecimento valioso tanto para a academia quanto para o mercado de trabalho.



Modelos de Fatoração de Matrizes como um 
Problema de Otimização

Matriz Esparsa
Interações usuário-item com 
muitas lacunas

Decomposição
Duas matrizes menores e 
densas

Fatores Latentes
Características ocultas de 
usuários e itens

Sistemas de recomendação são onipresentes, desde a sugestão de filmes na Netflix até produtos na Amazon. No 
coração de muitos desses sistemas está a fatoração de matrizes, uma técnica poderosa que busca decompor uma 
matriz grande e esparsa (como a de interações usuário-item) em duas matrizes menores e densas. Essas matrizes 
menores representam os "fatores latentes" 3 características ocultas que descrevem tanto os usuários (seus gostos 
e preferências) quanto os itens (suas propriedades intrínsecas).

Pense na fatoração de matrizes como um quebra-cabeça gigante. Você tem uma imagem incompleta (a matriz de 
interações, cheia de lacunas onde não há avaliações) e precisa reconstruir as peças que faltam. Cada peça é uma 
interação usuário-item que precisa ser prevista. O desafio é que existem inúmeras maneiras de preencher essas 
lacunas, mas apenas algumas delas realmente refletem as preferências verdadeiras. É aqui que a otimização entra 
em cena.

O Cerne da Otimização: A fatoração de matrizes se torna um problema de otimização porque buscamos 
encontrar os fatores latentes que minimizem o erro entre as avaliações que o modelo prevê e as 
avaliações reais que já conhecemos. Em outras palavras, queremos que nosso modelo seja o mais 
"preciso" possível ao prever as interações. Essa busca pela menor diferença é o cerne da otimização, 
onde ajustamos continuamente os parâmetros do modelo até alcançarmos um ponto de convergência, 
onde o erro é mínimo.



Gradiente Descendente Estocástico (SGD) 
para Encontrar os Fatores Latentes
Agora que entendemos a fatoração de matrizes como um 
problema de otimização, precisamos de uma ferramenta 
para resolvê-lo. Uma das mais populares e eficientes é o 
Gradiente Descendente Estocástico, ou SGD. Imagine que 
você está vendado no topo de uma montanha e seu objetivo 
é chegar ao ponto mais baixo do vale. Você não consegue 
ver o vale inteiro, mas pode sentir a inclinação do chão sob 
seus pés. O que você faz? Dá um pequeno passo na direção 
mais íngreme para baixo.

O SGD funciona de maneira muito similar. Em vez de calcular 
a inclinação (o gradiente) de toda a montanha (a função de 
erro de todos os dados) a cada passo, o que seria 
computacionalmente muito caro para grandes conjuntos de 
dados, ele escolhe aleatoriamente um pequeno subconjunto 
de dados (ou até mesmo um único ponto de dado) e calcula 
o gradiente apenas para ele. Com base nessa informação 
parcial, ele dá um "passo" para ajustar os fatores latentes do 
usuário e do item, buscando reduzir o erro.

01

Seleção Aleatória
Escolhe um subconjunto pequeno de dados

02

Cálculo do Gradiente
Determina a direção de maior redução do erro

03

Ajuste dos Parâmetros
Atualiza os fatores latentes incrementalmente

04

Iteração
Repete o processo milhares de vezes até convergir

Esse processo se repete milhares ou milhões de vezes. A cada passo, os fatores latentes são ligeiramente 
ajustados, como se estivéssemos esculpindo as características de usuários e itens para que suas interações 
previstas se aproximem cada vez mais das interações reais. É um método iterativo e incremental, que, apesar de 
usar apenas uma amostra dos dados por vez, converge para uma boa solução, especialmente em cenários com 
grandes volumes de dados.

A beleza do SGD reside em sua simplicidade e escalabilidade. Em vez de esperar para processar todos os 
dados, ele aprende "on the fly", tornando-o ideal para sistemas de recomendação que lidam com milhões de 
usuários e itens, onde a matriz de interações é gigantesca e esparsa. A cada nova interação ou avaliação, o 
modelo pode ser ligeiramente atualizado, adaptando-se às mudanças de preferência dos usuários em tempo 
real.



Mínimos Quadrados Alternados (Alternating 
Least Squares - ALS) e Sua Aplicação para 
Dados Implícitos
Embora o SGD seja poderoso, ele pode ter desafios em certas situações, especialmente quando lidamos com 
"dados implícitos". Dados implícitos são interações que não são avaliações explícitas (como 5 estrelas), mas sim 
ações como cliques, visualizações, compras ou tempo gasto em uma página. Nesses casos, a ausência de uma 
interação não significa necessariamente uma avaliação negativa; pode significar apenas que o usuário não viu o 
item.

1
Fixar Fatores dos Itens
Mantém os fatores dos itens constantes

2
Calcular Fatores dos Usuários
Otimiza os fatores dos usuários para melhor encaixe

3
Fixar Fatores dos Usuários
Mantém os fatores dos usuários constantes

4
Calcular Fatores dos Itens
Otimiza os fatores dos itens para melhor encaixe

5
Repetir até Convergência
Alterna entre as etapas até minimizar o erro

É aqui que os Mínimos Quadrados Alternados (ALS) brilham. Imagine que você está tentando ajustar duas 
engrenagens complexas. Se você tentar ajustar as duas ao mesmo tempo, pode ser muito difícil encontrar o 
encaixe perfeito. Mas se você fixar uma engrenagem e ajustar a outra até que ela se encaixe perfeitamente, e 
depois fixar a segunda e ajustar a primeira, alternando entre elas, você eventualmente encontrará a melhor 
configuração para ambas.

O ALS aplica essa mesma lógica à fatoração de matrizes. Em vez de ajustar os fatores latentes de usuários e itens 
simultaneamente (como o SGD faz), ele alterna. Primeiro, ele fixa os fatores latentes dos itens e calcula os fatores 
latentes dos usuários que melhor se encaixam. Em seguida, ele fixa os fatores latentes dos usuários (que 
acabaram de ser atualizados) e calcula os fatores latentes dos itens. Esse processo se repete até que o erro de 
previsão não possa ser mais significativamente reduzido.

Vantagem do ALS para Dados Implícitos: A grande vantagem do ALS, especialmente com dados 
implícitos, é que ele pode ser formulado de uma maneira que lida naturalmente com a ausência de 
feedback. Ele assume que a ausência de uma interação pode ser uma indicação de que o usuário não 
gosta do item, mas com um peso menor do que uma interação positiva. Essa abordagem o torna 
particularmente eficaz para cenários onde a maioria das interações são implícitas, como em plataformas 
de e-commerce ou streaming de música, onde cliques e visualizações são mais comuns que avaliações 
explícitas.



Regularização: Evitando o Overfitting nos 
Modelos de Recomendação

O Perigo do Overfitting
Ao construir qualquer modelo de aprendizado de 
máquina, um dos maiores perigos é o "overfitting", ou 
sobreajuste. Imagine que você está estudando para 
uma prova e memoriza cada detalhe de cada exemplo 
que o professor deu, sem realmente entender os 
conceitos subjacentes. Na prova, se aparecer uma 
questão ligeiramente diferente, você não saberá 
responder. Seu "modelo" (seu cérebro) se ajustou 
demais aos dados de treinamento e não consegue 
generalizar para novos dados.

Em sistemas de recomendação, o overfitting acontece 
quando nosso modelo de fatoração de matrizes 
aprende os padrões específicos e até mesmo o "ruído" 
dos dados de treinamento, em vez de capturar as 
preferências gerais dos usuários e as características 
intrínsecas dos itens. Isso pode levar a previsões 
excelentes para os dados que o modelo já viu, mas a 
recomendações muito ruins para novos usuários ou 
itens, ou para interações que ainda não ocorreram.

O que é Regularização?
Uma "rede de segurança" que 
adiciona uma penalidade à 
função de erro, desencoraja 
valores muito grandes nos 
fatores latentes

Como Funciona?
Força o modelo a encontrar uma 
solução mais simples e 
generalizável, como podar uma 
árvore para crescimento 
saudável

Tipos Principais
L1 (Lasso) e L2 (Ridge) - ambos 
mantêm os fatores latentes "sob 
controle"

A regularização é a nossa "rede de segurança" contra o overfitting. Ela adiciona uma penalidade à função de erro 
que o algoritmo de otimização tenta minimizar. Essa penalidade desencoraja o modelo de atribuir valores muito 
grandes aos fatores latentes, forçando-o a encontrar uma solução mais simples e generalizável. É como podar uma 
árvore: você remove os galhos excessivos para que ela possa crescer de forma mais saudável e robusta, em vez 
de se espalhar descontroladamente e se tornar frágil.

Existem diferentes tipos de regularização, como L1 (Lasso) e L2 (Ridge), mas a ideia central é a mesma: manter 
os fatores latentes "sob controle". Ao adicionar essa penalidade, garantimos que o modelo não se torne 
excessivamente complexo e que os fatores latentes realmente representem as características subjacentes de 
usuários e itens, em vez de apenas memorizar as interações específicas vistas durante o treinamento. Isso é 
crucial para que as recomendações sejam úteis e relevantes no mundo real.



Tendências e Desafios: Otimização na Era 
Moderna
O campo dos sistemas de recomendação está em constante evolução, e os algoritmos de otimização para 
fatoração de matrizes não estão imunes a essas transformações. As "Informações Atualizadas e Tendências 
Incorporadas" nos mostram um cenário dinâmico, onde novas abordagens e preocupações surgem, moldando o 
futuro da área.

Evolução para Deep Learning
A adoção massiva de redes neurais, especialmente os 
Embeddings, está superando as limitações de modelos 
tradicionais. Em vez de fatores latentes simples, as 
redes neurais podem aprender representações vetoriais 
densas e complexas para usuários e itens, capturando 
relações não-lineares e contextuais que a fatoração de 
matrizes clássica pode não conseguir. Os algoritmos de 
otimização, como variantes avançadas do SGD, são 
fundamentais para treinar essas redes, ajustando 
milhões de parâmetros para encontrar os embeddings 
ideais.

Recommendation as a Service (RaaS) e 
MLOps
Não basta ter um bom algoritmo; é preciso que ele seja 
escalável, confiável e fácil de operar em produção. Isso 
significa que a otimização não se limita apenas à 
matemática do algoritmo, mas também à arquitetura de 
sistemas. Plataformas de nuvem como AWS, Google 
Cloud e Azure oferecem ferramentas para 
operacionalizar modelos de recomendação (MLOps), 
garantindo que os algoritmos de otimização possam ser 
executados de forma eficiente, monitorados e 
atualizados continuamente, lidando com volumes 
massivos de dados e requisições em tempo real.



Ética e Responsabilidade em Sistemas de 
Recomendação

Ainda sobre as tendências, a Ética e Responsabilidade (Responsible AI) emergiu como uma preocupação central. 
À medida que os sistemas de recomendação se tornam mais influentes, questões como viés (bias) e justiça 
(fairness) ganham destaque. Um algoritmo de otimização, por mais eficiente que seja em minimizar o erro, pode 
inadvertidamente perpetuar ou amplificar vieses presentes nos dados de treinamento. Por exemplo, se um grupo 
demográfico específico é sub-representado nos dados, o modelo pode não aprender suas preferências 
adequadamente, levando a recomendações injustas.

Precisão Técnica
Minimizar o erro de previsão

Equidade Social
Distribuição justa das 
recomendações

Responsabilidade Ética
Considerar implicações sociais

Isso impõe um novo desafio aos algoritmos de otimização: eles não devem apenas buscar a precisão, mas também 
a equidade. Pesquisadores estão explorando como incorporar restrições de justiça nas funções de custo, de modo 
que o processo de otimização considere não apenas o erro de previsão, mas também a distribuição justa das 
recomendações entre diferentes grupos de usuários. É uma mudança de paradigma, onde a otimização se 
expande para além da performance técnica, abraçando também as implicações sociais e éticas.

Mudança de Paradigma: Essas tendências mostram que a otimização em sistemas de recomendação é 
um campo vibrante e multifacetado. Desde a escolha do algoritmo (SGD, ALS, ou redes neurais) até a 
forma como ele é implementado e os valores éticos que ele reflete, cada decisão impacta a qualidade e a 
responsabilidade das recomendações que chegam aos usuários.



Comparando SGD e ALS: Escolhendo a 
Ferramenta Certa
Compreendemos que tanto o Gradiente Descendente Estocástico (SGD) quanto os Mínimos Quadrados Alternados 
(ALS) são poderosas ferramentas para otimizar a fatoração de matrizes. No entanto, eles possuem características 
distintas que os tornam mais adequados para diferentes cenários. A escolha entre um e outro muitas vezes 
depende do tipo de dados que você possui e dos recursos computacionais disponíveis.

SGD
O SGD, por exemplo, é extremamente flexível e pode 
ser aplicado a uma vasta gama de funções de custo, 
não apenas aos mínimos quadrados. Sua natureza 
estocástica o torna muito eficiente para conjuntos de 
dados gigantescos, pois ele não precisa carregar 
todos os dados na memória para cada atualização. Ele 
é a escolha preferida quando os dados são densos ou 
quando o feedback é explícito (avaliações diretas).

ALS
Já o ALS brilha em cenários com dados implícitos e 
matrizes de interação muito esparsas. Sua formulação 
permite uma solução de forma fechada para cada 
etapa alternada, o que pode ser computacionalmente 
mais estável em alguns casos. Além disso, o ALS pode 
ser facilmente paralelizado, o que o torna eficiente em 
ambientes de computação distribuída, como clusters 
de servidores.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

SGD Dados explícitos, 
grandes datasets, 
flexibilidade de função 
de custo

Otimização iterativa por 
gradiente

Previsão de avaliações 
de filmes (Netflix Prize)

ALS Dados implícitos, 
matrizes esparsas, 
paralelização eficiente

Otimização alternada de 
mínimos quadrados

Recomendações de 
produtos em e-
commerce (Amazon)



Aplicações Práticas e Considerações Finais

Análise do Problema
Na prática, a escolha entre 
SGD e ALS, ou mesmo a 
decisão de usar modelos mais 
avançados baseados em Deep 
Learning, depende de uma 
análise cuidadosa do problema. 
Para um sistema de 
recomendação de filmes com 
avaliações explícitas, um 
modelo de fatoração de 
matrizes otimizado por SGD 
pode ser uma excelente 
escolha. Para uma plataforma 
de música que rastreia apenas 
reproduções (dados implícitos), 
o ALS pode oferecer resultados 
superiores.

Regularização 
Indispensável
Além disso, a regularização é 
um componente indispensável 
em ambos os casos. Sem ela, 
nossos modelos correm o risco 
de se tornarem 
excessivamente complexos e 
de não generalizarem bem 
para novas interações. A 
sintonia fina dos parâmetros de 
regularização é uma arte e uma 
ciência, muitas vezes exigindo 
validação cruzada e 
experimentação.

Evolução Tecnológica
A evolução para Deep 
Learning, com o uso de 
embeddings, representa um 
avanço significativo, 
permitindo que os modelos 
capturem nuances e contextos 
que a fatoração de matrizes 
tradicional pode perder. No 
entanto, a complexidade 
computacional e a necessidade 
de grandes volumes de dados 
para treinar essas redes são 
considerações importantes. A 
operacionalização desses 
modelos via MLOps e a 
preocupação com a 
Responsible AI são agora tão 
cruciais quanto a escolha do 
algoritmo de otimização em si.

Conclusão: Em suma, dominar os algoritmos de otimização para fatoração de matrizes é um passo fundamental 
para qualquer especialista em sistemas de recomendação. É a base que permite construir modelos que não 
apenas preveem, mas também aprendem e se adaptam, entregando valor real aos usuários e às empresas.



Consolidação e Próximos Passos

Problema de Otimização
Fatoração de matrizes como minimização de erro

SGD
Ideal para dados explícitos e grandes volumes

ALS
Destaque com dados implícitos e paralelização

Regularização
Evita overfitting e garante generalização

Nesta aula, desvendamos o coração dos sistemas de recomendação baseados em fatoração de matrizes: os 
algoritmos de otimização. Vimos como a fatoração de matrizes se configura como um problema de minimização de 
erro e exploramos duas abordagens poderosas: o Gradiente Descendente Estocástico (SGD), ideal para dados 
explícitos e grandes volumes, e os Mínimos Quadrados Alternados (ALS), que se destacam com dados implícitos e 
paralelização. Também enfatizamos a importância crítica da regularização para evitar o overfitting e garantir que 
nossos modelos generalizem bem. Por fim, conectamos esses conceitos às tendências atuais, como Deep 
Learning, MLOps e a crescente preocupação com a ética em IA.

Em prática: Ao desenvolver um sistema de recomendação, você agora sabe que a escolha do algoritmo 
de otimização (SGD ou ALS) deve ser guiada pelo tipo de feedback disponível (explícito ou implícito) e 
pela necessidade de escalabilidade. Lembre-se sempre de aplicar regularização para construir modelos 
robustos e considere as implicações éticas das suas recomendações.

Autoavaliação
Qual é o principal objetivo dos algoritmos de otimização na fatoração de matrizes?
a) Aumentar a dimensionalidade dos dados.
b) Minimizar o erro entre as previsões e as avaliações reais.
c) Converter dados explícitos em dados implícitos.
d) Acelerar a coleta de novas avaliações.

1.

O Gradiente Descendente Estocástico (SGD) é particularmente eficiente para grandes conjuntos de dados 
porque:
a) Ele calcula o gradiente para todos os dados simultaneamente.
b) Ele não requer nenhum cálculo de gradiente.
c) Ele atualiza os parâmetros usando apenas um pequeno subconjunto de dados por vez.
d) Ele converge em uma única iteração.

2.

Os Mínimos Quadrados Alternados (ALS) são frequentemente preferidos para dados implícitos devido à sua 
capacidade de:
a) Ignorar completamente as interações ausentes.
b) Tratar a ausência de interação como uma forte avaliação negativa.
c) Lidar naturalmente com a ausência de feedback, atribuindo pesos menores.
d) Requerer menos poder computacional do que o SGD em todos os casos.

3.

A regularização é crucial em modelos de recomendação para:
a) Aumentar a complexidade do modelo.
b) Evitar o overfitting, promovendo a generalização.
c) Diminuir a velocidade de treinamento do algoritmo.
d) Garantir que o modelo memorize todos os dados de treinamento.

4.

Explique como a preocupação com "Ética e Responsabilidade (Responsible AI)" impacta a escolha e o 
desenvolvimento de algoritmos de otimização em sistemas de recomendação, considerando aspectos como 
viés e justiça.

5.

Gabarito:

1 b) 2 c)

3 c) 4 b)



Recursos e Próxima Aula

Próxima Aula
Na Aula 11, daremos um passo adiante e aprenderemos a medir o quão bem nossos sistemas de 
recomendação estão performando. Abordaremos as Métricas de Acurácia de Predição, essenciais para 
avaliar e comparar diferentes modelos.

Recursos Adicionais:
Artigo Científico
Para aprofundar na 
matemática por trás do SGD 
e ALS.

Documentação de 
Bibliotecas (Surprise, 
LightFM)
Para ver a implementação 
prática desses algoritmos.

Curso Online 
(Coursera/edX)
Para explorar exemplos e 
exercícios interativos sobre 
otimização.

NOTA IMPORTANTE: As informações regulatórias/legais/técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte 
sempre fontes oficiais para verificar alterações.


