Aula 11 - Metricas de Acuracia de Predicao
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Bem-vindos a nossa jornada pelo fascinante mundo dos sistemas de recomendacao! Imagine que vocé esta em
casa, depois de um dia exaustivo, e decide relaxar assistindo a um filme ou ouvindo musica. Vocé confia que sua
plataforma favorita vai sugerir algo que realmente te agrade, nao é? Mas como essa plataforma sabe o que é
"bom" para vocé? E, mais importante, como ela mede o quao "certa" ela esta em suas sugestoes?

E exatamente essa a questao central que abordaremos hoje. Entender as métricas de acuracia de predicdo é como
ter um termoémetro para a qualidade das recomendacoes. Sem elas, estariamos havegando no escuro, sem saber
se nossos modelos estao realmente aprendendo e entregando valor aos usuarios. Este conhecimento € crucial nao
apenas para otimizar sistemas existentes, mas também para justificar escolhas de design e investimento em
projetos de Machine Learning.

Nesta aula, vamos mergulhar nas principais ferramentas que nos permitem avaliar o quao bem um sistema de
recomendacao prevé a preferéncia de um usuario por um item. Vocé aprendera a identificar e aplicar métricas
como o Erro Médio Absoluto (MAE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), compreendendo suas nuances e,
crucialmente, suas limitacdes em cenarios de recomendacao. Ao final, vocé sera capaz de discutir a relevancia
dessas métricas e quando elas sao mais apropriadas, preparando o terreno para analises mais complexas de
ranking e relevancia.

Conectando com o que ja vimos, lembre-se de que um sistema de recomendacao busca prever uma "nota" ou
"preferéncia" de um usuario por um item. Agora, vamos descobrir como medir a precisao dessa previsao.



O Desafio de Avaliar uma "Nota" Predita

Pense em um critico de cinema. Ele assiste a um filme e atribui uma nota, digamos, de 1a 5 estrelas. Agora,
imagine que um sistema de recomendacao tenta prever a nota que esse critico daria a um filme antes mesmo que
ele o0 assista. Se o sistema prevé 4 estrelas e o critico realmente da 4,5, o sistema foi "quase" perfeito. Mas e se ele
prevé 2 estrelas e o critico da 5? Ai temos um problema sério.

) Por que isso importa? A avaliacdo da acurdcia de predicdo em sistemas de recomendacao é fundamental
porque nos permite quantificar o quao bem nosso modelo esta se aproximando da realidade das
preferéncias do usuario. E a primeira linha de defesa contra modelos que parecem complexos, mas que
na verdade nao entregam valor.

O grande desafio aqui é que a "verdade" das preferéncias do usuario nem sempre € um numero exato. As pessoas
expressam suas opinides de maneiras variadas, e o contexto pode mudar tudo. No entanto, para fins de avaliacao,
precisamos de uma forma de comparar um valor predito (a nota que o sistema acha que o usuario dara) com um
valor real (a nota que o usuario realmente deu).
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Erro Médio Absoluto (MAE): A Simplicidade
da Diferenca

O que é MAE? Como funciona? Vantagem principal
Calcula a distancia media entre Soma todas as diferencas Extremamente interpretavel e
a nota predita e a nota real, absolutas e divide pelo numero facil de comunicar para nao-
ignorando se a previsao foi total de predicdes especialistas

maior ou menor

Vamos comecar com uma das métricas mais intuitivas para medir a acuracia: o Erro Médio Absoluto, ou MAE
(Mean Absolute Error). Imagine que vocé esta medindo a distancia entre dois pontos. O MAE faz exatamente isso:
ele calcula a distancia média entre a nota que o seu sistema previu e a nota que o usuario realmente deu,
ignorando se a previsao foi maior ou menor.

Pense em um jogo de dardos. Vocé joga varios dardos no alvo. O MAE seria a distancia média de cada dardo em
relacao ao centro do alvo, sem se importar se o dardo caiu um pouco acima ou um pouco abaixo. Ele apenas soma
todas as distancias (em valor absoluto, ou seja, sempre positivas) e divide pelo numero de dardos. Isso nos da uma
ideia clara do "erro tipico" do nosso sistema.

A férmula é bastante direta: somamos o valor absoluto da diferenca entre a nota real (r.;) € a nota predita (7,;) para
cada par usuario-item, e entao dividimos pelo numero total de predicdes (N). Por exemplo, se o sistema previu 4
para um filme que o usuario avaliou com 5, o erro € |5 — 4| = 1. Se previu 3 paraum 2,0 erro é |2—3| = 1. O MAE
simplesmente tira a média desses erros.

Interpretacao pratica: Um MAE de 0.8, por exemplo, significa que, em média, as previsdes do seu sistema
estao errando em 0.8 pontos na escala de avaliacao. Isso é facil de comunicar e entender, mesmo para quem
nao € especialista em Machine Learning.




Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE):
Penalizando Erros Maiores

Embora o MAE seja facil de entender, ele trata todos os erros da mesma forma. Um erro de 1 ponto tem 0 mesmo

peso que dois erros de 0.5 pontos. Mas e se um erro grande for muito mais prejudicial do que varios erros

pequenos? E ai que entra a Raiz do Erro Quadratico Médio, ou RMSE (Root Mean Squared Error).

Como o RMSE funciona

Imagine que vocé esta construindo uma ponte.
Pequenos desvios ha medicao podem ser corrigidos,
mas um grande desvio pode comprometer toda a
estrutura. O RMSE funciona de forma semelhante: ele
penaliza mais severamente 0s erros maiores.

Em vez de apenas somar as diferencas absolutas, ele
eleva cada diferenca ao quadrado antes de somar. Isso
faz com que erros grandes (como 2 ou 3 pontos) se
tornem muito maiores quando elevados ao quadrado
(4 ou 9, respectivamente), enquanto erros pequenos
(como 0.5) permanecem relativamente pequenos
(0.25).
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O processo de calculo

1. Calcular a diferenca entre valor real e predito
2. Elevar cada diferenca ao quadrado

3. Somar todos os erros quadraticos

4. Tirar a média dos erros
5

Calcular a raiz quadrada do resultado

ApoOs somar os erros quadraticos e tirar a média, calculamos a raiz quadrada para trazer a métrica de volta a escala

original das notas. Isso significa que o RMSE também €& expresso na mesma unidade das avaliacdes, facilitando a
comparacao. Um RMSE de 0.8 também indica um erro medio de 0.8 pontos, mas com a ressalva de que os erros

maiores tiveram um impacto desproporcionalmente maior no calculo.

() Quando usar RMSE? A escolha entre MAE e RMSE muitas vezes depende do contexto e do custo dos

erros. Se um erro de 2 pontos € duas vezes pior que um erro de 1 ponto, o MAE pode ser suficiente. Mas
se um erro de 2 pontos é quatro vezes pior (ou mais) que um erro de 1 ponto, o RMSE é a métrica mais

adequada, pois reflete essa penalidade nao linear.



MAE vs. RMSE: Quando Usar Cada Um?

A decisao entre usar MAE ou RMSE nao é trivial e reflete a importancia de entender o impacto dos erros no seu
sistema. Ambas as métricas sao amplamente utilizadas, mas cada uma tem seu "superpoder" e seu calcanhar de

Aquiles.

Cenario: Produtos de Alto Valor

Pense em um sistema de recomendacao de
produtos de alto valor, como carros ou imoveis.
Um erro pequeno na previsao do preco pode ser
toleravel, mas um erro grande pode levar a perdas
financeiras significativas ou a uma experiéncia de
usuario extremamente negativa. Nesse cenario, o
RMSE seria mais apropriado, pois ele amplifica o
impacto desses erros maiores, incentivando o
modelo a ser mais preciso nas previsoes criticas.

Cenario: Recomendacao de Musicas

Por outro lado, se estamos recomendando musicas
e um erro de 1ou 2 pontos na avaliacao nao é tao
catastrofico, o MAE pode ser suficiente e mais
facil de interpretar.

O MAE é mais robusto a outliers (valores extremos) do que o RMSE. Se vocé tem algumas poucas avaliagées muito
discrepantes no seu conjunto de dados, o RMSE sera mais sensivel a elas devido a elevacao ao quadrado, o que
pode distorcer a percepc¢ao geral da acuracia do modelo. O MAE, por sua vez, sera menos afetado por esses

pontos isolados.

Caracteristica MAE (Mean Absolute Error) RMSE (Root Mean Squared Error)
Interpretacao Erro médio em unidades originais Erro médio em unidades originais
Sensibilidade a Outliers Menos sensivel (robusto) Mais sensivel (penaliza mais)
Enfase Erros de qualquer magnitude tém Erros maiores tém peso
peso igual desproporcionalmente maior
Uso Comum Quando a interpretabilidade Quando erros grandes sao mais
linear é crucial; quando outliers custosos; quando a distribuicao
devem ser menos impactantes de erros é normal

Em resumo: Se vocé quer uma medida de erro "tipica" e ndo quer que alguns erros muito grandes dominem sua
avaliacao, o MAE é uma boa escolha. Se vocé quer que seu modelo seja fortemente penalizado por erros
grandes e que a metrica reflita essa aversao a grandes desvios, o RMSE é o caminho.



Limitacoes das Métricas de Acuracia de
Predicao

Até agora, focamos em como medir o quao "correta" é a nota predita pelo sistema. No entanto, a historia dos
sistemas de recomendacao € mais complexa do que apenas acertar uma nota. Imagine que um sistema de
recomendacao de filmes acerta perfeitamente a nota que vocé daria a um filme que vocé ja viu. Isso € 6timo para a
acuracia de predicao, mas é inutil para te recomendar algo novo e relevante.

Nao capturam Ignoram novidade Desconsideram ordem
diversidade Nao consideram se os itens Nao levam em conta a

As métricas nao avaliam se sugeridos sao novos para o posicao dos itens na lista de
as recomendacoes sao usuario ou apenas populares recomendacoes, que é
variadas ou se repetem os e ja conhecidos crucial para a experiéncia do
mesmos tipos de itens usuario

As métricas como MAE e RMSE, embora essenciais, tém suas limitacbées em cenarios de recomendacao. Elas sao

excelentes para avaliar a capacidade do modelo de prever um valor numeérico, mas nao capturam aspectos cruciais
da experiéncia do usuario, como a diversidade das recomendacdes, a novidade dos itens sugeridos ou a
relevancia de um item que o usuario ainda ndo conhece. Um sistema pode ter um MAE baixo, mas recomendar
apenas filmes muito populares que o usuario ja conhece, ou filmes que sao muito semelhantes entre si, resultando
em uma experiéncia monotona.

Outra limitacdo é que essas métricas nao consideram a ordem das recomendacdes. Em muitos sistemas, a ordem
em que os itens sao apresentados € vital. Pense na primeira pagina de resultados de busca ou nos primeiros itens
de uma lista de "Para Vocé". Um item altamente relevante que aparece na 202 posicao pode ser tao bom quanto
um que aparece na 13, mas sua visibilidade e, consequentemente, sua utilidade para o usuario, sao muito
diferentes.



O Contexto da Recomendacao e a
Necessidade de Outras Metricas

A limitacao das métricas de acuracia de predicao nos leva a uma reflexao importante: o que realmente queremos
de um sistema de recomendacao? Na maioria das vezes, ndo é apenas uma previsao numeérica perfeita, mas sim
uma lista de itens que sejam relevantes, diversos, novos e surpreendentes.

Exemplo: E-commerce 01

Considere o cenario de um e-commerce. Relevancia
O objetivo nao € apenas prever a nota que ) i ) o

. . . O item atende as necessidades do usuario?
um cliente daria a um produto, mas sim

apresentar produtos que ele compraria ou

02
que o fariam descobrir algo novo e
interessante. Diversidade
Um sistema que prevé perfeitamente a As recomendacgdes cobrem diferentes categorias?
nota de um produto que o cliente ja tem no
carrinho nao esta agregando valor. 03
Precisamos de métricas que avaliem a .
qualidade da lista de recomendacdes, nao Novidade
apenas a acuracia de cada previsao O usuario esta descobrindo algo novo?
individual.
04
Surpresa

A recomendacao é inesperada mas bem-vinda?

[J) Conexao com Responsible Al: Essa percepcao é crucial para o desenvolvimento de sistemas de
recomendacao robustos e eficazes. Ela nos forca a olhar além dos numeros brutos e a considerar o
comportamento humano e os objetivos de negdcio. Conectando com as tendéncias atuais, a preocupacao
com a Responsible Al e a ética nos sistemas de recomendacao, incluindo a mitigacao de viés e a
promocao da justica, também transcende as métricas de acuracia de predicao. Um sistema pode ser
acurado, mas perpetuar esteredtipos ou limitar a exposicao do usuario a novas perspectivas.

E por isso que, embora MAE e RMSE sejam pontos de partida excelentes, eles sdo apenas uma parte do quebra-
cabeca. Eles nos dao uma visao da "correcao" numerica, mas nao da "utilidade" ou "qualidade" da recomendacao
em um sentido mais amplo. Ignorar essas outras dimensodes pode levar a modelos que sao estatisticamente
precisos, mas comercialmente ineficazes ou até mesmo prejudiciais a experiéncia do usuario.



A Evolucao para Deep Learning e a
Complexidade das Metricas

As informacdes atualizadas sobre a evolucao para Deep Learning, com a adocao massiva de redes neurais e
Embeddings, trazem uma nova camada de complexidade para a avaliacao. Modelos baseados em Deep Learning
sao capazes de capturar relacdées complexas entre usuarios e itens, superando as limitacdes de modelos
tradicionais. No entanto, como avaliamos a "acuracia" de um Embedding?

& il o

Modelos Tradicionais Deep Learning Nova Avaliacao
Preveem notas explicitas de1a 5 Criam representacdes vetoriais Probabilidade de interacao ou
complexas distancia entre vetores

Quando usamos Embeddings, ndao estamos necessariamente prevendo uma nota explicita de 1a 5. Em vez disso,

estamos criando representacoes vetoriais de usuarios e itens em um espaco de alta dimensao, onde a proximidade
entre vetores indica similaridade ou preferéncia. A "predicao" pode ser a probabilidade de um usuario interagir
com um item, ou a distancia entre seus Embeddings.

Nesses cenarios, as métricas de acuracia de predicao como MAE e RMSE ainda podem ser aplicadas se o0 modelo
for projetado para gerar uma pontuacao de preferéncia explicita. No entanto, a interpretacao pode ser mais sutil. A
beleza dos Embeddings reside na sua capacidade de generalizar e descobrir padrdes latentes, o que pode nao ser
totalmente capturado por uma métrica de erro pontual.



MLOps e a Operacionalizacao das Metricas

A operacionalizacao de modelos de recomendacao, um conceito central em MLOps (Machine Learning
Operations), também impacta a forma como lidamos com as métricas. Nao basta calcular MAE e RMSE uma vez; é
preciso monitora-los continuamente em producao.

Desenvolvimento 1

Calculo inicial de MAE e RMSE no conjunto de

teste
2 Deploy
Modelo entra em producao na nuvem
Monitoramento 3
Acompanhamento continuo das metricas em
tempo real
4 Deteccio
Identificacdo de degradacao de performance
Retreinamento 5

Ajuste ou retreinamento automatico do modelo

Imagine que vocé tem um sistema de recomendacao rodando em uma plataforma de nuvem (AWS, Google Cloud,
Azure). O desempenho do modelo pode se degradar ao longo do tempo devido a mudancas no comportamento do
usuario, novos itens sendo adicionados ou tendéncias emergentes. Monitorar métricas de acuracia em tempo real
é crucial para detectar essa degradacao e acionar processos de retreinamento ou ajuste do modelo.

A integracao de métricas de acuracia em pipelines de MLOps garante que a qualidade das recomendacdes seja
mantida e otimizada continuamente. Isso envolve nao apenas o calculo das métricas, mas também a definicao
de limiares de alerta, a visualizacao de tendéncias e a automacao de acdes corretivas. A acuracia de predicao,
nesse contexto, torna-se um KPI (Key Performance Indicator) vital para a saude do sistema.

Essa abordagem proativa € fundamental para garantir que os sistemas de recomendacao continuem a entregar
valor e a se adaptar as dinamicas do mundo real, um aspecto cada vez mais relevante em um cenario de
Recommendation as a Service (RaaS), onde a performance e a confiabilidade sao expectativas primordiais.



Etica e Responsabilidade (Responsible Al) e
a Acuracia

A crescente preocupacao com Etica e Responsabilidade (Responsible Al), incluindo viés (bias) e justica (fairness),
adiciona outra camada de complexidade a discussao sobre acuracia. Um sistema pode ser altamente acurado em
suas previsdes, mas ainda assim ser injusto ou enviesado.

O Problema do Viés . .
Acuracia # Justica

Por exemplo, um modelo pode ter um MAE excelente

para a maioria dos usudrios, mas consistentemente Um modelo acurado pode ser injusto para grupos

falhar em prever as preferéncias de um grupo especificos

minoritario, ou recomendar a eles apenas um

subconjunto limitado de itens. Nesses casos, a

acurécia global pode mascarar problemas sérios de Metricas Complementares

equidade e representatividade. . L, . : .
9 P Precisamos avaliar vies, diversidade e equidade

A discussao sobre Responsible Al nos forca a ir além

da acuracia numerica e a considerar as implicacoes

sociais e éticas de nossas recomendacoes. Isso Transparencia

significa que, além de MAE e RMSE, precisamos de L o
o ) N ) ) o Modelos devem ser explicaveis e auditaveis

metricas que avaliem o viés, a diversidade e a justica

das recomendacoes.

() Desafio emergente: Conectar a acuracia com a ética € um desafio emergente. Precisamos desenvolver
modelos que nao apenas prevejam bem, mas que também o facam de forma justa e transparente,
evitando a amplificacao de vieses histéricos presentes nos dados de treinamento.

A acuracia é importante, mas nao € a unica medida de um bom sistema.



Exemplo Pratico Integrado: Avaliando um
Sistema de Filmes

Vamos solidificar esses conceitos com um exemplo. Imagine que estamos desenvolvendo um sistema de
recomendacao de filmes. Coletamos 10 avaliacdes reais de usuarios e as previsdes do nosso modelo para esses
mesmos filmes:

Usuario Filme Avaliacao Real (r,; Avaliacao Predita Erro Erro
) (7,:) Absoluto Quadratico
A F1 4 3.5 0.5 0.25
B F2 5 4.8 0.2 0.04
@ F3 2 3.0 1.0 1.00
D F4 3 2.5 0.5 0.25
E F5 4 4.2 0.2 0.04
F F6 1 2.0 1.0 1.00
G F7 5 4.0 1.0 1.00
H F8 3 3.8 0.8 0.64
I F9 4 3.0 1.0 1.00
J F10 2 2.2 0.2 0.04
Calculo do MAE Calculo do RMSE
Somamos todos os Erros Absolutos: Somamos todos os Erros Quadraticos:
054+024+10+4+054+02+10+1.0+0.84+1.04+0.2 = 0.25 +0.04 + 1.00 + 0.25 + 0.04 + 1.00 + 1.00 + 0.64 +
6.4 1.00 + 0.04 = 5.26
Dividimos pelo numero de avaliacdes (10): Dividimos pelo numero de avaliagcdes (10):
MAFE =6.4/10 = 0.64 MSE =5.26/10 = 0.526

Tiramos a raiz quadrada: RMSE = 1/0.526 ~ 0.725

Interpretacao: Neste exemplo, o MAE é 0.64 e o RMSE € aproximadamente 0.725. O RMSE € maior que o MAE,
0 que é esperado, pois ele penalizou mais os erros de 1.0 ponto (como nos filmes F3, F6, F7, F9). Isso nos diz
que, em media, o sistema erra em cerca de 0.64 pontos, mas se considerarmos que erros maiores sao mais
problematicos, o erro "efetivo" € um pouco maior, em torno de 0.725 pontos.




A Importancia da Validacao Cruzada

Ao avaliar a acuracia de um modelo, nao podemos simplesmente usar os mesmos dados que foram usados para

treina-lo. Isso seria como um aluno fazendo uma prova com as respostas ja marcadas. Para ter uma avaliacao

honesta do desempenho do modelo em dados ngo vistos, utilizamos técnicas de validacao cruzada.

O que é Validacao Cruzada?

A validacao cruzada envolve dividir o conjunto
de dados em subconjuntos. O modelo é treinado
em uma parte dos dados (conjunto de
treinamento) e avaliado em outra parte (conjunto
de teste) que ele nunca viu durante o
treinamento. Isso nos da uma estimativa mais
realista de como o modelo se comportara no
"mundo real".

Uma técnica comum € a validacao cruzada k-
fold. O conjunto de dados é dividido em 'k’
partes iguais. O modelo é treinado 'k' vezes; em
cada iteracao, uma das 'k' partes € usada como
conjunto de teste e as 'k-1' partes restantes sao
usadas para treinamento.

01 02 03
Dividir dados Treinar modelo Testar modelo
Separar o conjunto em 'k' partes Usar k-1 folds para treinamento Avaliar no fold restante

iguais (folds)

04

Repetir processo

Fazer isso 'k' vezes, alternando o fold de teste

Calcular média

MAE ou RMSE final € a média de todas as iteracdes

O MAE ou RMSE final é a média dos resultados de todas as 'k' iteracoes. Isso ajuda a reduzir a variancia da

estimativa de desempenho e a garantir que a avaliacao nao seja excessivamente otimista ou pessimista devido a

uma divisao de dados especifica.



Conectando com a Proxima Aula: Alem da
Acuracia de Predicao

Chegamos a um ponto crucial de nossa discussao. Embora as métricas de acuracia de predicao como MAE e
RMSE sejam fundamentais para entender a capacidade de um modelo de prever valores, elas sao apenas uma
peca do quebra-cabeca na avaliacao de sistemas de recomendacao.

e ~ A{

O que aprendemos O que falta Préximo passo
MAE e RMSE medem acurécia Avaliar qualidade da lista, Métricas de Ranking e Relevancia
numeérica de predicoes diversidade e relevancia

Como vimos, um sistema pode ser "acurado" em suas previsdes numeéricas, mas ainda assim falhar em entregar
recomendacdes que sejam verdadeiramente uteis, diversas ou relevantes para o usuario. A experiéncia do usuario
nao se resume a uma nota individual, mas a qualidade da lista de itens apresentados e a sua capacidade de
descobrir algo novo e interessante.

Preparando o terreno: Isso nos leva diretamente ao tema da nossa proxima aula: as Métricas de Ranking e
Relevancia. Na Aula 12, vamos explorar como avaliar a qualidade de uma lista ordenada de recomendacoes,
considerando aspectos como a posicao dos itens relevantes, a diversidade das sugestdes e a capacidade do
sistema de encontrar itens que o usuario realmente deseja interagir. Prepare-se para expandir sua caixa de
ferramentas de avaliacao e mergulhar em métricas que refletem mais diretamente a experiéncia do usuario e os
objetivos de negocio.




Em Pratica

[J Resumo da aula: Nesta aula, desvendamos as meétricas de acuracia de predicao, MAE e RMSE,
compreendendo como elas quantificam o erro de nossos sistemas de recomendacao. Aprendemos que o
MAE oferece uma visao direta do erro médio, enquanto o RMSE penaliza mais os desvios maiores, sendo
crucial para cenarios onde grandes erros sao mais custosos. Discutimos suas limitacdes, percebendo que
a acuracia numeérica é apenas um aspecto da qualidade de um sistema, e que a validacao cruzada é
essencial para uma avaliacao robusta.

Autoavaliacao
Qual das seguintes afirmacoes Um sistema de recomendacao Por que as métricas de
melhor descreve a principal previu uma avaliacao de 4.0 acuracia de predicao como
diferenca entre MAE e RMSE? para um filme que o usuario MAE e RMSE podem ser
. a) MAE ¢ usado para avaliou como 5.0. Qual seria o consideradas limitadas em
classificacdo, enquanto erro quadratico para esta cenarios de recomendacao?
I . ~ ?
RMSE é usado para predicao? e a) Elas sao muito complexas
regressao. e a)10 para serem calculadas em
e b) RMSE penaliza erros e b)-1.0 tempo real.
maiores de forma mais e ) 0.0 e b) Elas ndo consideram a
significativa do que MAE. d) 2.0 ordem ou a diversidade das
e ¢) MAE é mais sensivel a recomendacoes.
outliers do que RMSE. e ) Elas s6 podem ser
e d) RMSE é sempre menor aplicadas a sistemas
que MAE. baseados em Deep
Learning.

e d) Elas exigem um grande
volume de dados para serem

eficazes.
Em um contexto de MLOps para sistemas de Discorra sobre como a preocupac¢io com a Etica e
recomendacao, qual a importancia de monitorar Responsabilidade (Responsible Al) pode
continuamente métricas como MAE e RMSE? influenciar a interpretacao e a aplicacao das

meétricas de acuracia de predicao em sistemas de
recomendacao.

e a) Para garantir que o modelo seja treinado
apenas uma vez.

e b) Para detectar a degradacao do desempenho
do modelo ao longo do tempo.

e ) Para eliminar a necessidade de validacao
cruzada.

e d) Para comparar o modelo com outros sistemas
de classificacao.

Gabarito:

1.b) | 2.a) | 3.b) | 4. b)

Proxima Aula

Na Aula 12 - Métricas de Ranking e Relevancia (Parte 1), aprofundaremos nossa compreensao sobre como avaliar
a qualidade das listas de recomendacdes, indo além da acuréacia de predicao para focar na utilidade e na
experiéncia do usuario.

Recursos Adicionais

o Artigo "Evaluating Recommender Systems": Para uma visdo mais aprofundada das diferentes abordagens de
avaliacao.

o« Documentacao Scikit-learn sobre métricas de regressao: Para exemplos praticos de implementacao de MAE e
RMSE em Python.

e Livro "Recommender Systems: The Textbook": Para um estudo abrangente sobre o tema, incluindo avaliacao.

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



