Aula 12 - Métricas de Ranking e Relevancia
(Parte 1)

Imagine que vocé esta desenvolvendo um sistema de recomendacao para uma plataforma de streaming de videos.

Seu objetivo é simples: fazer com que os usuarios encontrem os filmes e séries que mais vao gostar, mantendo-os
engajados e satisfeitos. Mas como vocé, como especialista, pode realmente saber se 0 seu sistema esta
cumprindo essa promessa? Como diferenciar um sistema "bom" de um "excelente"?

A resposta esta nas métricas de avaliacao. Elas sao a linguagem que usamos para quantificar a qualidade das
nossas recomendacdes, transformando a experiéncia subjetiva do usuario em dados objetivos e acionaveis. Sem
elas, estariamos navegando no escuro, sem saber se nossas otimizagdes estao realmente gerando valor.

Nesta aula, nosso objetivo & desvendar esse universo. Vocé sera capaz de compreender a importancia da
avaliacao em sistemas de recomendacao, definir e aplicar métricas fundamentais como Precisao e Revocacao, e
entender como Precision@k, Recall@k e a Média de Precisao (MAP) nos ajudam a focar na qualidade do ranking.
Ao final, vocé tera uma base sélida para analisar e otimizar a performance de qualquer sistema de recomendacao.

A relevancia pratica desse conhecimento é imensa. Seja para cumprir horas complementares na universidade ou
para se destacar em concursos publicos na area de dados, dominar essas métricas € um diferencial. Elas sdo o
pilar para construir sistemas que nao apenas funcionam, mas que encantam o0s usuarios e impulsionam os
resultados de negdcio. Vamos comecar nossa jornada, construindo o conhecimento passo a passo, do basico ao
mais complexo.



A Necessidade de Avaliar: Aleém do "Parece
Bom"

Construir um sistema de recomendacao € uma tarefa complexa que envolve coleta de dados, modelagem
sofisticada e engenharia robusta. No entanto, o trabalho nao termina quando o modelo esta pronto. O verdadeiro

desafio, e talvez o mais critico, é saber se o sistema realmente funciona e, mais importante, se ele esta gerando o
impacto desejado para o usuario e para o0 negocio. A percepcao humana, embora valiosa, € subjetiva e nao
escalavel para avaliar milhdes de interacoes.

Sem métricas claras e objetivas, estamos operando no escuro. E como tentar melhorar o desempenho de um carro
sem um velocimetro, um medidor de combustivel ou um tacometro. Vocé pode ter a sensacao de que ele esta mais
rapido ou mais eficiente, mas nao ha como provar isso sistematicamente, comparar com versdes anteriores ou
otimizar de forma direcionada. Precisamos de uma linguagem comum para discutir e quantificar o sucesso.

() Por que métricas sdo essenciais: As métricas de ranking e relevancia nos fornecem essa bussola
essencial. Elas traduzem a experiéncia complexa e muitas vezes subjetiva do usuario em numeros que
podem ser analisados, comparados e, crucialmente, otimizados. Elas nos permitem ir além do "parece
bom" e entender ndo apenas o que foi recomendado, mas qudo bem foi recomendado, considerando a
relevancia e a ordem dos itens.

Pense em um chef de cozinha que experimenta um novo prato. Ele pode dizer "esta delicioso", mas para replicar e
melhorar essa receita, ele precisa de medidas precisas: "tantos gramas de sal", "cozinhar por X minutos”,
"temperatura Y". As métricas sao as "receitas" para avaliar a qualidade e aprimorar continuamente um sistema de
recomendacao, garantindo que cada ajuste leve a uma melhoria real e mensuravel. Em grandes empresas como
Netflix ou Amazon, cada alteracao no algoritmo é rigorosamente validada por essas métricas antes de ser
implementada para milhées de usuarios.



O Que Significa "Relevancia" em um
Sistema de Recomendacao?
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Antes de mergulharmos nas formulas e calculos das métricas, é fundamental que tenhamos uma compreensao
clara do que estamos tentando medir: a "relevancia". Embora o termo possa parecer intuitivo, em sistemas de
recomendacao, ele carrega nuances importantes que vao além de um simples "gostar" ou "nao gostar". A

relevancia € um conceito dinamico, pessoal e contextual.

Um filme aclamado pela critica, por exemplo, pode ser completamente irrelevante para um usuario que nao aprecia
o0 género. Da mesma forma, uma noticia de ultima hora sobre um evento especifico pode ser extremamente
relevante agora, mas perder todo o seu valor em poucas horas. A relevancia, portanto, ndo € uma caracteristica

intrinseca do item, mas uma relacao entre o item, o usuario e o contexto.

Ground Truth

Essa é a "verdade fundamental" (ground truth) que
nosso sistema tenta prever. E o que o usuario
realmente gostaria de ver ou consumir.

Definicao Pratica

Para fins de avaliacao em sistemas de
recomendacao, a relevancia é geralmente definida
como um item que o usuario interagiu
positivamente (clicou, comprou, assistiu até o fim,
avaliou bem) ou que um especialista rotulou como

interessante.

Imagine um personal shopper. Ele nao apenas mostra roupas que sao bonitas ou de alta qualidade, mas roupas
bonitas que combinam com seu estilo pessoal, seu tipo de corpo e a ocasido para a qual vocé precisa. A
relevancia, nesse contexto, € essa personalizacao. Se ele te mostra algo que vocé adora, experimenta e compra,
aquela recomendacao foi relevante. Se ele te mostra algo que vocé ignora ou detesta, foi irrelevante.

Em um e-commerce, um item é considerado relevante se o usuario o adiciona ao carrinho, compra ou 0 marca
como favorito. Em um feed de noticias, a relevancia pode ser inferida pelo clique na matéria e pelo tempo de
leitura. Essa definicao de relevancia é a base para todos os calculos de métricas que veremos a segulir.



Precisao (Precision): Acertando o Alvo

Agora que temos uma compreensao solida do que significa relevancia, podemos comecar a explorar as métricas
gue nos ajudam a quantificar a performance de um sistema de recomendacao. A primeira delas, e uma das mais
intuitivas, € a Precisao (Precision). Ela nos ajuda a responder a uma pergunta fundamental: "Dos itens que o
sistema decidiu recomendar, quantos realmente eram relevantes para o usuario?"

E relativamente facil para um sistema recomendar uma vasta quantidade de itens. O verdadeiro desafio, no
entanto, é ser seletivo e recomendar apenas os itens que o usuario realmente vai apreciar. Se um sistema
recomenda 1000 filmes e apenas 10 deles sao relevantes, ele até acertou em alguns, mas gerou uma quantidade
enorme de "ruido" e recomendacodes inadequadas. A Precisao foca na qualidade dos acertos em relacao ao que foi
apresentado.

[J Formula da Precisao

A Precisao é calculada como a razao entre o numero de itens relevantes que foram efetivamente
recomendados e o numero total de itens que o sistema recomendou. Em termos mais simples, ela mede a
proporcao de "acertos" dentro de todas as "tentativas" do sistema.

o Itens Relevantes Recomendados
Precisao =

Total de Itens Recomendados

Para ilustrar com uma analogia, pense em um atirador de arco e flecha. A Precisdao mede quantos dos seus tiros
que atingiram o alvo realmente acertaram o centro (que representa um item relevante). Se ele atirou 10 flechas, e 7
delas atingiram o alvo (as recomendacdes), mas apenas 5 dessas 7 acertaram o centro (as relevantes), sua
Precisao seria de 5/7. Ele foi preciso em 71% dos seus acertos.

Exemplo Pratico

e Suponha que um sistema de recomendacao sugira os seguintes filmes: Filme A, Filme B, Filme C, Filme D, Filme
E.

e ApOs ainteracao do usuario, descobrimos que ele considera relevantes: Filme A, Filme C, Filme F, Filme G.
e Ositens que foram recomendados e também relevantes (os "acertos") sao: Filme A e Filme C (2 itens).
o O total de itens que o sistema recomendou foi: 5 itens.

e Portanto, a Precisao=2/5 = 0.4 (ou 40%).

Uma alta precisao é vital em cenarios onde "erros" sao caros ou frustrantes para o usuario, como recomendacodes
de produtos de alto valor, noticias sensiveis ou vagas de emprego.



Revocacao (Recall): Nao Deixando Nada
Importante Para Tras

Se a Precisao nos diz quao bons sao os itens que o sistema decidiu mostrar, a Revocacao (também conhecida

como Sensibilidade ou Cobertura) nos responde a uma pergunta igualmente crucial, mas com uma perspectiva
diferente: "De todos os itens que poderiam ter sido relevantes para o usuario, quantos o sistema conseguiu
encontrar e recomendar?"

Um sistema pode ter uma Precisao altissima se recomendar apenas um item, e esse item for perfeito. No entanto, o
gue acontece se existiam outros 10 itens igualmente perfeitos que o sistema simplesmente ignorou ou nao
conseguiu identificar? A Revocacao se preocupa exatamente com essa questao: a capacidade do sistema de
"capturar" a maior parte dos itens que o usuario realmente gostaria, evitando perder oportunidades valiosas.

[ Férmula da Revocacao

A Revocacao é calculada como a razao entre o numero de itens relevantes que foram efetivamente
recomendados e o numero total de itens relevantes disponiveis para aquele usuario (ou seja, todos os
itens que o usuario realmente gostaria, mesmo que o sistema nao os tenha recomendado).

Itens Relevantes Recomendados

R eo =
L Total de Itens Relevantes Disponiveis

Voltando a analogia do atirador de arco e flecha, a Revocacao mede quantos dos centros (itens relevantes) ele
conseguiu acertar, dentre todos os centros que existiam no alvo. Se havia um total de 10 centros no alvo e ele
acertou 5, sua Revocacao seria de 5/10. Ele capturou metade dos alvos possiveis.

Exemplo Pratico (Comparativo)

e Sistema recomenda: Filme A, Filme B, Filme C, Filme D, Filme E.
e Usuario considera relevante: Filme A, Filme C, Filme F, Filme G.
e |tens relevantes e recomendados (os "acertos"): Filme A, Filme C (2 itens).

e O total de itens relevantes disponiveis (Que o usuario realmente gostaria) é: Filme A, Filme C, Filme F, Filme G (4
itens).

e Portanto, a Revocacao=2/4 = 0.5 (ou50%).

Uma alta revocacao é crucial em cenarios onde perder um item relevante é custoso ou inaceitavel, como em
sistemas de deteccao de fraudes (onde nao detectar uma fraude é um grande problema) ou em sistemas de busca
de documentos legais (onde encontrar todos os documentos pertinentes é vital).



O Dilema de Precisao vs. Revocacao

Precisdao e Revocacao sao métricas poderosas e complementares, mas elas raramente caminham juntas em

perfeita harmonia. Na verdade, elas representam um trade-off classico em Machine Learning: melhorar uma
geralmente significa sacrificar a outra. Compreender esse dilema € fundamental para qualquer especialista em
sistemas de recomendacao.

O problema surge porque um sistema pode ser muito seletivo para garantir uma Precisao altissima. Por exemplo,
ele pode recomendar apenas um unico item que tem 100% de certeza ser relevante. Nesse caso, sua Precisao
seria perfeita (1/1 = 100%). No entanto, se existiam outros 20 itens relevantes que ele ignorou, sua Revocacao seria
baixissima (1/21, aproximadamente 4.7%). Inversamente, se o sistema tentar recomendar tudo para garantir que
nao perca nenhum item relevante (Revocacao alta), ele provavelmente incluira muitos itens irrelevantes, resultando
em uma Precisao muito baixa.

Alta Precisao é preferivel quando: Alta Revocacao é preferivel quando:

O custo de um falso positivo (recomendar algo O custo de um falso negativo (ndo recomendar
irrelevante) é alto. Por exemplo, em um sistema de algo que seria relevante) é alto. Por exemplo, em
recomendacao de investimentos, sugerir um ativo um sistema de deteccao de doencas, € melhor ter
inadequado pode ter consequéncias financeiras alguns falsos positivos (pessoas saudaveis que
sérias. Ou em um e-commerce de luxo, mostrar sao testadas novamente) do que um falso negativo
produtos que o usuario detesta pode prejudicar a (uma pessoa doente que nao é detectada). Em um
imagem da marca. sistema de noticias, o usuario ndo quer perder um

evento importante.

Para ilustrar, imagine um detector de metais em um aeroporto. Se ele for configurado para ter alta Precisao, ele sé
apitara se tiver quase 100% de certeza de que ha uma arma. Isso significa poucos alarmes falsos, mas ha um risco
maior de deixar passar algo perigoso (baixa Revocacao). Se for configurado para alta Revocacao, ele apitara para
qualquer metal (chaves, moedas, fivelas), garantindo que nada perigoso passe. Isso gera muitos alarmes falsos
(baixa Precisao), mas a seguranca é maxima.

Conceito Ambito/Aplicacao Foco Principal Cenario Ideal
Precisao Qualidade das Quantos dos Evitar "ruido" e
recomendacdes recomendados sao recomendacdoes
relevantes? inadequadas
Revocacao Abrangéncia das Quantos dos relevantes Nao perder
recomendacdes foram encontrados? oportunidades e itens

de interesse



Precision@k e Recall@k: Focando no Topo
da Lista

Em muitos sistemas de recomendacao do mundo real, a ordem em que os itens sao apresentados é de suma

importancia. Pense na lista de resultados de uma busca no Google, nas sugestdes de produtos na pagina inicial da
Amazon ou nos videos recomendados no YouTube. Os usuarios tendem a interagir muito mais com os primeiros
itens da lista e, muitas vezes, nem chegam a ver 0s itens que aparecem mais abaixo.

O problema com as métricas de Precisao e Revocacao que discutimos anteriormente € que elas tratam todos os
itens recomendados de forma igual, independentemente de sua posicao na lista. Se um sistema recomenda 100
itens e 0s 5 primeiros sao absolutamente perfeitos, mas os outros 95 sao de baixa qualidade, a Precisao geral pode
ser enganosamente baixa, mascarando a excelente performance do "topo da lista". Isso nao reflete a experiéncia
real do usuario.

J O queé @k?

E exatamente para resolver essa questao que surgem o Precision@k (P@k) e o Recall@k (R@k). O sufixo
'@k' indica que estamos avaliando a Precisao e a Revocacao considerando apenas os k primeiros itens
da lista de recomendacdes. Isso nos permite focar na qualidade da parte mais visivel e interativa da lista,
que € onde a maioria dos usuarios concentra sua atencao.

Precision@k Recall@k

Itens Relevantes nos Top-k RO — Itens Relevantes nos Top-k

PQk = Kk Total de Itens Relevantes

Para entender melhor, imagine que vocé esta procurando um livro especifico em uma livraria online. Vocé
provavelmente vai olhar os 5 primeiros resultados da busca com muito mais atencao do que os resultados da
pagina 10. P@5 e R@5 avaliam precisamente essa experiéncia: quao bons sao os 5 primeiros livros que a livraria te
mostrou, e quantos dos livros que vocé realmente queria estavam entre esses 5 primeiros.

Exemplo Pratico (k=3)

e Sistema recomenda (ordenado): Filme A, Filme B, Filme C, Filme D, Filme E.

e Usuario considera relevante: Filme A, Filme C, Filme F, Filme G.

e Os Top-3 itens recomendados sao: Filme A, Filme B, Filme C.

e Desses Top-3, os itens relevantes sao: Filme A, Filme C (2 itens).

e O total de itens relevantes disponiveis para o usuario é: 4 itens (Filme A, C, F, G).
e Precision@3 = 2/3 = 0.67.

e Recall@3 = 2/4 = 0.5.

P@k e R@k sao amplamente utilizados em plataformas de streaming, e-commerce e motores de busca, pois
refletem de forma mais precisa a experiéncia do usuario, que € dominada pelos primeiros resultados apresentados.



A Importancia de 'k' e a Experiencia do
Usuario

A escolha do valor de 'k' em métricas como Precision@k e Recall@k nao é uma decisao trivial; ela € um reflexo
direto da expectativa e do comportamento do usuario em diferentes plataformas e interfaces. Um 'k' muito

pequeno pode nos fazer ignorar itens relevantes que o usuario veria ao rolar um pouco a tela, enquanto um 'k’
muito grande pode diluir a importancia dos itens que realmente aparecem no topo.

O desafio, entao, é determinar o 'k' ideal. Nao existe um numero magico que sirva para todas as situacoées. O valor
de 'k' deve ser contextualizado e alinhado com a forma como os usuarios interagem com o sistema. Por exemplo,
em um feed de noticias de redes sociais, onde 0s usuarios tendem a rolar bastante, um 'k' pode ser 10 ou 20. Ja
em uma busca por um produto muito especifico em um e-commerce, onde a decisao é mais rapida, um 'k' de 3 ou
5 pode ser mais adequado.

01 02 03

Estudos de Usabilidade Testes A/B Arquitetura da Interface
Analise como os usuarios realmente  Experimente diferentes valores de Considere quantos itens sao visiveis
interagem com sua interface 'k' e meca o impacto real "acima da dobra"

Geralmente, o valor de 'k' é definido com base em estudos de usabilidade, testes A/B e na propria arquitetura da
interface do usuario. Se a tela inicial de um aplicativo de streaming exibe 8 recomendacdes "acima da dobra" (ou
seja, visiveis sem que o usuario precise rolar a tela), faz todo o sentido avaliar o P@8 e R@8. Esses sao os itens
com maior visibilidade e, consequentemente, maior probabilidade de interacao.

Para usar uma analogia, pense em um menu de restaurante. Os pratos "em destaque" ou "especiais do chef" sao
0S que Vocé vé primeiro e, provavelmente, os que mais influenciam sua escolha. Se o restaurante quer que vocé
experimente algo novo e delicioso, ele vai garantir que os melhores novos pratos estejam nessa secao de
destaque. O 'k' seria 0 numero de pratos que cabem nessa area de alta visibilidade do menu.

Em plataformas como o YouTube, onde o consumo de conteudo é continuo e a rolagem € uma ac¢ao natural, o 'k’
efetivo para avaliacao pode ser bem maior, pois 0s usuarios estao dispostos a explorar mais. Por outro lado, em um
aplicativo de transporte, onde a urgéncia é maior, o 'k' para motoristas disponiveis & geralmente pequeno (os 2-3
mais proximos), pois a decisao precisa ser rapida e assertiva.

Com as tendéncias de 2025, a personalizacao se torna ainda mais granular e as interfaces mais dinamicas. Isso
significa que o 'k' pode até variar por usuario ou por contexto de uso, tornando a avaliacao ainda mais rica e
complexa, mas também mais alinhada a experiéncia individual.



Meédia de Precisao (Mean Average Precision
- MAP): Onde a Ordem Encontra a Qualidade

Embora Precision@k e Recall@k sejam excelentes para avaliar a qualidade do topo da lista de recomendacoes,

eles ainda nao capturam completamente a huance da qualidade do ranking em sua totalidade. Pense na seguinte
situacao: um sistema recomenda um item relevante na primeira posicao e o proximo item relevante apenas na
décima posicao. Isso é diferente de ter itens relevantes distribuidos de forma mais uniforme e precoce no topo da
lista.

Precisamos de uma métrica que nao apenas nos diga "quantos itens relevantes estao no topo", mas também "quao
bem posicionados estao esses itens relevantes". A Média de Precisdao (MAP) é a métrica que preenche essa
lacuna, combinando a ideia de Precisao com uma sensibilidade crucial a posi¢cao dos itens relevantes no ranking.
Ela recompensa sistemas que colocam os itens mais relevantes nas primeiras posicoes.

[J Entendendo MAP

A MAP é uma métrica mais sofisticada que avalia a qualidade de um ranking de recomendacdes como um
todo. Ela faz isso calculando a Precisao em cada ponto onde um item relevante é encontrado na lista e,
em seguida, tirando a média dessas Precisdes.

Average Precision (AP) Mean Average Precision (MAP)
Para um unico usuario: E a média das Precisdes E a média das Average Precisions (APs) calculadas
calculadas a cada vez que um item relevante é para todos os usuarios.

encontrado na lista de recomendacdes.

Para entender com uma analogia, imagine que vocé estd em uma cacga ao tesouro. Nao basta apenas encontrar

todos os tesouros (alta Revocacao), nem apenas encontrar tesouros (alta Precisao). O que realmente importa é

encontrar os tesouros rapidamente e, se houver uma sequéncia, na ordem certa. A MAP é como uma pontuacao
gue recompensa quem encontra os tesouros mais valiosos e desejados logo no inicio da busca.

Exemplo Pratico do Calculo de AP

Lista de recomendacdes (ordenada): R1, R2, R3, R4, R5
Relevancia (1 = relevante, O = nao relevante): 1, 0, 1, 0, 1

e Na posicao 1(R1 é relevante): Precisao@1=1/1="1

e Na posicao 2 (R2 ndo é relevante)

e Na posicao 3 (R3 é relevante): Precisao@3 = 2/3 = 0.67 (2 relevantes em 3 itens vistos)
e Na posicao 4 (R4 nao é relevante)

e Na posicao 5 (R5 é relevante): Precisao@5 = 3/5 = 0.6 (3 relevantes em 5 itens vistos)
Os itens relevantes encontrados foram R1, R3, R5 (total de 3 itens relevantes).
AP =(1+0.67 + 0.6) / 3 = 0.756

A MAP é uma métrica padrao em competicées de Machine Learning (como Kaggle) e é amplamente utilizada em
sistemas de busca e recomendacao que exigem um ranking de alta qualidade, onde a posicao dos itens relevantes
é tao importante quanto sua mera presenca.



Entendendo o Calculo da Average Precision
(AP) em Detalhes

A Average Precision (AP) € o componente central da MAP e, por sua natureza, merece uma exploracao mais
aprofundada. Ela ndo é uma média simples, mas uma média ponderada que atribui maior valor aos itens relevantes

que aparecem mais cedo na lista de recomendacoées. Essa caracteristica € o que a torna tao eficaz para avaliar a
qualidade do ranking.

A férmula da AP pode parecer um pouco complexa a primeira vista, mas sua logica é bastante intuitiva quando
desdobrada. Para calcular a AP para um unico usuario, percorremos a lista de recomendacodes item por item, da
primeira posicao até a ultima. Sempre que encontramos um item que é considerado relevante, calculamos a
Precisao naquele ponto especifico (Precision@i) e somamos esse valor. No final, dividimos essa soma pelo niumero
total de itens relevantes que realmente existem para aquele usuario.

[ Formula Formal da AP
|
AP = 7 E (PQi x rel(1))

=1
Onde:

e R é o numero total de itens relevantes para o usuario no conjunto de dados.

e N é o numero total de itens recomendados (ou o tamanho da lista que estamos avaliando).

e ié aposicao atual na lista de recomendacdes (de 1a N).

e P@i é a Precisao na posicao i. Ou seja, a proporcao de itens relevantes encontrados até a posicao i.

e rel(i) ¢ uma funcao indicadora que vale 1 se o item na posicao i é relevante, e O caso contrario.

Essa funcao rel(i) é crucial porque garante que a Precisao seja somada apenas quando um item relevante é
encontrado. Isso significa que as Precisdes calculadas para posicdes onde nao ha itens relevantes nao contribuem
para a soma, mas as posicoes anteriores onde itens relevantes foram encontrados ja influenciaram o P@i.

Para uma analogia, imagine que vocé esta organizando uma playlist de musicas para um amigo. Vocé sabe que ele
gosta de 5 musicas especificas. Se vocé colocar as 3 favoritas dele logo no inicio da playlist, e as outras duas mais
para o final, sua "AP" sera maior do que se vocé espalhasse as favoritas aleatoriamente. A AP recompensa essa
"curadoria" do ranking, valorizando a apresentacao precoce dos itens mais desejados.

Em sistemas de busca de imagens, por exemplo, a AP € uma métrica crucial. Se vocé busca por "gatos" e as
primeiras 10 imagens sao de gatos, mas a 112 € um cachorro, a AP penaliza essa "quebra" de relevancia no ranking,
pois a Precisao na posicao 11 seria menor do que se a imagem de gato tivesse continuado.



MAP e a Avaliacao de Sistemas em Larga
Escala
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A Average Precision (AP) nos fornece uma medida detalhada da qualidade do ranking para um unico usuario, o que
€ excelente para entender o desempenho individual. No entanto, como avaliamos um sistema de recomendacao
gue atende a milhdes de usuarios, cada um com suas proprias preferéncias, histérico de interacdes e,
consequentemente, suas proprias listas de relevancia?

Simplesmente somar as APs de todos 0s usuarios nao seria uma abordagem justa ou representativa. Alguns
usuarios podem ter um numero muito maior de itens relevantes em potencial do que outros, o que poderia distorcer
a média. Precisamos de uma métrica agregada que nos dé uma visao geral e imparcial do desempenho médio do
sistema em toda a sua base de usuarios.

[J A Solucao: MAP

A Mean Average Precision (MAP) é a solucao elegante para esse problema. Ela €, como o proprio nome
sugere, a média aritmética das Average Precisions calculadas para cada usuario no conjunto de testes.
Ao tirar a média das APs individuais, a MAP nos oferece uma visao consolidada e robusta do quao bem o
sistema consegue rankear itens relevantes para sua base de usuarios como um todo.

1 N
MAP = — E AP,
N
u=1
Onde N é o numero total de usuarios e AP_u € a Average Precision calculada para o usuario u.

Para uma analogia, imagine que vocé é um professor avaliando o desempenho de uma turma em um projeto
individual. Vocé nao olha apenas para a nota de um unico aluno para julgar o sucesso do projeto. Em vez disso,
voceé calcula a média das notas de todos os alunos para ter uma ideia do desempenho geral da turma. A MAP é
essa "média da turma" para a qualidade do ranking de um sistema de recomendacao.
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Monitoramento Continuo Sinal de Alerta KPI Crucial

Em MLOps, a MAP é uma das Se a MAP cai apds um deploy, é Funciona como indicador de
meétricas chave monitoradas um indicador imediato de saude e eficacia do sistema em
continuamente problemas producao

Com a crescente complexidade dos modelos de Deep Learning, a MAP continua sendo uma métrica robusta e
amplamente aceita para comparar diferentes arquiteturas de modelos e otimizar seus hiperparametros. Embora
outras métricas mais especificas (como NDCG, que veremos na proxima aula) também ganhem destaque, a MAP
permanece como um pilar fundamental na avaliacao de sistemas de ranking.



Desafios na Definicao de Relevancia e
Coleta de Dados

Todas as métricas que discutimos até agora — Precisao, Revocacao, P@k, R@k e MAP — dependem

fundamentalmente de uma definicao clara e precisa do que € "relevante" para um usuario. No entanto, na pratica,
determinar essa relevancia pode ser um dos maiores e mais complexos desafios no desenvolvimento e avaliacao
de sistemas de recomendacao.

O problema reside em como sabemos o que o0 usuario realmente gostaria. Nem sempre um clique em um item
significa relevancia genuina; pode ter sido um clique acidental, ou o usuario pode ter se arrependido logo em
seguida. Uma compra pode ser motivada por uma necessidade pontual, e ndo por uma preferéncia duradoura. E o
que dizer dos itens que o0 usuario ndo viu mas que adoraria? Esses sao os chamados "falsos negativos" que nunca
foram expostos.

Feedback Implicito Feedback Explicito Viés de Exposicao
Abundante mas ruidoso: Preciso mas escasso: Likes, O ciclo vicioso: S6 sabemos se
Cliques, tempo de visualizacao, dislikes, avaliacoes diretas, um item é relevante se foi
compras, adi¢coes ao carrinho. listas de favoritos. Mais preciso, exposto. Limita a descoberta de
Dados abundantes, mas podem mas 0S usuarios raramente novos itens e cria bolhas de

ser incompletos e imprecisos. fornecem. recomendacao.

Existe também o problema do "viés de exposicao": s podemos saber se um item é relevante se ele foi exposto ao
usuario. Se um item nunca foi mostrado, nao ha como saber se o usuario o teria gostado. Isso cria um ciclo vicioso
onde o sistema tende a recomendar o que ja foi popular ou o que ele ja sabe que o usuario gosta, limitando a
descoberta de novos itens.

Para usar uma analogia, imagine que vocé esta tentando descobrir o sabor de sorvete favorito de alguém. Se vocé
s6 oferece chocolate e baunilha, e a pessoa sempre escolhe chocolate, vocé pode inferir que ela gosta de
chocolate. Mas e se o sabor favorito dela for pistache, e vocé nunca ofereceu essa opcao? A falta de exposicao a
outras opcdes limita o que podemos aprender sobre suas verdadeiras preferéncias.

Modelos de Deep Learning, especialmente com o uso de Embeddings, tentam mitigar alguns desses desafios. Ao
aprender representacdes densas de usuarios e itens, eles podem capturar relacées complexas que permitem
prever a relevancia mesmo para itens nunca vistos diretamente. Eles buscam o "pistache" mesmo que nunca tenha
sido oferecido, com base em outros gostos e padrboes de comportamento. Empresas investem pesado em sistemas
robustos de coleta de dados e em técnicas de inferéncia de relevancia, como o uso de "negative sampling"
(assumir que itens nao interagidos sao irrelevantes, com ressalvas) ou "bandit algorithms" para explorar e expor
novos itens de forma controlada.



Etica e Responsabilidade (Responsible Al)
has Metricas de Ranking
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A medida que os sistemas de recomendacao se tornam cada vez mais onipresentes e influenciam decisdes diarias
de bilhdes de pessoas, a forma como o0s avaliamos e otimizamos ganha implicacdes éticas e sociais profundas.
Nao se trata mais apenas de maximizar uma métrica de desempenho, mas de garantir que o sistema seja justo,
transparente e benéfico para todos os usuarios e para a sociedade.

O problema surge quando otimizamos cegamente para métricas como Precisdo ou MAP sem considerar as
consequéncias mais amplas. Por exemplo, um sistema pode aprender a recomendar apenas o que € popular ou o
qgue ja gerou engajamento no passado, criando um "filtro bolha" que limita a exposicao do usuario a hovas ideias,
culturas ou perspectivas, reduzindo a diversidade de conteudo. Ou, pior ainda, pode perpetuar vieses existentes
nos dados histéricos, discriminando certos grupos de usuarios (por género, etnia, localizacao) ou certos tipos de
itens.

[J Responsible Al em Acéao

A preocupacao com viés (bias) e justica (fairness) em sistemas de recomendacao € uma area de
pesquisa e desenvolvimento em rapido crescimento. Métricas tradicionais podem nao capturar se as
recomendacdes sao equitativas para todos os grupos de usuarios (por exemplo, minorias) ou se
promovem a diversidade de conteudo. Por isso, novas métricas e abordagens estao surgindo para avaliar
a equidade, a diversidade e a explicabilidade das recomendacdes, complementando as métricas de
desempenho.

Para uma analogia, pense em um sistema de recomendacao de vagas de emprego. Se ele for otimizado apenas
para "taxa de aceitacao" (ou seja, quantas pessoas aceitam as vagas recomendadas), ele pode acabar
recomendando predominantemente homens para vagas de lideranca, se os dados historicos mostrarem que mais
homens foram contratados para essas posicoes no passado. Isso perpetua um viés histérico. A "Responsible Al"
busca garantir que o sistema seja um "recrutador justo", ndo apenas "eficiente", promovendo a igualdade de
oportunidades.

A s @

Métricas de Diversidade Métricas de Justica Explicabilidade

Entropia das recomendacoes, Paridade demografica, equidade Por que este item foi recomendado?
variedade de categorias entre grupos de usuarios Transparéncia nas decisdes
apresentadas

A incorporacao de principios de Responsible Al € um componente critico nas arquiteturas modernas de
Recommendation as a Service (RaaS) e nas praticas de MLOps. Ferramentas e frameworks estao sendo
desenvolvidos para monitorar e mitigar vieses em tempo real, garantindo que os modelos nao apenas performem
bem em termos de Precisao e MAP, mas também operem de forma ética e responsavel. Empresas estao
comecando a incluir métricas de diversidade, justica e explicabilidade em seus painéis de avaliacao.



Evolucao para Deep Learning e o Impacto
has Metricas
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A paisagem dos sistemas de recomendacao passou por uma transformacao drastica com a ascensao do Deep
Learning. Modelos baseados em redes neurais, especialmente com o uso de Embeddings, trouxeram novas
capacidades e, com elas, novas consideracdes sobre como avaliamos o desempenho e interpretamos a relevancia.

Modelos tradicionais, como a filtragem colaborativa baseada em matrizes esparsas, eram muitas vezes mais faceis
de interpretar, e suas métricas de avaliacao eram aplicadas de forma mais direta. Com o Deep Learning, a
complexidade aumenta exponencialmente. A questao que surge é€: como essas novas abordagens impactam a
forma como definimos e medimos a relevancia, e como as métricas que aprendemos se encaixam nesse hovo
paradigma?

Embeddings Generalizacao Otimizacao

Representacdes vetoriais Capacidade de lidar com o As métricas de ranking

densas de usuarios e itens que problema do "cold start" e continuam sendo o objetivo final
capturam relacoes complexas e recomendar para novos que os modelos de Deep

sutis, permitindo inferir usuarios ou itens sem historico Learning tentam otimizar.
relevancia de maneiras mais extenso.

ricas.

A adocao massiva de redes neurais, particularmente os Embeddings (representacdes vetoriais densas de usuarios
e itens), permite capturar relacées muito mais complexas e sutis entre usuarios e itens. Isso significa que a
"relevancia" pode ser inferida de maneiras mais ricas, indo além de simples interagoes diretas. Os Embeddings
permitem que itens e usuarios "vivam" em um espaco vetorial onde a proximidade significa similaridade,
melhorando a capacidade de generalizacao e de lidar com o problema do "cold start" (recomendar para novos
usuarios ou itens sem historico).

As métricas de ranking como MAP, Precision@k e Recall@k continuam sendo fundamentais nesse cenario. Elas
servem como o objetivo final que os modelos de Deep Learning tentam otimizar. A diferenca é que a forma como
esses modelos alcancam essa otimizacao é muito mais sofisticada, utilizando camadas de redes neurais para
aprender padroes complexos nos dados.

Analogia: Se os modelos tradicionais de recomendacao eram como um mapa rodoviario (rotas diretas e bem
definidas), o Deep Learning com Embeddings € como um mapa topografico detalhado com todas as nuances do
terreno. Ele entende nao apenas "onde ir", mas "por que ir por ali", capturando preferéncias mais profundas e
contextuais.

A evolucao para Recommendation as a Service (RaaS) e MLOps é intrinsecamente ligada a essa complexidade. A
construcao, o deploy, o monitoramento e a iteracao de modelos de Deep Learning em escala exigem
infraestruturas robustas. RaaS e MLOps fornecem as ferramentas e processos para gerenciar esse ciclo de vida,
com as métricas de ranking sendo o coracao do monitoramento de performance e da tomada de decisao para
melhorias continuas. Empresas como Google e Meta utilizam Embeddings em larga escala para seus sistemas de
recomendacao, otimizando métricas como MAP para bilhdes de usuarios, e a eficiéncia desse processo é um pilar
do MLOps moderno.



Consolidacao, Pratica e Autoavaliacao

Chegamos ao fim da primeira parte sobre métricas de ranking e relevancia. Percorremos um caminho que nos

levou desde a necessidade fundamental de avaliar sistemas de recomendacao até métricas mais sofisticadas
como a Média de Precisao (MAP), e discutimos os desafios praticos e as tendéncias tecnoldgicas e éticas que
moldam esse campo.

O gue aprendemos nhesta aula

Nesta aula, desvendamos a importancia de métricas objetivas para avaliar a qualidade dos sistemas de
recomendacao. Comegcamos com os pilares Precisao e Revocacao, compreendendo seu trade-off inerente e como
a escolha entre eles depende do contexto de negdcio. Em seguida, elevamos o nivel com Precision@k e Recall@k,
que nos permitem focar na experiéncia do usuario no topo da lista de recomendacdes. Finalmente, exploramos a
Meédia de Precisao (MAP), uma métrica poderosa que considera tanto a relevancia quanto a ordem dos itens,
recompensando sistemas que colocam os itens mais relevantes nas primeiras posicdées. Também vimos como a
definicao de relevancia é complexa na pratica e as implicacdes éticas (Responsible Al) e tecnolégicas (Deep
Learning, MLOps) na aplicacao dessas métricas.

Em pratica:

Defina Relevancia Claramente

Sempre defina claramente o que é "relevante" para o seu contexto de negocio antes de escolher e aplicar
qualquer métrica de avaliacao.

Considere o Comportamento do Usuario

Considere o comportamento do usuario e a interface da sua plataforma para definir o 'k' apropriado ao usar
Precision@k e Recall@Kk.

Utilize MAP para Ranking

Utilize a Média de Precisao (MAP) para avaliar a qualidade geral do ranking, especialmente em cenarios
onde a ordem dos itens € crucial para a experiéncia do usuario.

Lembre-se do Trade-off

Lembre-se do trade-off entre Precisao e Revocacao e alinhe a prioridade dessas métricas aos objetivos
estratégicos do seu sistema de recomendacao.

Mantenha a Etica em Mente

Mantenha a ética e a responsabilidade (Responsible Al) em mente ao otimizar suas métricas, buscando
sistemas justos e diversos.



Autoavaliacao

Questoes de Multipla Escolha

1. Qual das seguintes métricas foca na proporcao de itens recomendados que sao relevantes? a) Revocacao
b) Precision@k
c) Média de Precisao (MAP)
d) Recall@k

2. Um sistema de recomendacao para um site de noticias busca garantir que o usuario nao perca nenhuma
nhoticia importante, mesmo que isso signifique mostrar algumas noticias menos relevantes. Qual métrica
seria mais prioritaria para este cenario? a) Precisao
b) Revocacao
c) Precision@k
d) Média de Precisao (MAP)

3. Ao avaliar um sistema de recomendacao de produtos, um engenheiro de Machine Learning decide usar
Precision@5. O que isso significa? a) Ele esta avaliando a precisao de todos os itens recomendados,
independentemente da posicao.

b) Ele esta avaliando a revocacao dos 5 primeiros itens recomendados.
c) Ele esta avaliando a precisao considerando apenas os 5 primeiros itens da lista de recomendacades.
d) Ele esta avaliando a média de precisao para 5 usuarios diferentes.

4. A Média de Precisao (MAP) é considerada uma métrica mais sofisticada que Precision@k porque: a) Ela
considera apenas a quantidade total de itens relevantes, sem se preocupar com a ordem.
b) Ela penaliza itens relevantes que aparecem em posicdes mais baixas na lista de recomendacoes.
c) Ela € mais facil de calcular e interpretar para nao especialistas.
d) Ela nao leva em conta o trade-off entre Precisao e Revocacao.

Gabarito:
Questao 1 Questao 2
b) Precision@k b) Revocacao
Questao 3 Questao 4
c) Ele esta avaliando a precisao considerando b) Ela penaliza itens relevantes que aparecem em
apenas os 5 primeiros itens da lista de posicoes mais baixas na lista de recomendacoes.
recomendacoes.

Questao Discursiva:

Explique como a escolha do valor de 'k' em métricas como Precision@k e Recall@k pode impactar a
interpretacao da performance de um sistema de recomendacao e como essa escolha se relaciona com a
experiéncia do usuario em diferentes plataformas.




Proximos Passos e Recursos

Proxima Aula:

() Na Aula 13 - Métricas de Ranking e Relevancia (Parte 2), aprofundaremos em outras métricas
importantes como NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain), MRR (Mean Reciprocal Rank) e
abordaremos a avaliacao offline vs. online, além de técnicas avancadas de avaliacao.

Recursos Adicionais:

D

Livro Recomendado

"Recommender Systems: The
Textbook" de Charu C.
Aggarwal: Para uma base
tedrica aprofundada sobre o
tema.

0,0
D_{ro

Documentacao Técnica

Documentacao da biblioteca
scikit-learn sobre métricas de
classificacao: Para exemplos
praticos de implementacao e
uso dessas métricas em
Python.

sempre fontes oficiais para verificar alteracoes.

&

Artigos da Industria

Artigos de blog de empresas
como Netflix e Google sobre
avaliacao de sistemas de
recomendacao: Para insights
sobre aplicacdes reais, desafios
e as métricas que realmente
importam na industria.

NOTA IMPORTANTE: As informacodes regulatérias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte



