
Aula 12 3 Métricas de Ranking e Relevância 
(Parte 1)

Imagine que você está desenvolvendo um sistema de recomendação para uma plataforma de streaming de vídeos. 
Seu objetivo é simples: fazer com que os usuários encontrem os filmes e séries que mais vão gostar, mantendo-os 
engajados e satisfeitos. Mas como você, como especialista, pode realmente saber se o seu sistema está 
cumprindo essa promessa? Como diferenciar um sistema "bom" de um "excelente"?

A resposta está nas métricas de avaliação. Elas são a linguagem que usamos para quantificar a qualidade das 
nossas recomendações, transformando a experiência subjetiva do usuário em dados objetivos e acionáveis. Sem 
elas, estaríamos navegando no escuro, sem saber se nossas otimizações estão realmente gerando valor.

Nesta aula, nosso objetivo é desvendar esse universo. Você será capaz de compreender a importância da 
avaliação em sistemas de recomendação, definir e aplicar métricas fundamentais como Precisão e Revocação, e 
entender como Precision@k, Recall@k e a Média de Precisão (MAP) nos ajudam a focar na qualidade do ranking. 
Ao final, você terá uma base sólida para analisar e otimizar a performance de qualquer sistema de recomendação.

A relevância prática desse conhecimento é imensa. Seja para cumprir horas complementares na universidade ou 
para se destacar em concursos públicos na área de dados, dominar essas métricas é um diferencial. Elas são o 
pilar para construir sistemas que não apenas funcionam, mas que encantam os usuários e impulsionam os 
resultados de negócio. Vamos começar nossa jornada, construindo o conhecimento passo a passo, do básico ao 
mais complexo.



A Necessidade de Avaliar: Além do "Parece 
Bom"

Construir um sistema de recomendação é uma tarefa complexa que envolve coleta de dados, modelagem 
sofisticada e engenharia robusta. No entanto, o trabalho não termina quando o modelo está pronto. O verdadeiro 
desafio, e talvez o mais crítico, é saber se o sistema realmente funciona e, mais importante, se ele está gerando o 
impacto desejado para o usuário e para o negócio. A percepção humana, embora valiosa, é subjetiva e não 
escalável para avaliar milhões de interações.

Sem métricas claras e objetivas, estamos operando no escuro. É como tentar melhorar o desempenho de um carro 
sem um velocímetro, um medidor de combustível ou um tacômetro. Você pode ter a sensação de que ele está mais 
rápido ou mais eficiente, mas não há como provar isso sistematicamente, comparar com versões anteriores ou 
otimizar de forma direcionada. Precisamos de uma linguagem comum para discutir e quantificar o sucesso.

Por que métricas são essenciais: As métricas de ranking e relevância nos fornecem essa bússola 
essencial. Elas traduzem a experiência complexa e muitas vezes subjetiva do usuário em números que 
podem ser analisados, comparados e, crucialmente, otimizados. Elas nos permitem ir além do "parece 
bom" e entender não apenas o que foi recomendado, mas quão bem foi recomendado, considerando a 
relevância e a ordem dos itens.

Pense em um chef de cozinha que experimenta um novo prato. Ele pode dizer "está 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 são as "receitas" para avaliar a qualidade e aprimorar continuamente um sistema de 
recomendação, garantindo que cada ajuste leve a uma melhoria real e mensurável. Em grandes empresas como 
Netflix ou Amazon, cada alteração no algoritmo é rigorosamente validada por essas métricas antes de ser 
implementada para milhões de usuários.



O Que Significa "Relevância" em um 
Sistema de Recomendação?

Antes de mergulharmos nas fórmulas e cálculos das métricas, é fundamental que tenhamos uma compreensão 
clara do que estamos tentando medir: a "relevância". Embora o termo possa parecer intuitivo, em sistemas de 
recomendação, ele carrega nuances importantes que vão além de um simples "gostar" ou "não gostar". A 
relevância é um conceito dinâmico, pessoal e contextual.

Um filme aclamado pela crítica, por exemplo, pode ser completamente irrelevante para um usuário que não aprecia 
o gênero. Da mesma forma, uma notícia de última hora sobre um evento específico pode ser extremamente 
relevante agora, mas perder todo o seu valor em poucas horas. A relevância, portanto, não é uma característica 
intrínseca do item, mas uma relação entre o item, o usuário e o contexto.

Definição Prática
Para fins de avaliação em sistemas de 
recomendação, a relevância é geralmente definida 
como um item que o usuário interagiu 
positivamente (clicou, comprou, assistiu até o fim, 
avaliou bem) ou que um especialista rotulou como 
interessante.

Ground Truth
Essa é a "verdade fundamental" (ground truth) que 
nosso sistema tenta prever. É o que o usuário 
realmente gostaria de ver ou consumir.

Imagine um personal shopper. Ele não apenas mostra roupas que são bonitas ou de alta qualidade, mas roupas 
bonitas que combinam com seu estilo pessoal, seu tipo de corpo e a ocasião para a qual você precisa. A 
relevância, nesse contexto, é essa personalização. Se ele te mostra algo que você adora, experimenta e compra, 
aquela recomendação foi relevante. Se ele te mostra algo que você ignora ou detesta, foi irrelevante.

Em um e-commerce, um item é considerado relevante se o usuário o adiciona ao carrinho, compra ou o marca 
como favorito. Em um feed de notícias, a relevância pode ser inferida pelo clique na matéria e pelo tempo de 
leitura. Essa definição de relevância é a base para todos os cálculos de métricas que veremos a seguir.



Precisão (Precision): Acertando o Alvo

Agora que temos uma compreensão sólida do que significa relevância, podemos começar a explorar as métricas 
que nos ajudam a quantificar a performance de um sistema de recomendação. A primeira delas, e uma das mais 
intuitivas, é a Precisão (Precision). Ela nos ajuda a responder a uma pergunta fundamental: "Dos itens que o 
sistema decidiu recomendar, quantos realmente eram relevantes para o usuário?"

É relativamente fácil para um sistema recomendar uma vasta quantidade de itens. O verdadeiro desafio, no 
entanto, é ser seletivo e recomendar apenas os itens que o usuário realmente vai apreciar. Se um sistema 
recomenda 1000 filmes e apenas 10 deles são relevantes, ele até acertou em alguns, mas gerou uma quantidade 
enorme de "ruído" e recomendações inadequadas. A Precisão foca na qualidade dos acertos em relação ao que foi 
apresentado.

Fórmula da Precisão

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

Precis o =a~  

Total de Itens Recomendados
Itens Relevantes Recomendados

Para ilustrar com uma analogia, pense em um atirador de arco e flecha. A Precisão 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 recomendações), mas apenas 5 dessas 7 acertaram o centro (as relevantes), sua 
Precisão seria de 5/7. Ele foi preciso em 71% dos seus acertos.

Exemplo Prático

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

Após a interação do usuário, descobrimos que ele considera relevantes: Filme A, Filme C, Filme F, Filme G.

Os itens que foram recomendados e também relevantes (os "acertos") são: Filme A e Filme C (2 itens).

O total de itens que o sistema recomendou foi: 5 itens.

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

Uma alta precisão é vital em cenários onde "erros" são caros ou frustrantes para o usuário, como recomendações 
de produtos de alto valor, notícias sensíveis ou vagas de emprego.



Revocação (Recall): Não Deixando Nada 
Importante Para Trás

Se a Precisão nos diz quão bons são os itens que o sistema decidiu mostrar, a Revocação (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 usuário, quantos o sistema conseguiu 
encontrar e recomendar?"

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

Fórmula da Revocação

A Revocação é calculada como a razão entre o número de itens relevantes que foram efetivamente 
recomendados e o número total de itens relevantes disponíveis para aquele usuário (ou seja, todos os 
itens que o usuário realmente gostaria, mesmo que o sistema não os tenha recomendado).

Revoca  o =c\ca~
Total de Itens Relevantes Dispon veis1Ê

Itens Relevantes Recomendados

Voltando à analogia do atirador de arco e flecha, a Revocação 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 Revocação seria de 5/10. Ele capturou metade dos alvos possíveis.

Exemplo Prático (Comparativo)

Sistema recomenda: Filme A, Filme B, Filme C, Filme D, Filme E.

Usuário considera relevante: Filme A, Filme C, Filme F, Filme G.

Itens relevantes e recomendados (os "acertos"): Filme A, Filme C (2 itens).

O total de itens relevantes disponíveis (que o usuário realmente gostaria) é: Filme A, Filme C, Filme F, Filme G (4 
itens).

Portanto, a Revocação = 2 / 4 = 0.5 (ou 50%).

Uma alta revocação é crucial em cenários onde perder um item relevante é custoso ou inaceitável, como em 
sistemas de detecção de fraudes (onde não 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 Precisão vs. Revocação

Precisão e Revocação são métricas poderosas e complementares, mas elas raramente caminham juntas em 
perfeita harmonia. Na verdade, elas representam um trade-off clássico em Machine Learning: melhorar uma 
geralmente significa sacrificar a outra. Compreender esse dilema é fundamental para qualquer especialista em 
sistemas de recomendação.

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

Alta Precisão é preferível quando:
O custo de um falso positivo (recomendar algo 
irrelevante) é alto. Por exemplo, em um sistema de 
recomendação de investimentos, sugerir um ativo 
inadequado pode ter consequências financeiras 
sérias. Ou em um e-commerce de luxo, mostrar 
produtos que o usuário detesta pode prejudicar a 
imagem da marca.

Alta Revocação é preferível quando:
O custo de um falso negativo (não recomendar 
algo que seria relevante) é alto. Por exemplo, em 
um sistema de detecção de doenças, é melhor ter 
alguns falsos positivos (pessoas saudáveis que 
são testadas novamente) do que um falso negativo 
(uma pessoa doente que não é detectada). Em um 
sistema de notícias, o usuário não quer perder um 
evento importante.

Para ilustrar, imagine um detector de metais em um aeroporto. Se ele for configurado para ter alta Precisão, ele só 
apitará se tiver quase 100% de certeza de que há uma arma. Isso significa poucos alarmes falsos, mas há um risco 
maior de deixar passar algo perigoso (baixa Revocação). Se for configurado para alta Revocação, ele apitará para 
qualquer metal (chaves, moedas, fivelas), garantindo que nada perigoso passe. Isso gera muitos alarmes falsos 
(baixa Precisão), mas a segurança é máxima.

Conceito Âmbito/Aplicação Foco Principal Cenário Ideal

Precisão Qualidade das 
recomendações

Quantos dos 
recomendados são 
relevantes?

Evitar "ruído" e 
recomendações 
inadequadas

Revocação Abrangência das 
recomendações

Quantos dos relevantes 
foram encontrados?

Não perder 
oportunidades e itens 
de interesse



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

Em muitos sistemas de recomendação do mundo real, a ordem em que os itens são apresentados é de suma 
importância. Pense na lista de resultados de uma busca no Google, nas sugestões de produtos na página inicial da 
Amazon ou nos vídeos recomendados no YouTube. Os usuários tendem a interagir muito mais com os primeiros 
itens da lista e, muitas vezes, nem chegam a ver os itens que aparecem mais abaixo.

O problema com as métricas de Precisão e Revocação que discutimos anteriormente é que elas tratam todos os 
itens recomendados de forma igual, independentemente de sua posição na lista. Se um sistema recomenda 100 
itens e os 5 primeiros são absolutamente perfeitos, mas os outros 95 são de baixa qualidade, a Precisão geral pode 
ser enganosamente baixa, mascarando a excelente performance do "topo da lista". Isso não reflete a experiência 
real do usuário.

O que é @k?

É exatamente para resolver essa questão que surgem o Precision@k (P@k) e o Recall@k (R@k). O sufixo 
'@k' indica que estamos avaliando a Precisão e a Revocação considerando apenas os k primeiros itens 
da lista de recomendações. Isso nos permite focar na qualidade da parte mais visível e interativa da lista, 
que é onde a maioria dos usuários concentra sua atenção.

Precision@k

P@k =  

k
Itens Relevantes nos Top-k

Recall@k

R@k =  

Total de Itens Relevantes
Itens Relevantes nos Top-k

Para entender melhor, imagine que você está procurando um livro específico em uma livraria online. Você 
provavelmente vai olhar os 5 primeiros resultados da busca com muito mais atenção do que os resultados da 
página 10. P@5 e R@5 avaliam precisamente essa experiência: quão bons são os 5 primeiros livros que a livraria te 
mostrou, e quantos dos livros que você realmente queria estavam entre esses 5 primeiros.

Exemplo Prático (k=3)

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

Usuário considera relevante: Filme A, Filme C, Filme F, Filme G.

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

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

O total de itens relevantes disponíveis para o usuário é: 4 itens (Filme A, C, F, G).

Precision@3 = 2/3 j 0.67.

Recall@3 = 2/4 = 0.5.

P@k e R@k são amplamente utilizados em plataformas de streaming, e-commerce e motores de busca, pois 
refletem de forma mais precisa a experiência do usuário, que é dominada pelos primeiros resultados apresentados.



A Importância de 'k' e a Experiência do 
Usuário

A escolha do valor de 'k' em métricas como Precision@k e Recall@k não é uma decisão trivial; ela é um reflexo 
direto da expectativa e do comportamento do usuário em diferentes plataformas e interfaces. Um 'k' muito 
pequeno pode nos fazer ignorar itens relevantes que o usuário veria ao rolar um pouco a tela, enquanto um 'k' 
muito grande pode diluir a importância dos itens que realmente aparecem no topo.

O desafio, então, é determinar o 'k' ideal. Não existe um número mágico que sirva para todas as situações. O valor 
de 'k' deve ser contextualizado e alinhado com a forma como os usuários interagem com o sistema. Por exemplo, 
em um feed de notícias de redes sociais, onde os usuários tendem a rolar bastante, um 'k' pode ser 10 ou 20. Já 
em uma busca por um produto muito específico em um e-commerce, onde a decisão é mais rápida, um 'k' de 3 ou 
5 pode ser mais adequado.

01

Estudos de Usabilidade
Analise como os usuários realmente 
interagem com sua interface

02

Testes A/B
Experimente diferentes valores de 
'k' e meça o impacto real

03

Arquitetura da Interface
Considere quantos itens são visíveis 
"acima da dobra"

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

Para usar uma analogia, pense em um menu de restaurante. Os pratos "em destaque" ou "especiais do chef" são 
os que você vê primeiro e, provavelmente, os que mais influenciam sua escolha. Se o restaurante quer que você 
experimente algo novo e delicioso, ele vai garantir que os melhores novos pratos estejam nessa seção de 
destaque. O 'k' seria o número de pratos que cabem nessa área de alta visibilidade do menu.

Em plataformas como o YouTube, onde o consumo de conteúdo é contínuo e a rolagem é uma ação natural, o 'k' 
efetivo para avaliação pode ser bem maior, pois os usuários estão dispostos a explorar mais. Por outro lado, em um 
aplicativo de transporte, onde a urgência é maior, o 'k' para motoristas disponíveis é geralmente pequeno (os 2-3 
mais próximos), pois a decisão precisa ser rápida e assertiva.

Com as tendências de 2025, a personalização se torna ainda mais granular e as interfaces mais dinâmicas. Isso 
significa que o 'k' pode até variar por usuário ou por contexto de uso, tornando a avaliação ainda mais rica e 
complexa, mas também mais alinhada à experiência individual.



Média de Precisão (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 recomendações, 
eles ainda não capturam completamente a nuance da qualidade do ranking em sua totalidade. Pense na seguinte 
situação: um sistema recomenda um item relevante na primeira posição e o próximo item relevante apenas na 
décima posição. Isso é diferente de ter itens relevantes distribuídos de forma mais uniforme e precoce no topo da 
lista.

Precisamos de uma métrica que não apenas nos diga "quantos itens relevantes estão no topo", mas também "quão 
bem posicionados estão esses itens relevantes". A Média de Precisão (MAP) é a métrica que preenche essa 
lacuna, combinando a ideia de Precisão com uma sensibilidade crucial à posição dos itens relevantes no ranking. 
Ela recompensa sistemas que colocam os itens mais relevantes nas primeiras posições.

Entendendo MAP

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

Average Precision (AP)
Para um único usuário: É a média das Precisões 
calculadas a cada vez que um item relevante é 
encontrado na lista de recomendações.

Mean Average Precision (MAP)
É a média das Average Precisions (APs) calculadas 
para todos os usuários.

Para entender com uma analogia, imagine que você está em uma caça ao tesouro. Não basta apenas encontrar 
todos os tesouros (alta Revocação), nem apenas encontrar tesouros (alta Precisão). O que realmente importa é 
encontrar os tesouros rapidamente e, se houver uma sequência, na ordem certa. A MAP é como uma pontuação 
que recompensa quem encontra os tesouros mais valiosos e desejados logo no início da busca.

Exemplo Prático do Cálculo de AP

Lista de recomendações (ordenada): R1, R2, R3, R4, R5

Relevância (1 = relevante, 0 = não relevante): 1, 0, 1, 0, 1

Na posição 1 (R1 é relevante): Precisão@1 = 1/1 = 1

Na posição 2 (R2 não é relevante)

Na posição 3 (R3 é relevante): Precisão@3 = 2/3 j 0.67 (2 relevantes em 3 itens vistos)

Na posição 4 (R4 não é relevante)

Na posição 5 (R5 é relevante): Precisão@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 j 0.756

A MAP é uma métrica padrão em competições de Machine Learning (como Kaggle) e é amplamente utilizada em 
sistemas de busca e recomendação que exigem um ranking de alta qualidade, onde a posição dos itens relevantes 
é tão importante quanto sua mera presença.



Entendendo o Cálculo da Average Precision 
(AP) em Detalhes

A Average Precision (AP) é o componente central da MAP e, por sua natureza, merece uma exploração mais 
aprofundada. Ela não é uma média simples, mas uma média ponderada que atribui maior valor aos itens relevantes 
que aparecem mais cedo na lista de recomendações. Essa característica é o que a torna tão eficaz para avaliar a 
qualidade do ranking.

A fórmula da AP pode parecer um pouco complexa à primeira vista, mas sua lógica é bastante intuitiva quando 
desdobrada. Para calcular a AP para um único usuário, percorremos a lista de recomendações item por item, da 
primeira posição até a última. Sempre que encontramos um item que é considerado relevante, calculamos a 
Precisão naquele ponto específico (Precision@i) e somamos esse valor. No final, dividimos essa soma pelo número 
total de itens relevantes que realmente existem para aquele usuário.

Fórmula Formal da AP

AP =   (P@i×
R

1

i=1

3
N

rel(i))

Onde:

R é o número total de itens relevantes para o usuário no conjunto de dados.

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

i é a posição atual na lista de recomendações (de 1 a N).

P@i é a Precisão na posição i. Ou seja, a proporção de itens relevantes encontrados até a posição i.

rel(i) é uma função indicadora que vale 1 se o item na posição i é relevante, e 0 caso contrário.

Essa função rel(i) é crucial porque garante que a Precisão seja somada apenas quando um item relevante é 
encontrado. Isso significa que as Precisões calculadas para posições onde não há itens relevantes não contribuem 
para a soma, mas as posições anteriores onde itens relevantes foram encontrados já influenciaram o P@i.

Para uma analogia, imagine que você está organizando uma playlist de músicas para um amigo. Você sabe que ele 
gosta de 5 músicas específicas. Se você colocar as 3 favoritas dele logo no início da playlist, e as outras duas mais 
para o final, sua "AP" será maior do que se você espalhasse as favoritas aleatoriamente. A AP recompensa essa 
"curadoria" do ranking, valorizando a apresentação precoce dos itens mais desejados.

Em sistemas de busca de imagens, por exemplo, a AP é uma métrica crucial. Se você busca por "gatos" e as 
primeiras 10 imagens são de gatos, mas a 11ª é um cachorro, a AP penaliza essa "quebra" de relevância no ranking, 
pois a Precisão na posição 11 seria menor do que se a imagem de gato tivesse continuado.



MAP e a Avaliação de Sistemas em Larga 
Escala

A Average Precision (AP) nos fornece uma medida detalhada da qualidade do ranking para um único usuário, o que 
é excelente para entender o desempenho individual. No entanto, como avaliamos um sistema de recomendação 
que atende a milhões de usuários, cada um com suas próprias preferências, histórico de interações e, 
consequentemente, suas próprias listas de relevância?

Simplesmente somar as APs de todos os usuários não seria uma abordagem justa ou representativa. Alguns 
usuários podem ter um número muito maior de itens relevantes em potencial do que outros, o que poderia distorcer 
a média. Precisamos de uma métrica agregada que nos dê uma visão geral e imparcial do desempenho médio do 
sistema em toda a sua base de usuários.

A Solução: MAP

A Mean Average Precision (MAP) é a solução elegante para esse problema. Ela é, como o próprio nome 
sugere, a média aritmética das Average Precisions calculadas para cada usuário no conjunto de testes. 
Ao tirar a média das APs individuais, a MAP nos oferece uma visão consolidada e robusta do quão bem o 
sistema consegue rankear itens relevantes para sua base de usuários como um todo.

MAP =   AP  

N

1

u=1

3
N

u

Onde N é o número total de usuários e AP_u é a Average Precision calculada para o usuário u.

Para uma analogia, imagine que você é um professor avaliando o desempenho de uma turma em um projeto 
individual. Você não olha apenas para a nota de um único aluno para julgar o sucesso do projeto. Em vez disso, 
você 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 recomendação.

Monitoramento Contínuo
Em MLOps, a MAP é uma das 
métricas chave monitoradas 
continuamente

Sinal de Alerta
Se a MAP cai após um deploy, é 
um indicador imediato de 
problemas

KPI Crucial
Funciona como indicador de 
saúde e eficácia do sistema em 
produção

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 hiperparâmetros. Embora 
outras métricas mais específicas (como NDCG, que veremos na próxima aula) também ganhem destaque, a MAP 
permanece como um pilar fundamental na avaliação de sistemas de ranking.



Desafios na Definição de Relevância e 
Coleta de Dados

Todas as métricas que discutimos até agora 3 Precisão, Revocação, P@k, R@k e MAP 3 dependem 
fundamentalmente de uma definição clara e precisa do que é "relevante" para um usuário. No entanto, na prática, 
determinar essa relevância pode ser um dos maiores e mais complexos desafios no desenvolvimento e avaliação 
de sistemas de recomendação.

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

Feedback Implícito
Abundante mas ruidoso: 
Cliques, tempo de visualização, 
compras, adições ao carrinho. 
Dados abundantes, mas podem 
ser incompletos e imprecisos.

Feedback Explícito
Preciso mas escasso: Likes, 
dislikes, avaliações diretas, 
listas de favoritos. Mais preciso, 
mas os usuários raramente 
fornecem.

Viés de Exposição
O ciclo vicioso: Só sabemos se 
um item é relevante se foi 
exposto. Limita a descoberta de 
novos itens e cria bolhas de 
recomendação.

Existe também o problema do "viés de exposição": só podemos saber se um item é relevante se ele foi exposto ao 
usuário. Se um item nunca foi mostrado, não há como saber se o usuário o teria gostado. Isso cria um ciclo vicioso 
onde o sistema tende a recomendar o que já foi popular ou o que ele já sabe que o usuário gosta, limitando a 
descoberta de novos itens.

Para usar uma analogia, imagine que você está tentando descobrir o sabor de sorvete favorito de alguém. Se você 
só oferece chocolate e baunilha, e a pessoa sempre escolhe chocolate, você pode inferir que ela gosta de 
chocolate. Mas e se o sabor favorito dela for pistache, e você nunca ofereceu essa opção? A falta de exposição a 
outras opções limita o que podemos aprender sobre suas verdadeiras preferências.

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



Ética e Responsabilidade (Responsible AI) 
nas Métricas de Ranking

À medida que os sistemas de recomendação se tornam cada vez mais onipresentes e influenciam decisões diárias 
de bilhões de pessoas, a forma como os avaliamos e otimizamos ganha implicações éticas e sociais profundas. 
Não se trata mais apenas de maximizar uma métrica de desempenho, mas de garantir que o sistema seja justo, 
transparente e benéfico para todos os usuários e para a sociedade.

O problema surge quando otimizamos cegamente para métricas como Precisão ou MAP sem considerar as 
consequências mais amplas. Por exemplo, um sistema pode aprender a recomendar apenas o que é popular ou o 
que já gerou engajamento no passado, criando um "filtro bolha" que limita a exposição do usuário a novas ideias, 
culturas ou perspectivas, reduzindo a diversidade de conteúdo. Ou, pior ainda, pode perpetuar vieses existentes 
nos dados históricos, discriminando certos grupos de usuários (por gênero, etnia, localização) ou certos tipos de 
itens.

Responsible AI em Ação

A preocupação com viés (bias) e justiça (fairness) em sistemas de recomendação é uma área de 
pesquisa e desenvolvimento em rápido crescimento. Métricas tradicionais podem não capturar se as 
recomendações são equitativas para todos os grupos de usuários (por exemplo, minorias) ou se 
promovem a diversidade de conteúdo. Por isso, novas métricas e abordagens estão surgindo para avaliar 
a equidade, a diversidade e a explicabilidade das recomendações, complementando as métricas de 
desempenho.

Para uma analogia, pense em um sistema de recomendação de vagas de emprego. Se ele for otimizado apenas 
para "taxa de aceitação" (ou seja, quantas pessoas aceitam as vagas recomendadas), ele pode acabar 
recomendando predominantemente homens para vagas de liderança, se os dados históricos mostrarem que mais 
homens foram contratados para essas posições no passado. Isso perpetua um viés histórico. A "Responsible AI" 
busca garantir que o sistema seja um "recrutador justo", não apenas "eficiente", promovendo a igualdade de 
oportunidades.

Métricas de Diversidade
Entropia das recomendações, 
variedade de categorias 
apresentadas

Métricas de Justiça
Paridade demográfica, equidade 
entre grupos de usuários

Explicabilidade
Por que este item foi recomendado? 
Transparência nas decisões

A incorporação de princípios de Responsible AI é um componente crítico nas arquiteturas modernas de 
Recommendation as a Service (RaaS) e nas práticas de MLOps. Ferramentas e frameworks estão sendo 
desenvolvidos para monitorar e mitigar vieses em tempo real, garantindo que os modelos não apenas performem 
bem em termos de Precisão e MAP, mas também operem de forma ética e responsável. Empresas estão 
começando a incluir métricas de diversidade, justiça e explicabilidade em seus painéis de avaliação.



Evolução para Deep Learning e o Impacto 
nas Métricas

A paisagem dos sistemas de recomendação passou por uma transformação drástica com a ascensão do Deep 
Learning. Modelos baseados em redes neurais, especialmente com o uso de Embeddings, trouxeram novas 
capacidades e, com elas, novas considerações sobre como avaliamos o desempenho e interpretamos a relevância.

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

Embeddings
Representações vetoriais 
densas de usuários e itens que 
capturam relações complexas e 
sutis, permitindo inferir 
relevância de maneiras mais 
ricas.

Generalização
Capacidade de lidar com o 
problema do "cold start" e 
recomendar para novos 
usuários ou itens sem histórico 
extenso.

Otimização
As métricas de ranking 
continuam sendo o objetivo final 
que os modelos de Deep 
Learning tentam otimizar.

A adoção massiva de redes neurais, particularmente os Embeddings (representações vetoriais densas de usuários 
e itens), permite capturar relações muito mais complexas e sutis entre usuários e itens. Isso significa que a 
"relevância" pode ser inferida de maneiras mais ricas, indo além de simples interações diretas. Os Embeddings 
permitem que itens e usuários "vivam" em um espaço vetorial onde a proximidade significa similaridade, 
melhorando a capacidade de generalização e de lidar com o problema do "cold start" (recomendar para novos 
usuários ou itens sem histórico).

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

Analogia: Se os modelos tradicionais de recomendação eram como um mapa rodoviário (rotas diretas e bem 
definidas), o Deep Learning com Embeddings é como um mapa topográfico detalhado com todas as nuances do 
terreno. Ele entende não apenas "onde ir", mas "por que ir por ali", capturando preferências mais profundas e 
contextuais.

A evolução para Recommendation as a Service (RaaS) e MLOps é intrinsecamente ligada a essa complexidade. A 
construção, o deploy, o monitoramento e a iteração 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 coração do monitoramento de performance e da tomada de decisão para 
melhorias contínuas. Empresas como Google e Meta utilizam Embeddings em larga escala para seus sistemas de 
recomendação, otimizando métricas como MAP para bilhões de usuários, e a eficiência desse processo é um pilar 
do MLOps moderno.



Consolidação, Prática e Autoavaliação

Chegamos ao fim da primeira parte sobre métricas de ranking e relevância. Percorremos um caminho que nos 
levou desde a necessidade fundamental de avaliar sistemas de recomendação até métricas mais sofisticadas 
como a Média de Precisão (MAP), e discutimos os desafios práticos e as tendências tecnológicas e éticas que 
moldam esse campo.

O que aprendemos nesta aula

Nesta aula, desvendamos a importância de métricas objetivas para avaliar a qualidade dos sistemas de 
recomendação. Começamos com os pilares Precisão e Revocação, compreendendo seu trade-off inerente e como 
a escolha entre eles depende do contexto de negócio. Em seguida, elevamos o nível com Precision@k e Recall@k, 
que nos permitem focar na experiência do usuário no topo da lista de recomendações. Finalmente, exploramos a 
Média de Precisão (MAP), uma métrica poderosa que considera tanto a relevância quanto a ordem dos itens, 
recompensando sistemas que colocam os itens mais relevantes nas primeiras posições. Também vimos como a 
definição de relevância é complexa na prática e as implicações éticas (Responsible AI) e tecnológicas (Deep 
Learning, MLOps) na aplicação dessas métricas.

Em prática:

Defina Relevância Claramente
Sempre defina claramente o que é "relevante" para o seu contexto de negócio antes de escolher e aplicar 
qualquer métrica de avaliação.

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

Utilize MAP para Ranking
Utilize a Média de Precisão (MAP) para avaliar a qualidade geral do ranking, especialmente em cenários 
onde a ordem dos itens é crucial para a experiência do usuário.

Lembre-se do Trade-off
Lembre-se do trade-off entre Precisão e Revocação e alinhe a prioridade dessas métricas aos objetivos 
estratégicos do seu sistema de recomendação.

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



Autoavaliação

Questões de Múltipla Escolha

Qual das seguintes métricas foca na proporção de itens recomendados que são relevantes? a) Revocação
b) Precision@k
c) Média de Precisão (MAP)
d) Recall@k

1.

Um sistema de recomendação para um site de notícias busca garantir que o usuário não perca nenhuma 
notícia importante, mesmo que isso signifique mostrar algumas notícias menos relevantes. Qual métrica 
seria mais prioritária para este cenário? a) Precisão
b) Revocação
c) Precision@k
d) Média de Precisão (MAP)

2.

Ao avaliar um sistema de recomendação de produtos, um engenheiro de Machine Learning decide usar 
Precision@5. O que isso significa? a) Ele está avaliando a precisão de todos os itens recomendados, 
independentemente da posição.
b) Ele está avaliando a revocação dos 5 primeiros itens recomendados.
c) Ele está avaliando a precisão considerando apenas os 5 primeiros itens da lista de recomendações.
d) Ele está avaliando a média de precisão para 5 usuários diferentes.

3.

A Média de Precisão (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 posições mais baixas na lista de recomendações.
c) Ela é mais fácil de calcular e interpretar para não especialistas.
d) Ela não leva em conta o trade-off entre Precisão e Revocação.

4.

Gabarito:

Questão 1
b) Precision@k

Questão 2
b) Revocação

Questão 3
c) Ele está avaliando a precisão considerando 
apenas os 5 primeiros itens da lista de 
recomendações.

Questão 4
b) Ela penaliza itens relevantes que aparecem em 
posições mais baixas na lista de recomendações.

Questão Discursiva:

Explique como a escolha do valor de 'k' em métricas como Precision@k e Recall@k pode impactar a 
interpretação da performance de um sistema de recomendação e como essa escolha se relaciona com a 
experiência do usuário em diferentes plataformas.



Próximos Passos e Recursos

Próxima Aula:

Na Aula 13 3 Métricas de Ranking e Relevância (Parte 2), aprofundaremos em outras métricas 
importantes como NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain), MRR (Mean Reciprocal Rank) e 
abordaremos a avaliação offline vs. online, além de técnicas avançadas de avaliação.

Recursos Adicionais:

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

Documentação Técnica
Documentação da biblioteca 
scikit-learn sobre métricas de 
classificação: Para exemplos 
práticos de implementação e 
uso dessas métricas em 
Python.

Artigos da Indústria
Artigos de blog de empresas 
como Netflix e Google sobre 
avaliação de sistemas de 
recomendação: Para insights 
sobre aplicações reais, desafios 
e as métricas que realmente 
importam na indústria.

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


