Aula 14 - Metodologias e Protocolos de
Avaliacao

Imagine que vocé esta construindo uma ponte. Vocé investiu tempo, recursos e expertise para projeta-la e

construi-la. Mas como saber se ela é realmente segura e eficiente antes de permitir que milhares de carros a
utilizem? A resposta é simples: vocé a testa. Vocé avalia sua estrutura, sua capacidade de carga, sua resisténcia a
intempéries. No mundo dos sistemas de recomendacao, a légica é a mesma. Nao basta construir um algoritmo
sofisticado; é fundamental saber se ele realmente entrega valor, se é justo e se atende aos objetivos de negdcio.

Nesta aula, mergulharemos no universo das metodologias e protocolos de avaliacao de sistemas de
recomendacao. Entenderemos por que essa etapa € tao critica quanto o desenvolvimento do préprio modelo e
como uma avaliacao bem-feita pode ser a diferenca entre um sistema que impulsiona o sucesso de uma empresa e
um que se torna um custo ineficaz. Prepare-se para desvendar os segredos por tras da medicao de performance,
desde os testes em laboratério até a validacao no mundo real.

Nosso objetivo € que, ao final desta jornada, vocé seja capaz de compreender as huances da avaliacao offline e
online, dominar a arte da divisao de dados, entender a importancia da validacao cruzada e dos testes A/B, e,
crucialmente, discernir a diferenca entre métricas técnicas e métricas de negocio. Abordaremos desde 0s
fundamentos da preparacao de dados até as tendéncias mais recentes, como a ética em |A e a operacionalizacao
de modelos (MLOps).

Este conhecimento ndo s6 complementara suas horas académicas, mas também o equipara com uma habilidade
valiosa para qualquer profissional que lide com dados e inteligéncia artificial, seja em um ambiente corporativo ou
em projetos de pesquisa. E a ponte que conecta a teoria a pratica, garantindo que suas solucdes ndo apenas
funcionem, mas funcionem bem e de forma responsavel.



O Dilema da Avaliacao: Por Que E Tao

Complexo?

Onipresenca Digital

Sistemas de recomendacao se
tornaram onipresentes em
nosso cotidiano. Da sugestao
de filmes na Netflix a lista de
produtos na Amazon, passando
pelas noticias personalizadas
em redes sociais, eles moldam
nossa experiéncia digital.

Desafio Complexo

Contudo, por tras dessa
aparente simplicidade, reside
um desafio complexo: como
saber se um sistema de
recomendacao é realmente
bom? A resposta nao é trivial,
pois o0 "bom" pode significar
coisas diferentes para
diferentes stakeholders e em
diferentes contextos.

Ciclo de Feedback

A complexidade surge porque
um sistema de recomendacao
nao apenas prevé o que um
usuario gostaria, mas também
influencia o comportamento do
usuario. Ele cria um ciclo de
feedback. Se vocé recomenda
um item, o usuario interage (ou
nao), e essa interacao alimenta
o sistema novamente.

() Analogia do Chef: Pense em um chef de cozinha que cria um novo prato. Ele ndo o serve imediatamente a

todos os clientes. Primeiro, ele o testa internamente, ajusta os temperos, pede a opiniao de colegas.

Depois, talvez ofereca a um grupo seleto de clientes para coletar feedback. Somente apds essas etapas
ele decide se o prato entrara no cardapio principal. Da mesma forma, um sistema de recomendacao

precisa passar por um processo de avaliacao cuidadoso antes de ser amplamente implementado,

garantindo que ele nao apenas "funcione", mas que encante e retenha os usuarios.



Avaliacao Offline: O
Campo de Treinamento

Antes de um sistema de recomendacao ser exposto a usuarios
reais, ele passa por um rigoroso "campo de treinamento"
conhecido como avaliacao offline. Esta etapa é crucial porque
nos permite testar diferentes algoritmos, ajustar parametros e
comparar desempenhos sem o risco de impactar
negativamente a experiéncia do usuario ou os resultados de
negocio. E um ambiente controlado, onde podemos simular —
cenarios e medir a capacidade preditiva do nosso modelo.

A avaliacao offline é a primeira linha de defesa contra
algoritmos ineficazes ou até mesmo prejudiciais. Ela nos
permite iterar rapidamente, experimentando novas ideias e
otimizacdes sem as complexidades e os custos de um teste
em producao. E como um laboratério onde os cientistas
testam suas hipoteses antes de aplica-las em larga escala,
garantindo que os fundamentos estejam sélidos.

Para que essa avaliacao seja eficaz, precisamos de uma
estratégia inteligente para lidar com os dados histéricos.
Afinal, o sistema precisa aprender com o passado para prever
o futuro. A forma como dividimos esses dados é um dos
pilares da avaliacao offline, pois garante que o modelo seja
testado em informacdes que ele nunca "viu" durante seu
treinamento, simulando sua performance em um cenario hovo
e desconhecido.
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Divisao de Dados: Treino, Validacao e Teste

A base de qualquer avaliacao robusta em machine learning, incluindo sistemas de recomendacao, reside na
correta divisao dos dados. Imagine que vocé esta estudando para uma prova importante. Vocé ndo usaria as
mesmas questdes que ja resolveu para "testar" seu conhecimento, certo? Vocé usaria um conjunto de questoes
novas, que nunca viu antes, para simular a prova real. Essa é a l6gica por tras da divisdo de dados em conjuntos de
treino, validacao e teste.

A forma como dividimos os dados impacta diretamente a confiabilidade dos resultados da nossa avaliacao. Uma
divisdo inadequada pode levar a conclusdes errébneas sobre a performance do modelo, resultando em sistemas
que parecem bons no papel, mas falham miseravelmente no mundo real. E um erro comum e custoso que pode ser
evitado com uma compreensao clara do propdsito de cada conjunto de dados.

01 02 03
Conjunto de Treino (Training Conjunto de Validacao Conjunto de Teste (Test Set)
Set) (Validation Set) Este é o "exame final". E um
E a maior parte dos dados, utilizada  Usado para ajustar os conjunto de dados completamente
para "ensinar" o modelo. O algoritmo hiperparametros do modelo e paraa novo, que o modelo nunca viu,
aprende padroes e relacdes a partir  selecao do modelo. Ele ajuda a usado para avaliar a performance
dessas informacoes. evitar o overfitting (quando o modelo final e imparcial do sistema. Ele
se adapta demais aos dados de simula como o modelo se
treino e perde a capacidade de comportaria com dados do mundo
generalizacao) e o underfitting real.

(quando o modelo nao aprende o
suficiente).

Um exemplo pratico seria dividir o historico de interacdes de usuarios (compras, cliques, avaliacdes) em uma
proporcao de 70% para treino, 15% para validacao e 15% para teste. Essa divisao garante que o modelo seja
desenvolvido e otimizado em um conjunto, e sua performance final seja medida em outro, intocado,
proporcionando uma estimativa mais realista de seu desempenho.

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo
Treino Construcao do modelo Dados historicos para 70% das interacoes de
aprendizado usuarios para ensinar o
algoritmo
Validacao Ajuste de Subconjunto para 15% das interacoes
hiperparametros, otimizacao para testar diferentes
selecao de modelo configuracdes do
algoritmo
Teste Avaliacao final da Subconjunto intocado 15% das interacoes
performance para verificacao final para medir o
generalizada desempenho do modelo

otimizado



Validacao Cruzada (Cross-Validation) em
Sistemas de Recomendacao

A divisao de dados em treino, validacao e teste € um bom comeco, mas e se a particao especifica que escolhnemos

for, por acaso, "azarada"? Ou seja, e se o conjunto de teste nao for representativo o suficiente, ou se o conjunto de

treino tiver alguma peculiaridade que leve o modelo a um desempenho enganosamente bom ou ruim? A

sensibilidade dos resultados a uma unica particao de dados € uma preocupacao legitima, e é aqui que a validacao

cruzada entra em cena.

Por Que Usar?

A validacao cruzada € uma técnica mais robusta para
avaliar a performance de um modelo, especialmente
quando temos um volume de dados limitado ou
queremos ter mais confianca na estabilidade dos
resultados. Ela minimiza a variabilidade que pode
surgir de uma unica divisao aleatéria, proporcionando
uma estimativa mais confiavel de como o modelo se
comportara em dados nao vistos.
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K-Fold Cross-Validation

A técnica mais comum é a K-Fold Cross-Validation.
Imagine que vocé divide seu conjunto de dados em
"K" partes iguais (folds). O processo entao se repete K
vezes: em cada "rodada", um dos folds é usado como
conjunto de teste, e os K-1folds restantes sao usados
para treino e validacao.

(J Analogia do Painel de Jurados: Pense nisso como um painel de jurados avaliando um desempenho. Em

vez de um unico juiz dar a nota final, varios juizes avaliam o mesmo desempenho, mas cada um foca em

uma parte diferente ou em um angulo distinto. A nota final € a média de todas as avaliagdes, tornando o

resultado mais justo e representativo. Em sistemas de recomendacao, aplicar K-Fold em um dataset de

avaliagcdes de filmes, por exemplo, nos daria uma visao mais consistente da capacidade do modelo de
prever as preferéncias dos usuarios, independentemente da forma como os dados foram inicialmente

agrupados.



Metricas Offline Comuns para Sistemas de
Recomendacao

Com os dados devidamente divididos e, talvez, com a validacao cruzada aplicada, a proxima pergunta é: o que
exatamente medimos para saber se nosso sistema de recomendacao esta performando bem? A escolha das
meétricas offline é tao crucial quanto a arquitetura do modelo, pois elas nos guiam na otimizacao e na tomada de
decisao. Nao existe uma métrica "perfeita"; a escolha depende do objetivo especifico do sistema.

A complexidade reside em selecionar as métricas certas que reflitam o que queremos que o sistema alcance. Um
sistema pode ser excelente em prever se um usuario gostara de um item, mas nao tdo bom em ordenar os itens
mais relevantes no topo da lista. Outro pode ser 6timo em encontrar itens que o0 usuario nunca viu, mas que sao
altamente relevantes. E como um médico que usa diferentes exames (presséo, glicemia, colesterol) para ter um
diagnostico completo da saude de um paciente; cada métrica oferece uma perspectiva diferente.

@%,) Precisao (Precision@K) %Pé\ Recall (Recall@K)

Mede a proporcao de itens relevantes entre os
K itens recomendados. Se vocé recomenda 10
itens e 7 sao relevantes, sua precisao@10 € 0.7.

Mede a proporcao de itens relevantes totais que
foram encontrados entre os K itens
recomendados. Se ha 10 itens relevantes no

total e vocé recomendou 7, seu recall@10 € 0.7.

@ F1-Score m AUC (Area Under the ROC Curve)

Uma média harmonica entre Precisdo e Recall, Mede a capacidade do modelo de distinguir

util quando ha um desequilibrio entre as duas. entre classes positivas e negativas, util para
sistemas que preveem a probabilidade de

interacao.

% NDCG (Normalized Discounted %
Cumulative Gain)

MRR (Mean Reciprocal Rank)

Mede a posi¢cao do primeiro item relevante na
Uma métrica que considera nao apenas a lista de recomendacdes.
relevancia, mas também a posicao dos itens

recomendados. Itens relevantes no topo da lista

recebem mais peso.

Por exemplo, em um sistema de e-commerce, calcular a Precision@5 (os 5 primeiros itens recomendados) é vital,
pois 0s usuarios raramente olham além dos primeiros resultados. A escolha da métrica deve sempre estar alinhada
com a experiéncia do usuario que se deseja proporcionar e com os objetivos de negdcio.

Meétrica O que mede Cenario de Uso

Precision@K Proporcao de acertos entre os K E-commerce (usuario vé poucos itens), busca
primeiros itens recomendados de alta relevancia

Recall@K Proporcao de itens relevantes Descoberta (usuario quer explorar), sistemas
encontrados entre os K de conteudo vasto
recomendados

NDCG Relevancia e ordenacao dos itens Streaming de video, noticias (ordem importa
recomendados muito)

MRR Posicao do primeiro item relevante Buscas (usuario quer encontrar o que procura

rapidamente)
AUC Capacidade de distinguir itens bons Previsao de cliques, sistemas de classificacao

de ruins binaria



Avaliacao Online: O Teste no Mundo Real

A avaliacao offline, por mais rigorosa que seja, € apenas o "campo de treinamento". Ela hos da uma boa ideia do
potencial do nosso sistema, mas nao pode replicar completamente a dinamica complexa e imprevisivel da
interacdo humana no mundo real. E como um carro que passou por todos os testes de laboratério, mas ainda
precisa ser dirigido em estradas reais, com trafego, condicdes climaticas variadas e motoristas imprevisiveis.

Momento da Verdade Fatores Cruciais Testes A/B

A € 0 momento Esta etapa é indispensavel A importancia dos

da verdade. E quando o sistema porgque as métricas offline, por no mundo real nao pode ser

de recomendacao € exposto a mais sofisticadas que sejam, subestimada. Eles sao a espinha
usuarios reais, em um ambiente nao capturam fatores cruciais dorsal da avaliacao online,

de producao, e seu como a novidade, a diversidade permitindo-nos comparar a
desempenho é medido percebida, a serendipidade ou o performance de diferentes
diretamente através de suas impacto psicoldgico das versoes de um sistema de
interacoes. recomendacoes. recomendacao em tempo real,

com usuarios reais.

Grandes empresas como Netflix, Amazon e Spotify dependem fortemente de testes A/B para refinar seus sistemas
de recomendacao. Eles constantemente experimentam novas abordagens, medindo o impacto em métricas como
tempo de sessao, cliques, conversoes e retencao de usuarios. Essa abordagem empirica garante que as decisoes
sejam baseadas em dados concretos e nao apenas em suposicdes ou resultados de laboratorio.



Testes A/B: A Espinha Dorsal da Avaliacao
Online

Conduzir experimentos controlados no ambiente de producao é um desafio, mas os testes A/B sao a ferramenta
mais eficaz para isso. Eles nos permitem isolar o efeito de uma mudanca especifica no sistema de recomendacao,
garantindo que as diferencas observadas no comportamento do usuario sejam realmente atribuiveis aquela
alteracao e nao a outros fatores externos. Sem essa metodologia, seria impossivel determinar com confianca se
uma nova funcionalidade ou algoritmo esta realmente agregando valor.

Divisao Aleatoria

Q e
G Usuarios sao divididos em grupos de controle e
tratamento
Coleta de Dados
M Interacdes sao monitoradas durante periodo
definido
Premissa Simples, Poderosa Comparacio
Imagine que vocé tem uma nova versao do seu Métricas sdo comparadas entre 0os grupos

algoritmo de recomendacao (Versao B) e quer
compara-la com a versao atual (Versao A). Vocé
divide aleatoriamente sua base de usuarios em
dois grupos: o grupo de controle, que continua
usando a Versao A, e o grupo de tratamento,
que é exposto a Versao B.

A aleatoriedade na divisao dos grupos € crucial. Ela garante que, em media, os dois grupos sejam estatisticamente
semelhantes em todas as caracteristicas, exceto pela versao do sistema de recomendacao que estao utilizando.
Isso nos permite inferir causalidade: se houver uma diferenca significativa nas métricas entre os grupos, podemos
atribui-la @ mudanca no algoritmo. A significancia estatistica € entao utilizada para determinar se essa diferenca €
real ou apenas fruto do acaso.

() Exemplo Classico: Uma plataforma de streaming que testa um novo algoritmo de recomendacéao de
filmes. Eles poderiam expor 5% dos seus usuarios a nova versao (grupo de tratamento) e manter os
outros 95% na versao antiga (grupo de controle). Ao final de algumas semanas, eles comparariam
métricas como "tempo de visualizagao por sessao”, "numero de filmes assistidos" ou "taxa de cliques nas
recomendacdes" entre os dois grupos. Se a Versao B mostrar uma melhoria estatisticamente significativa
em uma ou mais dessas métricas, ela podera ser implementada para todos os usuarios.



Metricas de Negocio vs. Metricas Offline: O
Que Realmente Importa?

Aqui reside um dos pontos mais criticos e frequentemente mal compreendidos na avaliacao de sistemas de
recomendacao: a ponte entre o desempenho técnico do algoritmo e o valor real que ele gera para o negocio. Um
sistema pode exibir métricas offline impecaveis — alta precisao, recall impressionante, NDCG exemplar — mas, no
final das contas, ndo gerar um impacto positivo has métricas de negécio. E como ter um carro com um motor de
alta performance (6timas métricas offline), mas que ninguém quer comprar porque o design é feio ou o consumo é
muito alto (baixas métricas de negdcio).

O que realmente importa sao as
metricas de negocio

Elas refletem o sucesso do sistema em atingir os objetivos estratégicos da empresa. Enquanto as métricas offline
nos ajudam a otimizar o algoritmo em um ambiente controlado, as métricas de negdcio nos dizem se essa
otimizacao se traduz em valor tangivel no mundo real.

2

Taxa de Cliques (CTR) Taxa de Conversao
Proporcao de vezes que 0s usuarios clicam em Proporcao de vezes que um usuario realiza uma
uma recomendacao. acao desejada apos uma recomendacao (ex:

compra, assinatura, download).

L .

Tempo de Sessao/Engajamento Retencao de Usuarios

Quanto tempo 0s usuarios passam interagindo com A capacidade do sistema de fazer com que 0s
o conteudo recomendado. usuarios voltem.

Receita por Usuario (ARPU) Diversidade/Serendipidade

O valor monetario que cada usuario gera. Embora mais dificeis de quantificar, podem ser

meétricas de negdcio se o objetivo for expandir o
horizonte do usuario ou evitar bolhas de filtro.

E fundamental alinhar os objetivos técnicos do modelo com os objetivos estratégicos do negdcio. Um aumento de
Precision@K que nao se traduz em mais vendas ou maior engajamento pode ser um sinal de que a métrica offline
nao esta capturando o que realmente importa para o usuario ou para a empresa. A avaliacao online, com testes
A/B, é a ferramenta que nos permite fazer essa conexao vital.

Métrica Offline Meétrica de Negécio Relacao
Precision@K Taxa de Cliques (CTR) Alta precisao deve levar a mais cliqgues, mas nem
sempre.
Recall@K Engajamento/Tempo de Encontrar mais itens relevantes pode aumentar o
Sessao tempo que o usuario passa.
NDCG Taxa de Conversao Recomendacdes bem ordenadas e relevantes podem

impulsionar compras/acdes.

AUC Receita por Usuario Melhor previsao de interacao pode otimizar ofertas e
(ARPU) aumentar a receita.



Desafios e Armadilhas na Avaliacao de
Sistemas de Recomendacao

A jornada da avaliacao de sistemas de recomendacao nao € um caminho linear e sem obstaculos. Pelo contrario,
ela é repleta de desafios e armadilhas que podem levar a conclusdes enganosas se nao forem cuidadosamente
consideradas. E como navegar por um mapa com perigos ocultos; sem o conhecimento prévio, é facil cair em uma
cilada. Uma abordagem critica e continua € essencial para garantir a robustez e a confiabilidade dos resultados.

Viés de Selecao

Um dos desafios mais proeminentes é o
. Os dados historicos que usamos para
treinar e testar nossos modelos ja sao um reflexo de
um sistema de recomendacao anterior (ou da
auséncia dele). Usuarios interagem mais com itens
que lhes sao apresentados, criando um ciclo vicioso
onde itens populares se tornam ainda mais
populares, e itens menos expostos permanecem
desconhecidos. Isso pode levar o modelo a aprender
e perpetuar um viés de popularidade,
recomendando apenas o0 que ja é conhecido, em vez
de descobrir novas preferéncias.

Problema do Cold Start

Outra armadilha é o problema do . Como
avaliar um sistema para hovos usuarios ou novos
itens, para os quais nao ha dados histéricos de
interacao? Modelos tradicionais lutam com isso, e a
avaliacao precisa de estratégias especificas para
medir o desempenho nessas situagoes.

Efeitos de Rede e Interdependéncia

Além disso, os ea
entre usuarios e itens podem complicar a avaliacao,
pois a acao de um usuario pode influenciar a de
outro, tornando dificil isolar o impacto de uma
recomendacao individual.

() Exemplo Pratico: Um sistema que s6 recomenda itens populares pode ter étimas métricas offline de
precisao, pois esses itens realmente sao clicados. No entanto, ele falha em proporcionar diversidade ou
em descobrir nichos, o que pode levar a fadiga do usuario a longo prazo. A avaliagao precisa ir além das
meétricas superficiais e investigar esses aspectos mais profundos para garantir um sistema saudavel e
sustentavel.



Tendénciaseo
Futuro da Avaliacao:
MLOps e Responsible

Al

O campo dos sistemas de recomendacao, e
consequentemente sua avaliacao, esta em constante e

rapida evolucao. Com a crescente complexidade dos

modelos, especialmente a ado¢ao massiva de Deep

Learning e Embeddings para capturar relacoes
complexas entre usuarios e itens, a forma como

avaliamos também precisa se adaptar. O desafio é

manter a avaliacao relevante, eficiente e, acima de

tudo, ética, em um cenario onde os modelos sao cada

vez mais poderosos e influentes.

Duas tendéncias se destacam:

MLOps

MLOps (Machine
Learning Operations)
foca na arquitetura de
sistemas escalaveis e na
operacionalizacao de
modelos de
recomendacao. Isso
significa que a avaliacao
nao € um evento isolado,
mas uma parte integral
de um ciclo de vida
continuo. Ferramentas e
plataformas de nuvem
(como AWS, Google
Cloud, Azure) sao
utilizadas para
automatizar o
monitoramento, o re-
treinamento e a
reavaliacao dos modelos
em producao. A
avaliacao se torna um
processo continuo, com
feedback loops que
garantem que o sistema
continue performando
bem e se adaptando as
mudancas no
comportamento do
usuario e nos dados.

Responsible Al

Responsible Al aborda a
crescente preocupacao
com a ética e a justica
nos sistemas de
recomendacao. Isso
inclui a deteccao e
mitigacao de viés (bias)
— por exemplo, um
sistema que recomenda
predominantemente
itens para um
determinado grupo
demografico—e a
garantia de justica
(fairness), assegurando
que as recomendacoOes
sejam equitativas para
todos os usuarios e
provedores de itens. A
avaliacao, neste
contexto, expande-se
para incluir métricas de
viés e justica, além das
métricas de
desempenho
tradicionais.

A avaliacao de modelos baseados em Embeddings, por
exemplo, pode exigir novas meétricas que avaliem a

qualidade do espaco de embeddings, como a

capacidade de separar itens relevantes de irrelevantes

nesse espaco vetorial. A integracao dessas tendéncias

na metodologia de avaliacao é crucial para construir
sistemas de recomendacao que nao apenas sejam

eficazes, mas também confiaveis e socialmente

responsaveis.




A Avaliacao Continua e a Adaptacao em

Tempo Real

A avaliacao de um sistema de recomendacao nao € um projeto com inicio, meio e fim. Pelo contrario, € um

processo continuo, um ciclo de vida que se estende por toda a existéncia do sistema em producao. O mundo real

é dinamico: as preferéncias dos usuarios mudam, novos itens sao adicionados, tendéncias surgem e desaparecem.
Um sistema que performava bem ontem pode nao ser tao eficaz hoje, se hao houver um mecanismo de adaptacao.

[ Analogia do Piloto: Imagine um piloto de avido que, durante o voo, estd constantemente monitorando os

instrumentos, as condi¢cdes climaticas e o trafego aéreo, ajustando o curso conforme necessario para

garantir uma viagem segura e eficiente. Da mesma forma, um sistema de recomendacao precisa de um

"painel de controle" e de mecanismos de ajuste.

Monitoramento Continuo

Acompanhamento em tempo real
das métricas de negocio e de
desempenho do modelo. Detectar
quedas de performance, picos de
erros ou mudancgas no
comportamento do usuario.

Deteccao de Data Drift

Monitorar se a distribuicao dos
dados de entrada em producao
esta mudando significativamente
em relacao aos dados de
treinamento, o que pode indicar a
necessidade de re-treinamento.

Q

Feedback Loops

Utilizar as interacdes dos usuarios
(cliques, compras, avaliacoes)
como feedback para o sistema,
permitindo que ele aprenda e se
adapte.

Re-treinamento e
Atualizacao

Periodicamente, ou quando o
desempenho cai, o modelo é re-
treinado com dados mais
recentes. Em alguns casos, isso
pode ser automatizado.

A agilidade necessaria no ambiente de producao € fundamental. Um sistema de recomendacao que nao se adapta

rapidamente corre o risco de se tornar obsoleto, perdendo a capacidade de engajar os usuarios e de gerar valor

para o0 negocio. A avaliacao continua €, portanto, um pilar da sustentabilidade e do sucesso a longo prazo de

qualquer sistema de recomendacao.



Consolidacao e Proximos Passos

Nesta aula, desvendamos a importancia critica das metodologias e protocolos de avaliacao para sistemas de
recomendacao. Comecamos entendendo o dilema da avaliacao e a necessidade de um campo de treinamento
offline, onde a divisao de dados em treino, validacao e teste, juntamente com a validacao cruzada, nos permite
construir modelos robustos. Exploramos as métricas offline que nos guiam na otimizacao técnica. Em seguida,
migramos para o0 mundo real da avaliagcao online, destacando o papel indispensavel dos testes A/B para medir o
impacto direto no usuario e no negocio. Finalmente, diferenciamos as métricas de negécio das métricas offline,
abordamos os desafios comuns e vislumbramos o futuro com MLOps e Responsible Al, que transformam a
avaliacao em um processo continuo e ético.

() Em pratica: Para aplicar o que aprendeu, comece dividindo seus dados de forma estratégica. Escolha
métricas offline que reflitam o objetivo do seu modelo. Se possivel, planeje um teste A/B para validar suas
hipéteses nho mundo real. Monitore continuamente o desempenho do seu sistema e esteja atento aos
vieses.

Autoavaliacao

1. Qual a principal diferenca entre a avaliacao offline e a avaliacdo online em sistemas de recomendacao?
o a) A avaliacao offline usa dados reais, enquanto a online usa dados simulados.
o b) A avaliacao offline foca na performance técnica, e a online no impacto real do usuario.
o ¢) A avaliacao offline é feita apds o deploy, e a online antes.
o d) A avaliacao offline € mais cara e demorada que a online.
2. Qual a finalidade principal do conjunto de validacao (validation set) na divisdo de dados?
o a) Treinar o modelo com a maior parte dos dados.

)

o b) Avaliar a performance final e imparcial do modelo.

o ¢) Ajustar hiperparametros e selecionar o melhor modelo.
)

o d) Identificar e remover outliers dos dados.

3. Por que a Validagao Cruzada (K-Fold Cross-Validation) é considerada mais robusta que uma unica divisao de
dados?

o a) Porque ela utiliza apenas o conjunto de teste para avaliacao.

o b) Porque ela treina o modelo apenas uma vez com todos os dados.

o ¢) Porque ela minimiza a variabilidade dos resultados ao usar diferentes particdes para teste.
o d) Porque ela nao requer um conjunto de treino, apenas validacao e teste.

4. Um sistema de recomendacao tem uma alta Precision@K, mas nao esta gerando um aumento significativo na
taxa de conversao. Qual a conclusao mais provavel?

o a) O sistema esta superestimando a relevancia dos itens.

)
o b) A métrica offline nao esta alinhada com a métrica de negocio desejada.
o ¢) O conjunto de teste nao é representativo.

)

o d) O modelo esta sofrendo de underfitting.

5. Expligue como a incorporacao de principios de Responsible Al pode impactar as metodologias de avaliacao de

sistemas de recomendacao.

Gabarito: 1. b) 2.c) 3.¢c) 4. b)



Proxima Jornada

Aula 15 - Fundamentos de Deep Learning
para Recomendacao

Na Aula 15 - Fundamentos de Deep Learning para Recomendacao, exploraremos como as redes neurais e 0s
embeddings estao revolucionando a forma como os sistemas de recomendacao aprendem e operam, preparando o

terreno para modelos ainda mais sofisticados e personalizados.

Recursos Adicionais

Artigos de Pesquisa Documentacao de Relatorios sobre Etica

Para aprofundar em métricas e Ferramentas MLOps em A

desafios especificos. Para entender a aplicacao Para explorar as dimensoes de
pratica da avaliacao continua. viés e justica.

[J)' NOTA IMPORTANTE: As informacoes regulatdrias/legais/técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracodes.



