
Aula 16 3 Redes Neurais para Filtragem 
Colaborativa (NCF)

Imagine um mundo onde cada filme que você assiste, cada produto que você compra, ou cada notícia que você lê 
é perfeitamente alinhado aos seus interesses. Parece um sonho, certo? Na verdade, essa é a promessa dos 
sistemas de recomendação, que se tornaram onipresentes em nossa vida digital. Eles são os "curadores invisíveis" 
que nos ajudam a navegar por um oceano de opções, sugerindo o que pode ser mais relevante para nós. Mas, 
como esses sistemas conseguem ser tão perspicazes?

Por muito tempo, a Filtragem Colaborativa, especialmente através da Fatoração de Matrizes (Matrix Factorization - 
MF), foi a espinha dorsal dessas recomendações. Ela era ótima para encontrar padrões lineares, como "quem 
gosta de X também gosta de Y". No entanto, a vida real é raramente linear. Nossas preferências são complexas, 
influenciadas por múltiplos fatores que interagem de maneiras sutis e não óbvias. É aqui que os modelos 
tradicionais começam a mostrar suas limitações, lutando para capturar as nuances de um gosto verdadeiramente 
humano.

Nesta aula, embarcaremos em uma jornada para entender como as Redes Neurais, com sua incrível capacidade de 
modelar relações não-lineares, revolucionaram a filtragem colaborativa. Nosso objetivo é que você compreenda a 
arquitetura do Neural Collaborative Filtering (NCF), aprenda como ele generaliza a fatoração de matrizes e 
descubra como a combinação de modelos lineares e não-lineares pode desbloquear um poder de representação 
sem precedentes. Ao final, você será capaz de discernir as vantagens e desafios do NCF e vislumbrar seu papel 
no futuro dos sistemas de recomendação, conectando-o às tendências mais recentes do mercado.



O Desafio da Recomendação e a Fatoração 
de Matrizes

Todos os dias, somos bombardeados por escolhas. Seja na Netflix, Amazon, Spotify ou em qualquer outra 
plataforma digital, a quantidade de conteúdo disponível é esmagadora. É nesse cenário que os sistemas de 
recomendação se tornam indispensáveis, atuando como um guia personalizado que filtra o ruído e nos apresenta o 
que realmente importa. Eles são a inteligência por trás da personalização que tanto valorizamos.

Historicamente, a Filtragem Colaborativa (FC) tem sido uma das abordagens mais bem-sucedidas para construir 
esses sistemas. A ideia é simples e elegante: se pessoas com gostos semelhantes no passado tendem a gostar 
das mesmas coisas no futuro, podemos usar essa colaboração implícita para fazer recomendações. A Fatoração 
de Matrizes (MF), em particular, brilhou por sua capacidade de decompor a matriz de interações usuário-item em 
dois conjuntos menores de vetores latentes, um para usuários e outro para itens. Pense nisso como tentar 
descobrir as "características secretas" que definem tanto o seu gosto quanto a essência de um produto.

Limitação da MF: Ela modela a interação entre um usuário e um item como um simples produto escalar de 
seus vetores latentes. Isso significa que a MF é inerentemente um modelo linear, assumindo que a relação 
entre suas preferências e as características de um item pode ser capturada por uma combinação direta e 
proporcional.

Embora eficaz para muitos cenários, essa linearidade pode ser um gargalo quando as interações se tornam mais 
complexas e não-lineares, como as que observamos nas preferências humanas. É como tentar descrever todas as 
complexidades de uma sinfonia usando apenas notas isoladas.



Generalizando a Fatoração de Matrizes com 
Redes Neurais

MF Tradicional
Produto escalar simples e linear

Redes Neurais
Funções complexas e não-
lineares

NCF
Poder de representação 
superior

A limitação da Fatoração de Matrizes (MF) em capturar relações não-lineares nos levou a um questionamento 
fundamental: e se pudéssemos substituir o produto escalar, que é a essência linear da MF, por algo mais flexível e 
poderoso? A resposta veio com a ascensão das Redes Neurais. Elas são, por natureza, excelentes em aprender e 
modelar padrões complexos e não-lineares em dados, o que as torna candidatas ideais para aprimorar os sistemas 
de recomendação.

A ideia central por trás de "generalizar" a MF com redes neurais é simples, mas revolucionária. Em vez de 
simplesmente multiplicar os vetores latentes de um usuário e um item para obter uma pontuação de preferência, 
podemos alimentar esses vetores em uma rede neural. Essa rede, com suas múltiplas camadas e funções de 
ativação não-lineares, pode aprender uma função de interação muito mais rica e complexa do que um mero 
produto escalar. É como trocar uma calculadora básica por um supercomputador para resolver um problema 
matemático.

Essa abordagem nos permite ir além da suposição de que as preferências se manifestam de forma linear. Por 
exemplo, talvez um usuário goste de filmes de ação E comédias, mas apenas quando o ator principal é o 
mesmo. Ou talvez ele goste de um gênero, mas apenas em um determinado contexto.

Essas interações sutis são difíceis de capturar com modelos lineares, mas uma rede neural pode aprender essas 
dependências complexas, descobrindo padrões que seriam invisíveis de outra forma. Essa generalização abre as 
portas para o Neural Matrix Factorization (NMF), um precursor importante do NCF, que já demonstrava o potencial 
das redes neurais para aprimorar a precisão das recomendações.



Introdução ao Neural Collaborative Filtering 
(NCF)

Compreendemos que a Fatoração de Matrizes (MF) é um modelo linear e que as Redes Neurais podem capturar 
não-linearidades. Mas, e se pudéssemos ter o melhor dos dois mundos? E se houvesse uma maneira de combinar 
a simplicidade e a eficácia dos modelos lineares com a capacidade de representação profunda das redes neurais? 
Esse é exatamente o problema que o framework Neural Collaborative Filtering (NCF) se propõe a resolver, 
oferecendo uma solução elegante e poderosa para aprimorar a precisão dos sistemas de recomendação.

O que é o NCF?

O NCF não é apenas mais um modelo; é uma 
arquitetura que reconhece que diferentes tipos de 
interações usuário-item podem ser melhor capturados 
por diferentes tipos de modelos. Ele propõe uma 
estrutura unificada que integra tanto um componente 
que lida com interações lineares, semelhante à MF 
tradicional, quanto um componente que explora as 
complexas relações não-lineares através de um Multi-
Layer Perceptron (MLP).

A Grande Sacada

A grande sacada do NCF é sua capacidade de 
aprender uma função de interação a partir dos dados 
de forma end-to-end, ou seja, do início ao fim, sem a 
necessidade de engenharia de características manual. 
Ele faz isso ao substituir o produto escalar fixo da MF 
por uma arquitetura neural flexível que pode aprender 
a melhor forma de combinar as representações 
latentes de usuários e itens.

Pense no NCF como um chef que sabe que um prato delicioso precisa tanto de ingredientes básicos e confiáveis 
(as interações lineares) quanto de especiarias exóticas e combinações inesperadas (as interações não-lineares) 
para alcançar um sabor verdadeiramente memorável.

Essa flexibilidade permite que o NCF se adapte a uma vasta gama de padrões de preferência, desde os mais 
óbvios até os mais sutis, resultando em recomendações mais precisas e personalizadas.



A Arquitetura do Framework NCF: 
Componente GMF
Generalized Matrix Factorization
01

Embeddings de Usuário e 
Item
Cada usuário e item são 
representados por vetores densos 
de baixa dimensão

02

Produto Elemento a 
Elemento
Os vetores são multiplicados 
elemento por elemento (»)

03

Camada Densa Final
O resultado passa por uma camada 
que pondera cada dimensão

Para entender a genialidade do NCF, precisamos desmembrar sua arquitetura. O primeiro pilar é o componente de 
Generalized Matrix Factorization (GMF). Embora o NCF busque ir além da linearidade da MF tradicional, ele 
reconhece que as interações lineares ainda são importantes e capturam uma parte significativa das preferências 
usuário-item. O GMF dentro do NCF é, em essência, uma versão neuralmente aprimorada da MF clássica, 
projetada para modelar essas relações diretas.

No GMF, cada usuário e cada item são representados por um vetor de embedding, que são representações densas 
e de baixa dimensão. Pense nesses embeddings como o "DNA digital" de cada usuário e item, codificando suas 
características e preferências latentes. Para calcular a interação entre um usuário e um item, o GMF realiza um 
produto elemento a elemento (element-wise product) entre seus respectivos vetores de embedding. Este produto 
elemento a elemento é uma forma de interação linear, similar ao produto escalar da MF, mas com a flexibilidade de 
ser combinado com outras camadas neurais.

Analogia: É como se, em vez de apenas somar as notas de um aluno (produto escalar), você pudesse dar 
pesos diferentes a cada matéria (produto elemento a elemento) e depois ajustar esses pesos com base no 
desempenho geral, para ter uma avaliação mais precisa.

Após o produto elemento a elemento, o resultado é passado por uma camada densa (fully connected layer) e uma 
função de ativação, que pode ser linear ou não-linear, dependendo da configuração. Essa camada final permite 
que o GMF aprenda a ponderar a importância de cada dimensão do vetor de interação, refinando a representação 
linear. O GMF, portanto, mantém a essência da MF, mas a integra em um contexto neural, preparando o terreno 
para a combinação com modelos mais complexos.



A Arquitetura do Framework NCF: 
Componente MLP
Multi-Layer Perceptron

Enquanto o GMF cuida das interações lineares, o segundo pilar do NCF, o Multi-Layer Perceptron (MLP), é o 
responsável por desvendar as complexas relações não-lineares entre usuários e itens. É aqui que o poder das 
redes neurais brilha, permitindo que o modelo aprenda padrões que seriam impossíveis de capturar com 
abordagens mais simples. O MLP atua como um "master chef" que não apenas combina ingredientes básicos, mas 
também experimenta com temperos exóticos e técnicas culinárias avançadas para criar sabores únicos e 
inesperados.

Concatenação
Embeddings de usuário e item 
são unidos

Camadas Densas
Múltiplas camadas com ativações 
não-lineares

Padrões Complexos
Aprende interações de ordem 
superior

A arquitetura do MLP no NCF começa concatenando os vetores de embedding do usuário e do item. Concatenar 
significa simplesmente juntar esses dois vetores lado a lado, formando um vetor maior que representa a "dupla" 
usuário-item. Esse vetor combinado é então alimentado em uma série de camadas densas (fully connected layers), 
cada uma seguida por uma função de ativação não-linear, como ReLU (Rectified Linear Unit) ou Sigmoid. Essas 
camadas não-lineares são a chave para o MLP aprender representações hierárquicas e complexas.

Cada camada do MLP pode ser vista como um extrator de características que aprende a identificar padrões 
cada vez mais abstratos e complexos.

Por exemplo, a primeira camada pode aprender se um usuário gosta de filmes de um determinado gênero, 
enquanto camadas mais profundas podem aprender padrões como "usuários que assistem filmes de ficção 
científica dos anos 80 também gostam de jogos de tabuleiro de estratégia". Essa capacidade de aprender 
interações de ordem superior é o que confere ao MLP seu poder de representação e o torna indispensável para 
capturar as nuances das preferências humanas.



Combinando Modelos Lineares e Não-
Lineares
Maior Poder de Representação

A verdadeira força do Neural Collaborative Filtering (NCF) reside na sua capacidade de harmonizar os dois 
mundos: o linear, representado pelo GMF, e o não-linear, orquestrado pelo MLP. Separadamente, cada 
componente tem suas virtudes, mas é na fusão de suas saídas que o NCF atinge um poder de representação 
superior, capaz de capturar uma gama muito mais ampla de interações usuário-item. Pense nisso como um 
detetive experiente que, para resolver um caso complexo, não se baseia apenas em evidências diretas e óbvias 
(como o GMF), mas também em perfis psicológicos e padrões de comportamento sutis (como o MLP). A 
combinação de ambos oferece uma visão completa e robusta.

GMF

Interações Lineares

Produto elemento a elemento

Padrões diretos

Eficiência computacional

MLP

Interações Não-Lineares

Camadas profundas

Padrões complexos

Flexibilidade máxima

Fusão

Melhor dos Dois Mundos

Concatenação de saídas

Camada final unificada

Previsão otimizada

Depois que o componente GMF processa as interações lineares e o componente MLP desvenda as não-lineares, o 
NCF precisa de uma maneira de unir essas duas perspectivas. A solução é simples e eficaz: as saídas finais de 
ambos os componentes são concatenadas. Isso significa que os vetores de saída do GMF e do MLP são 
combinados em um único vetor maior. Esse vetor concatenado encapsula tanto as informações lineares quanto as 
não-lineares sobre a interação usuário-item.

Este vetor combinado é então alimentado em uma camada de saída final, geralmente uma camada densa com uma 
função de ativação Sigmoid. A função Sigmoid é ideal para problemas de recomendação, pois ela comprime a 
saída para um valor entre 0 e 1, que pode ser interpretado como a probabilidade de um usuário gostar ou interagir 
com um item. É essa camada final que faz a previsão da pontuação de preferência. Essa arquitetura de fusão 
permite que o NCF aproveite a robustez dos modelos lineares para interações mais diretas e a flexibilidade dos 
modelos não-lineares para padrões complexos, resultando em um sistema de recomendação mais preciso e 
adaptável.



Embeddings no NCF: A Essência da 
Representação

No coração de qualquer sistema de recomendação moderno, e especialmente no NCF, estão os embeddings. Se 
você já ouviu falar de "vetores latentes" na Fatoração de Matrizes, os embeddings são a versão mais sofisticada e 
flexível desse conceito. Eles são a essência da representação, transformando identidades discretas, como IDs de 
usuários e IDs de itens, em vetores densos e contínuos em um espaço de baixa dimensão. Pense nos embeddings 
como o "DNA digital" de cada usuário e item, onde cada dimensão do vetor representa uma característica latente 
ou um aspecto de preferência que o modelo aprendeu.

Representação Única
Cada usuário e item possui um vetor 
de embedding exclusivo que 
codifica suas características 
latentes

Aprendizado Automático
Os embeddings não são definidos 
manualmente, mas aprendidos 
durante o treinamento da rede 
neural

Proximidade Semântica
Usuários e itens semelhantes têm 
embeddings próximos no espaço 
vetorial

A beleza dos embeddings é que eles não são definidos manualmente. Em vez disso, são aprendidos 
automaticamente durante o processo de treinamento da rede neural. Cada usuário e cada item recebe um vetor de 
embedding único, e esses vetores são ajustados iterativamente para que usuários com preferências semelhantes 
tenham embeddings próximos no espaço vetorial, e itens semelhantes também. Por exemplo, se um usuário gosta 
de filmes de ação e aventura, seu embedding será próximo ao embedding de outros usuários com gostos similares 
e próximo aos embeddings de filmes de ação e aventura.

Essa representação densa é crucial porque permite que o NCF capture relações complexas e generalize para 
itens e usuários que não foram vistos juntos com frequência.

Em vez de tratar cada usuário e item como entidades isoladas, os embeddings revelam suas características 
subjacentes e como eles se relacionam com outros usuários e itens. É como se, em vez de apenas saber o nome 
de uma pessoa, você tivesse acesso a um perfil detalhado de seus interesses, hobbies e personalidade, permitindo 
prever suas próximas ações com muito mais precisão. Os embeddings são, portanto, a ponte que conecta as 
identidades brutas à rica tapeçaria de interações que o NCF é capaz de modelar.



Treinamento e Otimização do NCF

Preparação de Dados
Coleta e pré-processamento das interações 
usuário-item

Definição da Arquitetura
Construção do modelo NCF com GMF e MLP

Treinamento
Otimização com Binary Cross-Entropy e Adam

Avaliação
Medição de desempenho com métricas específicas

Construir a arquitetura do NCF é apenas o primeiro passo; o verdadeiro poder do modelo é revelado durante o seu 
treinamento. É nesse processo que a rede neural aprende a mapear as interações usuário-item para as pontuações 
de preferência, ajustando seus pesos e vieses para minimizar os erros de previsão. O treinamento do NCF, como o 
de muitas redes neurais, envolve a alimentação de grandes volumes de dados de interação e a otimização de uma 
função de perda.

Função de Perda

Para sistemas de recomendação, especialmente 
aqueles que lidam com feedback implícito (como 
cliques, visualizações ou compras, onde não há uma 
nota explícita de 1 a 5 estrelas), a função de perda 
mais comum é a Binary Cross-Entropy (BCE). Nesse 
cenário, o problema é tratado como uma tarefa de 
classificação binária: prever se um usuário irá interagir 
(1) ou não (0) com um item. O BCE mede a diferença 
entre a probabilidade prevista pelo modelo e o rótulo 
verdadeiro (0 ou 1), penalizando o modelo por 
previsões incorretas.

Otimizador

A otimização dessa função de perda é realizada por 
algoritmos como o Adam (Adaptive Moment 
Estimation), que é um otimizador popular e eficiente. 
O Adam ajusta os pesos da rede de forma adaptativa, 
acelerando o treinamento e ajudando o modelo a 
convergir para uma solução ótima. O processo de 
treinamento geralmente envolve a divisão dos dados 
em lotes (batches), a propagação para frente (forward 
pass) para fazer previsões, o cálculo da perda, e a 
propagação para trás (backward pass) para calcular 
os gradientes e atualizar os pesos.

O desafio aqui é lidar com a vasta quantidade de dados de interação, muitas vezes esparsos, garantindo que o 
modelo aprenda padrões significativos sem superajustar (overfitting) aos dados de treinamento.



Estudo de Caso: NCF em E-commerce

Para solidificar nosso entendimento do NCF, vamos aplicá-lo a um cenário prático e familiar: um sistema de 
recomendação em uma plataforma de e-commerce. Imagine que você está gerenciando uma loja online que vende 
uma vasta gama de produtos, de eletrônicos a roupas, e quer melhorar a experiência do cliente, sugerindo itens 
que eles realmente desejam.

1

Coleta de Dados
Histórico de visualizações, carrinhos e 

compras

2

Treinamento NCF
Criação de embeddings para usuários e 

produtos

3

Inferência em Tempo Real
Cálculo de pontuações para produtos 

não vistos

4

Recomendações
Exibição dos itens mais relevantes

Nesse contexto, o NCF pode ser treinado com base no histórico de interações dos usuários, como produtos 
visualizados, adicionados ao carrinho ou comprados. Cada usuário e cada produto na loja seriam representados 
por seus respectivos embeddings. Quando um usuário visita a página inicial ou a página de um produto, o sistema 
NCF entra em ação. Os embeddings do usuário atual e de todos os produtos que ele ainda não interagiu são 
alimentados na arquitetura NCF.

Componente GMF

Identifica preferências lineares, como "usuários que 
compram smartphones da marca X também compram 
acessórios da marca X".

Componente MLP

Desvenda padrões complexos, como "usuários que 
visualizam produtos de alta tecnologia e também itens 
de moda sustentável tendem a se interessar por 
gadgets ecológicos".

A combinação dessas duas perspectivas resultaria em uma pontuação de preferência para cada produto não visto. 
Os produtos com as maiores pontuações seriam então apresentados ao usuário como recomendações 
personalizadas, seja na página inicial, em e-mails de marketing ou como "você também pode gostar" nas páginas 
de produtos. Essa aplicação prática demonstra como o NCF pode ir além das recomendações básicas, oferecendo 
uma experiência de compra mais inteligente e envolvente.



Vantagens e Desafios do NCF
O Neural Collaborative Filtering (NCF) representa um avanço significativo nos sistemas de recomendação, mas 
como toda tecnologia, possui suas vantagens e desafios. Compreender ambos os lados é crucial para decidir 
quando e como aplicá-lo de forma eficaz.

7 Vantagens

Captura de Não-Linearidades

Modela interações complexas através do MLP, 
superando limitações da MF tradicional

Flexibilidade Arquitetural

Modularidade permite adaptação a diferentes 
tipos de dados e padrões

Desempenho Superior

Demonstra maior acurácia em benchmarks e 
aplicações reais

Aprendizado End-to-End

Elimina necessidade de engenharia manual de 
características

¦  Desafios

Custo Computacional

Treinamento intensivo exige recursos 
significativos de hardware e tempo

Esparsidade de Dados

Dificuldades com pouquíssimas interações 
(problema do "cold start")

Interpretabilidade Limitada

Modelo "caixa preta" dificulta explicação das 
recomendações

Sensibilidade a Hiperparâmetros

Desempenho depende de ajuste cuidadoso de 
configurações



NCF no Contexto de Tendências Atuais 
(2025)

O NCF, embora introduzido há alguns anos, continua sendo um marco importante e uma base para muitas das 
tendências atuais em sistemas de recomendação, especialmente no cenário de 2025. Ele pavimentou o caminho 
para a adoção massiva de Deep Learning na área, e sua influência pode ser vista em diversas frentes.

Evolução para Deep 
Learning
O NCF foi um dos primeiros a 
demonstrar o poder das redes 
neurais para capturar relações 
complexas entre usuários e 
itens, superando as limitações 
de modelos tradicionais. Hoje, 
essa evolução se aprofundou 
com o uso de Embeddings cada 
vez mais sofisticados, que não 
apenas representam usuários e 
itens, mas também o contexto 
da interação, o tempo, e até 
mesmo atributos de conteúdo.

Modelos Avançados
Modelos mais avançados, como 
Graph Neural Networks (GNNs), 
Transformers e Autoencoders, 
estão sendo explorados para 
capturar dependências ainda 
mais ricas e estruturadas nos 
dados de recomendação. O NCF 
serve como um excelente ponto 
de partida para entender a 
lógica por trás desses modelos 
mais complexos.

RaaS e MLOps
Não basta ter um modelo 
poderoso; é preciso que ele seja 
escalável, confiável e fácil de 
gerenciar em produção. O NCF, 
como outros modelos de Deep 
Learning, se beneficia 
enormemente das plataformas 
de nuvem (AWS, Google Cloud, 
Azure) que oferecem 
infraestrutura para treinamento 
distribuído, inferência em tempo 
real e monitoramento contínuo.

MLOps (Machine Learning Operations) foca na operacionalização desses modelos, garantindo que o 
NCF possa ser implantado, atualizado e mantido de forma eficiente, integrando-se a pipelines de dados e 
sistemas de feedback para melhoria contínua.



Ética e Responsabilidade em Sistemas de 
Recomendação

À medida que os sistemas de recomendação se tornam mais poderosos e onipresentes, a preocupação com a 
Ética e Responsabilidade (Responsible AI) cresce exponencialmente. Modelos como o NCF, por mais eficazes que 
sejam, não estão imunes a questões de viés (bias), justiça (fairness) e transparência. É fundamental que, como 
desenvolvedores e especialistas, consideremos as implicações éticas de nossas criações.

Viés (Bias)
O viés nos sistemas de 
recomendação pode surgir de 
diversas fontes. Se os dados de 
treinamento refletem 
preconceitos históricos ou 
desequilíbrios sociais, o NCF 
pode aprender e perpetuar 
esses vieses. Por exemplo, um 
sistema de recomendação de 
vagas de emprego pode 
inadvertidamente recomendar 
mais vagas de engenharia para 
homens e de enfermagem para 
mulheres, simplesmente porque 
os dados históricos de 
contratação mostram essa 
tendência. O NCF, ao aprender 
padrões complexos, pode 
amplificar esses vieses se não 
houver um cuidado na coleta e 
pré-processamento dos dados.

Justiça (Fairness)
A questão da justiça é 
igualmente crítica. Um sistema 
de recomendação justo deve 
garantir que todos os usuários e 
itens recebam uma 
representação equitativa e que 
as recomendações não 
discriminem grupos minoritários 
ou itens menos populares. Por 
exemplo, um NCF otimizado 
apenas para maximizar cliques 
pode criar "bolhas de filtro" ou 
"câmaras de eco", onde os 
usuários são expostos apenas a 
conteúdo que confirma suas 
visões existentes, limitando a 
diversidade de suas 
experiências.

Transparência
A transparência e a 
explicabilidade são desafios 
inerentes a modelos de Deep 
Learning como o NCF, que são 
frequentemente considerados 
"caixas pretas". Entender por 
que o NCF recomendou um item 
específico pode ser difícil, o 
que dificulta a auditoria de 
vieses e a construção de 
confiança com os usuários. A 
pesquisa atual busca 
desenvolver métodos para 
tornar esses modelos mais 
interpretáveis, seja através de 
técnicas de visualização de 
embeddings ou de modelos 
híbridos que combinam a 
precisão do NCF com a 
explicabilidade de modelos 
mais simples.

A responsabilidade de construir sistemas de recomendação éticos e justos recai sobre nós, desde a concepção 
até a implementação e monitoramento.



Implementação Prática e Ferramentas
Com a teoria do NCF bem estabelecida, é hora de pensar em como transformar esse conhecimento em aplicações 
práticas. A boa notícia é que a comunidade de Machine Learning oferece um ecossistema robusto de ferramentas 
e bibliotecas que facilitam a implementação de modelos como o NCF.

TensorFlow
Biblioteca de Deep Learning de 
código aberto do Google, oferece 
flexibilidade total para construir 
arquiteturas NCF customizadas

PyTorch
Framework de Deep Learning 
desenvolvido pelo Facebook, 
conhecido por sua interface intuitiva 
e debugging facilitado

RecBole
Framework abrangente para Deep 
Learning em recomendação, 
oferece implementações prontas de 
NCF e outros modelos

Processo de Implementação

01

Preparação de Dados
Coletar e pré-processar os dados de 
interação usuário-item, garantindo 
que estejam no formato correto 
(geralmente uma lista de tuplas 
(usuário, item, interação))

02

Construção do Modelo
Definir a arquitetura NCF usando 
TensorFlow ou PyTorch, incluindo as 
camadas de embedding, os 
componentes GMF e MLP, e a 
camada de saída

03

Treinamento
Treinar o modelo com os dados 
preparados, utilizando uma função 
de perda (como Binary Cross-
Entropy) e um otimizador (como 
Adam)

04

Avaliação
Avaliar o desempenho do modelo usando métricas 
relevantes para recomendação, como HR (Hit Ratio) e 
NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain), em um 
conjunto de dados de teste

05

Inferência
Usar o modelo treinado para gerar recomendações para 
novos usuários ou para usuários existentes



Consolidação e Próximos Passos

O Poder do NCF
Chegamos ao fim da nossa jornada pelo Neural Collaborative Filtering (NCF). Vimos como ele emerge como uma 
solução poderosa para as limitações dos modelos tradicionais de Fatoração de Matrizes, ao integrar a capacidade 
de modelar interações lineares (via GMF) com a flexibilidade de capturar padrões não-lineares complexos (via 
MLP). Essa arquitetura híbrida, impulsionada por embeddings e treinada com técnicas de Deep Learning, permite 
que os sistemas de recomendação ofereçam uma personalização sem precedentes, adaptando-se às nuances do 
comportamento humano.

Arquitetura Híbrida
Combina GMF (linear) e MLP 
(não-linear) para máxima 
representação

Embeddings Inteligentes
Representações densas 
aprendidas automaticamente 
durante o treinamento

Desempenho Superior
Supera modelos tradicionais em 
precisão e personalização

Em Prática

O NCF é uma ferramenta essencial para quem busca construir sistemas de recomendação de ponta. Ele permite 
que você vá além das interações superficiais, descobrindo as preferências mais profundas dos usuários. 
Compreender sua arquitetura e os desafios associados (como custo computacional e interpretabilidade) é crucial 
para sua aplicação eficaz. Ao dominar o NCF, você estará preparado para explorar modelos ainda mais avançados 
e contribuir para a próxima geração de experiências personalizadas.



Autoavaliação

1

Qual é a principal limitação da Fatoração de Matrizes (MF) tradicional que o 
NCF busca superar?

Dificuldade em lidar com grandes volumes de dados.1.

Incapacidade de capturar interações lineares.2.

Sua natureza inerentemente linear, que não modela bem relações complexas.3.

Alto custo computacional para treinamento.4.

2

Qual componente do NCF é responsável por capturar as interações não-
lineares entre usuários e itens?

Generalized Matrix Factorization (GMF).1.

Multi-Layer Perceptron (MLP).2.

Produto escalar.3.

Camada de embedding.4.

3

Como o NCF combina as saídas de seus componentes GMF e MLP para fazer 
uma previsão final?

Somando as saídas diretamente.1.

Multiplicando as saídas.2.

Concatenando as saídas e passando-as por uma camada final.3.

Escolhendo a saída do componente com maior pontuação.4.

4

Qual das seguintes tendências atuais está diretamente relacionada à 
operacionalização de modelos como o NCF em ambientes de produção?

Evolução para Deep Learning.1.

Recommendation as a Service (RaaS) e MLOps.2.

Ética e Responsabilidade (Responsible AI).3.

Adoção de modelos puramente lineares.4.

5
Questão Dissertativa
Discorra sobre como a questão do viés (bias) pode se manifestar em um sistema de recomendação 
baseado em NCF e quais seriam as implicações éticas.



Gabarito e Recursos Adicionais

Gabarito

1
Resposta: c)

2
Resposta: b)

3
Resposta: c)

4
Resposta: b)

Próxima Aula

Aula 17: Mergulharemos em "Modelos 
Híbridos e Baseados em Conteúdo com Deep 
Learning", explorando como a combinação de 
diferentes abordagens e a incorporação de 
informações de conteúdo podem levar a 
sistemas de recomendação ainda mais 
robustos e precisos.

Recursos Adicionais

l  Artigo Original do 
NCF
He et al., 2017 - Para 
aprofundar nos detalhes 
técnicos da arquitetura

�  Documentação 
Oficial
TensorFlow/PyTorch - Para 
exemplos práticos de 
implementação de redes 
neurais

ù  Cursos Online
Deep Learning para Sistemas 
de Recomendação - Para 
hands-on e projetos práticos

NOTA IMPORTANTE: As informações técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte sempre 
fontes oficiais e a literatura mais recente para verificar alterações e avanços na área de sistemas de 
recomendação.


