Aula 18 - Introducao a Sistemas de
Recomendacao

Bem-vindos a Aula 18, onde desvendaremos um dos pilares da experiéncia digital moderna: os Sistemas de
Recomendacao. Em um mundo inundado por informacdes e opcdes, desde filmes e musicas até produtos e
noticias, a capacidade de encontrar exatamente o que nos interessa se tornou um superpoder. Vocé ja parou para
pensar como plataformas como Netflix, Amazon ou Spotify parecem "ler sua mente", sugerindo algo que vocé
realmente gosta? E exatamente isso que exploraremos hoje.

Aprender sobre Sistemas de Recomendacao nao € apenas entender a magia por tras de suas plataformas favoritas;
€ adquirir uma habilidade crucial em um mercado de trabalho cada vez mais orientado por dados. Seja vocé um
estudante buscando aprimorar seu curriculo ou um profissional visando certificacdes, dominar esses conceitos
abrira portas para carreiras em ciéncia de dados, engenharia de machine learning e desenvolvimento de produtos.
Ao final desta aula, vocé sera capaz de identificar os principais tipos de sistemas de recomendacao, compreender
suas logicas internas e aplicar métricas para avaliar sua eficacia.

Nossa jornada comecara explorando a Filtragem Colaborativa, tanto baseada no usuario quanto no item, que se
apoia na sabedoria das multiddes. Em seguida, mergulharemos na Filtragem Baseada em Conteudo, que foca nas
caracteristicas dos itens para personalizar sugestdes. Por fim, discutiremos as métricas essenciais para avaliar o
desempenho desses sistemas, garantindo que as recomendacdes sejam nao apenas inteligentes, mas também
uteis e precisas. Prepare-se para uma aula que transformara sua percep¢ao sobre como a tecnologia nos ajuda a
navegar pelo vasto universo digital.



O Desafio da Escolha na Era Digital

Sobrecarga de Opcoes Necessidade de Personalizacao

Milhares de filmes, milhées de Orientacao Inteligente

produtos. A liberdade de Sem sugestoes adaptadas, seria Sistemas de recomendacao

escolha pode levar a paralisia ou como entrar em uma biblioteca transformam sobrecarga em

frustracao. gigantesca sem um bibliotecario experiéncia personalizada e
para guiar vocé. agradavel.

No dia a dia, somos constantemente confrontados com uma avalanche de escolhas. Imagine-se navegando por um
catalogo de streaming com milhares de filmes, ou por um e-commerce com milhdes de produtos. A liberdade de
escolha é vasta, mas paradoxalmente, pode levar a paralisia ou a frustracao. Quantas vezes vocé ja passou mais
tempo escolhendo o que assistir do que assistindo de fato? Essa é a dor que os sistemas de recomendacao
buscam aliviar, transformando a sobrecarga em uma experiéncia personalizada e agradavel.

Pense em como seria exaustivo se, a cada nova interacao com uma plataforma digital, vocé tivesse que comecar
do zero, sem nenhuma sugestao adaptada aos seus gostos. Seria como entrar em uma biblioteca gigantesca sem
um bibliotecario para guiar vocé, ou em uma loja sem vendedores que conhecem suas preferéncias. Os sistemas
de recomendacao surgem como esse "guia inteligente", aprendendo com suas interacdes passadas e com o
comportamento de milhées de outros usuarios para prever o que vocé pode gostar a seguir.

[ Impacto nos Negocios: Essa capacidade de personalizacdo ndo € apenas uma conveniéncia; € um motor
de engajamento e receita para as empresas. Ao oferecer sugestdes relevantes, as plataformas aumentam
o tempo de permanéncia dos usuarios, impulsionam vendas e criam uma sensacao de que a tecnologia
realmente entende suas necessidades.

E uma simbiose onde o usudrio economiza tempo e esforco, e a plataforma otimiza sua operacéo, tudo isso
orquestrado por algoritmos sofisticados que aprenderemos a desvendar.



Fundamentos dos Sistemas de
Recomendacao

Para entender como esses sistemas funcionam, precisamos primeiro desmistificar seus componentes basicos e a
|6gica por tras deles. No cerne de qualquer sistema de recomendacao estao trés elementos principais: 0s
usuarios, os itens e as interacoes entre eles. Usuarios sao as pessoas que recebem as recomendacdes; itens sao
os produtos, filmes, musicas ou artigos que podem ser recomendados; e as interacdes sao as agdes que 0s
usuarios realizam com os itens, como avaliagcdes, compras, cliques ou visualizacoes.

A grande sacada dos sistemas de recomendacao é que eles nao precisam de uma programacao explicita para
cada preferéncia individual. Em vez disso, eles aprendem padrées. E como ter um amigo que te conhece tdo bem
que, ao ver um novo produto ou filme, ele ja sabe se vocé vai gostar ou ndo, sem que vocé precise dizer nada.
Esse "amigo" é o algoritmo, que analisa as interacdes passadas para construir um perfil de gosto para cada
usuario e para cada item.

Filtragem Colaborativa Filtragem Baseada em Conteudo
Aprende com o comportamento coletivo dos usuarios Foca nas caracteristicas intrinsecas dos itens

Existem, em linhas gerais, duas abordagens principais para construir esses sistemas: a Filtragem Colaborativa e a
Filtragem Baseada em Conteudo. Cada uma delas tem sua propria maneira de "aprender" e "sugerir", com
vantagens e desvantagens que as tornam mais adequadas para diferentes cenarios. A escolha da abordagem
correta é um dos primeiros e mais importantes passos no desenvolvimento de um sistema de recomendacao
eficaz.



Filtragem Colaborativa: A Forca da

Comunidade

A Filtragem Colaborativa € uma das abordagens mais populares e
intuitivas em sistemas de recomendacao. Sua premissa é simples,

mas poderosa: a sabedoria das multiddes. A ideia central € que, se

duas pessoas tiveram gostos semelhantes no passado, é provavel
gue elas continuem a ter gostos semelhantes no futuro. Ou, de
outra forma, se um item é similar a outro item com base nas
avaliacdes de muitos usuarios, ele pode ser recomendado a quem
gostou do primeiro.

Imagine que vocé esta em uma livraria e pede uma recomendacao.

O livreiro, em vez de perguntar sobre seus géneros favoritos, diz:
"Pessoas que compraram os mesmos livros que vocé nos ultimos
meses também se interessaram por este aqui." Essa é a esséncia
da filtragem colaborativa. Ela ndo se preocupa com as
caracteristicas intrinsecas do livro (género, autor), mas sim com o
comportamento coletivo dos leitores.

[J Serendipidade

A capacidade de gerar
recomendacoes surpreendentes,
apresentando itens que vocé
talvez nunca procuraria por
conta propria, mas que, ao
experimentar, descobre que
adora.

Essa abordagem é particularmente eficaz porque pode descobrir padrdes e preferéncias que seriam dificeis de

identificar apenas com base nas caracteristicas dos itens. Ela tem a capacidade de gerar recomendacdes

surpreendentes, o que chamamos de serendipidade, apresentando itens que vocé talvez nunca procuraria por

conta prdpria, mas que, ao experimentar, descobre que adora. E a magia de ser introduzido a algo novo e

inesperado, mas perfeitamente alinhado ao seu perfil de gosto.



Filtragem Colaborativa Baseada no Usuario
(User-Based CF)

A Filtragem Colaborativa Baseada no Usuario, ou User-Based CF, € uma das formas mais diretas de aplicar a logica
colaborativa. O objetivo aqui € encontrar usuarios que sao "vizinhos" ou "semelhantes" a vocé, com base em seus
padrdes de interacao e avaliacao. Uma vez que esses vizinhos sao identificados, o sistema sugere a vocé itens que
eles gostaram e que vocé ainda nao experimentou.

Pense em um grupo de amigos que sempre assiste a filmes juntos. Se vocé e seu amigo Joao tém gostos muito
parecidos para filmes de acao e comédia, e Joao assistiu a um novo filme de terror que vocé ainda nao viu e
adorou, o sistema User-Based CF inferiria que vocé também poderia gostar desse filme.

A chave é quantificar essa similaridade entre usuarios, geralmente usando métricas como a correlacao de Pearson
ou a similaridade de cosseno, que medem o0 quao alinhadas sao as avaliacdes de dois usuarios para 0s mesmos
itens.

Coletar Interacoes

= Avaliacdes e compras de todos 0s usuarios
. Calcular Similaridade
Jdx Entre o usuario ativo e todos os outros
o Selecionar Vizinhos
&)

Os "k" usuarios mais semelhantes

Identificar Itens

Que os vizinhos gostaram e vocé nao viu

Prever e Recomendar

oAe

ltens de maior pontuacao prevista

O processo geralmente envolve algumas etapas: primeiro, coletar as interacdes (avaliagcbes, compras) de todos os
usuarios. Segundo, calcular a similaridade entre o usuario ativo (vocé) e todos os outros usuarios. Terceiro,
selecionar os "k" usudrios mais semelhantes (os vizinhos). Quarto, pegar os itens que esses vizinhos gostaram e
que o usuario ativo ainda nao viu. Por fim, prever a avaliacao do usuario ativo para esses itens e recomendar os de
maior pontuacao.



Desafios e Vantagens da Filtragem
Colaborativa Baseada no Usuario

Desafios Vantagens
Cold Start para Novos Usuarios Flexibilidade
Sem interacdes suficientes, o sistema nao Nao exige informacdes sobre os itens, apenas as
consegue encontrar vizinhos semelhantes, interacdes dos usuarios.

resultando em recomendacodes genéricas.

Serendipidade

Esparsidade dos Dados ) S ,
ExpOe o usuario a itens inesperados, mas

Usuarios interagem com apenas uma pequena populares entre seus "vizinhos" de gosto.
fracao dos itens, dificultando o calculo de
similaridade robusta.

Experiéncia Engajadora

Quando bem implementada, cria uma experiéncia
altamente personalizada.

Escalabilidade

Calcular similaridade entre milhées de usuarios
em tempo real é computacionalmente intensivo.

Embora a Filtragem Colaborativa Baseada no Usuario seja intuitiva e capaz de gerar recomendacodes de alta
qualidade, ela nao esta isenta de desafios. Uma das principais dificuldades é o problema do cold start para novos
usuarios. Se um usuario acabou de se cadastrar na plataforma e ainda nao interagiu com muitos itens, o sistema
nao tem dados suficientes para encontrar vizinhos semelhantes, resultando em recomendacdes genéricas ou
inexistentes. E como tentar adivinhar o gosto de alguém que vocé acabou de conhecer.

Outro desafio significativo é a esparsidade dos dados. Na maioria das plataformas, os usuarios interagem com
apenas uma pequena fracao dos itens disponiveis. Isso significa que a matriz de interacdes é predominantemente
vazia, dificultando a busca por usuarios com avaliagdées em comum para calcular a similaridade de forma robusta.
Além disso, a escalabilidade pode ser um problema: calcular a similaridade entre milhdes de usuarios em tempo
real é computacionalmente intensivo, especialmente a medida que a base de usuarios cresce.

Apesar desses obstaculos, as vantagens sao notaveis. A User-Based CF nao exige informacdes sobre os itens em
si, apenas as interacdes dos usuarios, o que a torna flexivel para diferentes tipos de conteudo. Ela também
promove a serendipidade, como mencionado, ao expor 0 usuario a itens que ele talvez nao esperasse, mas que
sdo populares entre seus "vizinhos" de gosto. E uma abordagem que, quando bem implementada, pode criar uma
experiéncia de usuario altamente engajadora e personalizada.



Filtragem Colaborativa Baseada no Item
(Iitem-Based CF)

Reconhecendo as limitacdes da abordagem baseada no usuario, surgiu a Filtragem Colaborativa Baseada no Item,
ou Item-Based CF. Em vez de procurar usuarios semelhantes, esta técnica foca em encontrar itens semelhantes. A
|6gica € que, se vocé gostou de um item "A", e muitas outras pessoas que gostaram de "A" também gostaram de
"B", entdo "B" € um bom candidato para ser recomendado a vocé.

User-Based CF Item-Based CF
"Quais usuarios sao parecidos comigo e o0 que eles "Quais itens sao parecidos com 0s que eu ja gostei?"
gostaram?"

A diferenca fundamental é a perspectiva. Enquanto a User-Based CF pergunta "Quais usuarios sao parecidos
comigo e o que eles gostaram?", a Item-Based CF pergunta "Quais itens sao parecidos com 0s que eu ja gostei?".
Essa mudanca de foco tem implicacdes importantes. Em muitos sistemas, o numero de itens € menor e mais
estatico do que o numero de usuarios, e as caracteristicas dos itens tendem a ser mais consistentes ao longo do

tempo.
1 2 3
Calcular Similaridade Identificar Itens Recomendar Itens
Entre pares de itens com base Avaliados Similares
nas avaliacoes de todos os Que o usuario ativo ja avaliou Mais semelhantes aos que o
usuarios positivamente usuario gostou e que ele ainda
nao viu

O processo para Item-Based CF é analogo ao User-Based CF, mas com os papéis invertidos: primeiro, calcula-se a
similaridade entre pares de itens com base nas avaliacdes de todos os usuarios. Em seguida, para um usuario
ativo, identificam-se os itens que ele ja avaliou positivamente. Por fim, recomendam-se os itens mais semelhantes
a esses que o usuario gostou, e que ele ainda nao viu. Essa abordagem é frequentemente utilizada em grandes
plataformas devido a sua maior estabilidade e escalabilidade em certos cenarios.



Comparando Filtragem Colaborativa:
Usuario vs. ltem

A escolha entre Filtragem Colaborativa Baseada no Usuario e Baseada no Item nao é trivial e depende muito do
contexto e das caracteristicas do seu conjunto de dados. Ambas as abordagens tém seus meéritos e desvantagens,
e entender essas distingdes é crucial para projetar um sistema de recomendacao eficaz. A Item-Based CF, por
exemplo, tende a ser mais estavel porque a similaridade entre itens geralmente muda mais lentamente do que a
similaridade entre usuarios, cujos gostos podem evoluir rapidamente.

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo

User-Based CF Pequenos/médios Similaridade entre "Pessoas como vocé
datasets, alta usuarios (gostos gostaramde X, Ye Z."
personalizacao comuns)

Item-Based CF Grandes datasets, itens Similaridade entre itens "Se vocé gostou de A,
mais estaveis (avaliados juntos) também pode gostar de

B, C e D (similares a A)."

Além disso, em sistemas com muitos usuarios e relativamente poucos itens (como um catalogo de filmes), a Item-
Based CF pode ser mais eficiente computacionalmente, pois a matriz de similaridade de itens pode ser pré-
calculada e atualizada com menos frequéncia. Por outro lado, a User-Based CF pode ser mais eficaz em cenarios
onde a diversidade de gostos dos usuarios é muito alta e onde se busca uma personalizacao mais granular,
embora com os desafios de escalabilidade e esparsidade ja mencionados.

D Abordagens Hibridas: E importante notar que, na pratica, muitos sistemas de recomendacado modernos
utilizam abordagens hibridas, combinando elementos de ambas as técnicas, ou até mesmo integrando-as
com a filtragem baseada em conteudo, para mitigar as fraquezas de cada método isoladamente e
maximizar a precisao e a diversidade das recomendacoes. A arte esta em encontrar o equilibrio certo para
0 seu caso de uso especifico.



Filtragem Baseada em Conteudo: O Poder
das Caracteristicas

A Filtragem Baseada em Conteudo oferece uma perspectiva diferente para a personalizacao, focando nas
caracteristicas intrinsecas dos itens. Em vez de depender das interacdes de outros usuarios, essa abordagem
constroi um perfil para cada usuario com base nos atributos dos itens que ele ja demonstrou gostar. A ideia é
simples: se vocé gostou de um filme de fic¢ao cientifica com um determinado ator, o sistema recomendara outros
filmes de ficcao cientifica com o mesmo ator ou com temas semelhantes.

= ¥
O (D ®
Caracteristicas dos Itens Perfil do Usuario Recomendacao por
Compatibilidade

Géneros, atores, autores, Construido com base nos atributos
ingredientes, atributos técnicos dos itens que ele gostou Itens que se alinham ao "DNA de
gosto" do usuario

Imagine que vocé tem um assistente pessoal que anota todas as suas preferéncias: seus géneros de musica
favoritos, os autores que vocé mais |€, os ingredientes que vocé prefere em uma receita. Quando um novo item
surge, esse assistente o compara com seu perfil de gostos e sugere apenas o que se alinha as suas preferéncias
registradas. Essa € a esséncia da filtragem baseada em conteudo: ela cria um "DNA de gosto" para vocé e o usa
para encontrar itens compativeis.

Essa abordagem é particularmente util em cenarios onde ha poucos dados de interacéao (o problema do cold
start para itens novos), ou quando se deseja uma explicacao clara do porqué um item foi recomendado.

Como as recomendacdes sao baseadas em caracteristicas explicitas, € mais facil para o sistema justificar suas
sugestdes, o que aumenta a confianga do usuario. E uma forma de personalizacado que se baseia no que o item &, e
nao apenas em quem gostou dele.



Construindo Perfis e Recomendando com
Base em Conteudo

@ Extrair Caracteristicas

Género, diretores, atores, palavras-chave, marca, categoria, preco, atributos técnicos

o~ Criar Representacao Vetorial

Transformar cada item em um ponto em um espac¢o multidimensional

8@ Construir Perfil de Usuario

Agregar caracteristicas dos itens que o usuario avaliou positivamente

Calcular Similaridade

Entre o vetor do perfil do usuario e os vetores de todos os itens nao vistos

rQ% Recomendar ltens

Com alta similaridade ao perfil do usuario

Para implementar a Filtragem Baseada em Conteudo, o primeiro passo € extrair caracteristicas relevantes de cada
item. Para um filme, isso pode incluir género, diretores, atores, palavras-chave da sinopse. Para um produto,
seriam marca, categoria, preco, atributos técnicos. Essas caracteristicas sao entdo usadas para criar uma
representacao vetorial de cada item, transformando-o em um ponto em um espac¢o multidimensional.

Em seguida, o sistema constroi um perfil de usuario. Este perfil € geralmente uma agregacao das caracteristicas
dos itens que o usuario avaliou positivamente ou interagiu. Por exemplo, se um usuario assistiu a varios filmes de
acao e aventura, seu perfil de usuario tera uma alta pontuacao para os géneros "acao" e "aventura". Esse perfil
também é representado como um vetor no mesmo espaco multidimensional dos itens.

Com o perfil de usuario e as representacdes dos itens em maos, o processo de recomendacao se torna uma
questao de calcular a similaridade entre o vetor do perfil do usuario e os vetores de todos os itens que ele ainda
nao viu. ltens com alta similaridade ao perfil do usuario sdo entdo recomendados. E como um sistema de busca
personalizado, onde a "query" é o seu perfil de gosto e os "documentos" sao os itens disponiveis.



Vantagens e Desafios da Filtragem Baseada
em Conteudo

Vantagens Desafios

Cold Start para Novos Usuarios

Desde que o usuario forneca preferéncias
iniciais ou interaja com alguns itens, o sistema
pode comecar a recomendar.

Itens Novos

Desde que o item tenha caracteristicas
descritivas, pode ser recomendado sem

Overspecialization (Filtro Bolha)

Tende a recomendar itens muito semelhantes,
limitando descoberta de novos gostos e
serendipidade.

Engenharia de Caracteristicas

Extrair e representar caracteristicas de forma
eficaz pode ser complexo e exige

interacdes preévias. conhecimento de dominio.

Interpretabilidade Falta de Diversidade

Facil explicar por que um item foi recomendado, Como um assistente que s6 conhece um tipo de
comida e nunca sugere algo fora da zona de

conforto.

aumentando confianga e transparéncia.

A Filtragem Baseada em Conteudo possui vantagens significativas, especialmente em cenarios especificos. Uma
de suas maiores forcas é a capacidade de lidar com o cold start para novos usuarios, desde que o0 usuario
forneca algumas preferéncias iniciais ou interaja com alguns itens. Mesmo com poucas interagoes, o sistema pode
construir um perfil basico e comecar a recomendar. Além disso, ela lida bem com itens novos, pois, desde que o
item tenha caracteristicas descritivas, ele pode ser recomendado a usuarios cujos perfis se alinham, sem a
necessidade de interacbes prévias de outros usuarios.

Outra vantagem crucial é a interpretabilidade. Como as recomendacdes sao baseadas em caracteristicas
explicitas, € mais facil explicar ao usuario por que um item foi recomendado ("Recomendamos este filme porque
vocé gostou de outros filmes de ficcao cientifica com este diretor"). Isso aumenta a confianca e a transparéncia do
sistema. No entanto, essa abordagem também apresenta desafios. O principal é a overspecialization ou "filtro
bolha": o sistema tende a recomendar itens muito semelhantes aos que o usuario ja gostou, limitando a descoberta
de novos gostos e a serendipidade.

Além disso, a qualidade da filtragem baseada em conteudo depende fortemente da engenharia de caracteristicas
(feature engineering). Extrair e representar as caracteristicas dos itens de forma eficaz pode ser complexo e exige
conhecimento de dominio. Se as caracteristicas ndo forem bem definidas, as recomendacdes podem ser pobres. E
como ter um assistente pessoal que s6 conhece um tipo de comida e nunca te sugere algo fora da sua zona de
conforto.



Metricas de Avaliacao para Sistemas de
Recomendacao

Depois de construir um sistema de recomendacao, a pergunta fundamental é: como saber se ele € bom? A
resposta esta nas métricas de avaliacao. Assim como um engenheiro testa a resisténcia de uma ponte ou um
medico avalia a eficacia de um tratamento, precisamos de indicadores quantitativos para medir o desempenho de
nossos sistemas. Essas métricas sao cruciais ndo apenas para otimizar o algoritmo, mas também para justificar o
investimento e demonstrar o valor de negocio do sistema.

E-commerce Plataforma de Noticias Streaming
Prioriza precisao das vendas e Foca em diversidade de Busca engajamento e tempo de
conversao conteudo e tempo de leitura permanéncia

A escolha das métricas certas depende dos objetivos do negécio. Um sistema de recomendacao para um e-
commerce pode priorizar a precisao das vendas, enquanto um para uma plataforma de noticias pode focar na
diversidade de conteudo ou no tempo de leitura. Ignorar a avaliacao € como cozinhar sem provar: vocé pode ter
seguido a receita, mas nao sabe se o resultado final é saboroso.

() Categorias de Métricas: Existem diversas métricas, que podem ser broadly categorizadas em métricas
de precisao/recall (quao bem o sistema encontra itens relevantes) e métricas de erro de predicao (quao
bem o sistema prevé as avaliacdes dos usuarios).

Compreender cada uma delas nos permite ter uma visdao completa do desempenho do sistema e identificar areas
para melhoria. E a ciéncia por tras da arte de recomendar.



Detalhando as Meétricas de Avaliacao

Vamos aprofundar nas métricas mais comuns para avaliar sistemas de recomendacao.

Meétricas de Precisao e Recall

R

Precision@k

Mede a proporcao de itens relevantes na lista dos k
itens recomendados. Se vocé recomenda 10 filmes
e 7 deles sao realmente do agrado do usuario, sua
Precision@10 é de 70%. E crucial para cenarios
onde a relevancia é mais importante que a
exaustividade, como em uma pequena lista de "top
picks".

el

Recall@k

Mede a proporcao de itens relevantes totais que
foram encontrados na lista dos kitens
recomendados. Se existem 10 filmes que o usuario
adoraria e vocé recomenda 10 filmes, dos quais 5
sdo desses 10, sua Recall@10 é de 50%. E
importante quando se quer garantir que o usuario

nao perca muitos itens relevantes.

Métricas de Erro de Predicao

Para sistemas que preveem avaliacdées numéricas (como estrelas), usamos métricas de erro:

Q

A

RMSE (Root Mean Squared Error)

Calcula a raiz quadrada da média dos quadrados
dos erros entre as avaliacdes previstas e as
avaliacoes reais. Penaliza erros maiores de forma
mais severa.

d

MAE (Mean Absolute Error)

Calcula a média dos valores absolutos dos erros. E
mais robusto a outliers do que o RMSE.

A escolha entre Precision e Recall, ou entre RMSE e MAE, depende do objetivo. Em um e-commerce, alta
Precision pode ser mais valiosa para nao irritar o cliente com sugestodes irrelevantes. Em um servico de
streaming, um bom Recall pode ser importante para garantir que o usuario encontre algo para assistir, mesmo

que algumas sugestdes nao sejam perfeitas.



Tendéncias e o Futuro dos Sistemas de

Recomendacao

Os sistemas de recomendacao estao em constante evolucao, impulsionados por avancos em Machine Learning e

Inteligéncia Artificial. Duas tendéncias que merecem destaque e que moldarao o futuro desses sistemas sao a
Automacao de Machine Learning (AutoML) e a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl - Explainable Al). Essas
inovacoes visam tornar o desenvolvimento e a aplicacao de modelos de recomendacao mais eficientes, acessiveis

e transparentes.

AutoML

Automacao de Machine Learning

AutoML esta revolucionando a forma como os
sistemas de recomendacao sao construidos.
Plataformas e bibliotecas de AutoML automatizam
grande parte do processo de ponta a ponta, desde o
pré-processamento de dados e engenharia de

caracteristicas até a selecao e otimizacao de modelos.

Isso significa que, mesmo sem ser um especialista em
ML, é possivel desenvolver e implantar sistemas de
recomendacao sofisticados, acelerando o ciclo de
desenvolvimento e permitindo que equipes se
concentrem mais na estratégia e menos na
implementacao técnica. E como ter um chef robd que
prepara pratos complexos com base nas suas
preferéncias, sem que vocé precise conhecer cada
técnica culinaria.

XAl

Inteligéncia Artificial Explicavel

Por outro lado, a Inteligéncia Artificial Explicavel
(XAI) aborda a crescente necessidade de entender e
justificar as previsdées de modelos complexos, como
redes neurais e gradient boosting, que sao
frequentemente usados em sistemas de
recomendacao avancados. Em areas reguladas, como
financas ou saude, e mesmo em aplicacdes de
consumo, a capacidade de explicar por que uma
recomendacao foi feita € crucial para construir
confianca e garantir conformidade. Técnicas como
SHAP (SHapley Additive exPlanations) e LIME (Local
Interpretable Model-agnostic Explanations) estao se
tornando ferramentas essenciais para desvendar a
"caixa preta" dos algoritmos, permitindo que
desenvolvedores e usuarios compreendam a logica
por tras das sugestoes.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim de nossa jornada pela introducao aos Sistemas de Recomendacao. Cobrimos os fundamentos da
Filtragem Colaborativa, tanto baseada no usuario quanto no item, que se apoiam na inteligéncia coletiva para
sugerir itens. Exploramos a Filtragem Baseada em Conteudo, que personaliza recomendacdes com base nas
caracteristicas dos itens e no perfil de gosto do usuario. E, finalmente, discutimos a importancia das métricas de
avaliacao, como Precision, Recall, RMSE e MAE, para medir a eficacia desses sistemas. Vimos também como
tendéncias como AutoML e XAl estdo moldando o futuro dessa area, tornando-a mais acessivel e transparente.

Filtragem Baseada em

@) .
o Conteudo
User-Based e Item-Based =

Filtragem Colaborativa

Caracteristicas dos itens

Tendéncias Futuras ‘@° Métricas de Avaliacao

&,

AutoML e XAl Precision, Recall, RMSE, MAE

(J Em pratica:

O conhecimento adquirido nesta aula é fundamental para qualquer profissional que atue com dados e
personalizacao. Vocé agora tem as bases para entender como as plataformas digitais entregam
experiéncias sob medida, e como vocé pode comecar a projetar ou avaliar seus préprios sistemas de
recomendacao. Lembre-se que a escolha da abordagem e das métricas depende do contexto e dos

objetivos do negécio.



Autoavaliacao

— o — 0 —

Qual das seguintes Um sistema de Qual métrica de
abordagens de Filtragem recomendacao que avaliacao é mais
Colaborativa é mais sugere filmes a um adequada para medir a
suscetivel ao problema usuario com base nos proporcao de itens
de "cold start" para géneros e atores dos relevantes em uma lista
novos usuarios? filmes que ele ja assistiu de krecomendacoes?
» a) Filtragem Baseada em po.s.'t'vamente e.Sta e a) MAE

Conteldo u.tlllzando qual tipo de . b) RMSE

, , filtragem?

e b) Filtragem Colaborativa e c) Recall@k

Baseada no Item e a) Filtragem Colaborativa

Baseada no Usuario e d) Precision@k

e ¢) Filtragem Colaborativa
Baseada no Usuario e b) Filtragem Colaborativa

o Baseada no Item
o d) Abordagens Hibridas

e () Filtragem Baseada em
Conteudo

e d) Filtragem Hibrida

e s

A Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) Questao Dissertativa
é uma tendéncia crescente nos
sistemas de recomendacao
principalmente porque:

Descreva brevemente a principal diferenca entre a
Filtragem Colaborativa Baseada no Usuario e a
Filtragem Colaborativa Baseada no Item, e

e a) Reduz o tempo de treinamento dos modelos. mencione um cenario onde cada uma seria mais
e b) Aumenta a capacidade de serendipidade das vantajosa.
recomendacoes.

e ) Permite entender e justificar as previsdes de
modelos complexos.

e d) Facilita a coleta de dados de interacao do
usuario.



Gabarito

Resposta: c) Resposta: c)

Filtragem Colaborativa Baseada no Usuario Filtragem Baseada em Conteudo

Resposta: d) Resposta: c)

Precision@k Permite entender e justificar as previsoes de
modelos complexos



Proxima Aula e Recursos Adicionais

Proxima Aula

Na Aula 19, aprofundaremos em "Fundamentos de Métodos Ensemble", uma técnica poderosa que combina
multiplos modelos para obter previsdes mais robustas e precisas, frequentemente utilizada para aprimorar

sistemas de recomendacao.

Recursos Adicionais

= Artigos Académicos = Bibliotecas Python
Artigos académicos sobre Documentacao de bibliotecas
Recommender Systems para como Surprise (Python) para
aprofundar nos fundamentos explorar implementacoes
teoricos. praticas de algoritmos de
recomendacao.

%@ Cursos Online

Cursos online sobre Machine
Learning para revisar conceitos
de similaridade e avaliacao de
modelos.

() NOTA IMPORTANTE: As informacodes técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025. Consulte sempre
fontes oficiais e a literatura mais recente para verificar alteracdes e avancos na area de sistemas de

recomendacao.



