
Aula 21 3 Além da Acurácia: Novidade, 
Diversidade e Serendipidade

Imagine que você está em casa, depois de um dia exaustivo, e decide relaxar assistindo a um filme ou ouvindo 
música. Você abre seu aplicativo favorito de streaming, esperando uma sugestão que realmente o surpreenda. No 
entanto, o que você encontra é uma lista de títulos que você já viu, ou que são tão óbvios que parecem não 
entender seu gosto. Essa frustração é um problema comum nos sistemas de recomendação que focam apenas na 
"acurácia" 3 ou seja, em prever o que você provavelmente vai gostar com base no que já gostou.

Mas a experiência humana de descoberta vai muito além de simplesmente repetir o que já é familiar. Pense na 
emoção de encontrar um novo artista que se torna seu favorito, ou um livro que abre sua mente para um gênero 
completamente novo. É essa a lacuna que os sistemas de recomendação modernos buscam preencher, movendo-
se para além da métrica tradicional de acurácia em direção a conceitos mais ricos como novidade, diversidade e 
serendipidade.

Nesta aula, vamos mergulhar nesses conceitos cruciais que definem a próxima geração de sistemas de 
recomendação. Nosso objetivo é que, ao final, você seja capaz de identificar as limitações da acurácia pura, 
compreender o que significam novidade, diversidade e serendipidade, e entender como esses elementos podem 
ser medidos e incorporados para criar experiências de usuário mais ricas e engajadoras. Prepare-se para 
desvendar como a inteligência artificial pode nos ajudar a descobrir o inesperado e o verdadeiramente relevante.



A Armadilha da Popularidade: Por Que o 
Óbvio Nem Sempre é Bom

Quando pensamos em sistemas de recomendação, a primeira coisa que geralmente vem à mente é a ideia de 
"acertar" o que o usuário quer. Modelos são treinados para prever a preferência do usuário com a maior precisão 
possível, e isso frequentemente leva a uma inclinação natural para recomendar itens populares. Afinal, se muitos 
usuários gostam de algo, a probabilidade de um novo usuário também gostar é estatisticamente alta. Essa 
abordagem, embora eficiente para a acurácia, esconde uma armadilha sutil, mas poderosa.

A Armadilha: Recomendar o óbvio, o "best-seller", pode ser seguro, mas raramente é inspirador.

Essa armadilha é a popularidade. Recomendar o óbvio, o "best-seller", pode ser seguro, mas raramente é 
inspirador. Imagine que você está em uma livraria e o vendedor insiste em lhe mostrar apenas os livros que estão 
no topo da lista dos mais vendidos. Embora sejam bons livros, você provavelmente já os conhece ou já os 
considerou. O que você realmente busca é aquela joia escondida, aquele título que ninguém mais está falando, 
mas que ressoa profundamente com seus interesses únicos.

O problema se agrava porque a popularidade tende a se retroalimentar. Itens populares são mais recomendados, 
recebem mais interações, e assim se tornam ainda mais populares, criando um ciclo vicioso. Isso não apenas limita 
a experiência do usuário, confinando-o a uma "bolha de filtro" de conteúdo familiar, mas também prejudica a 
visibilidade de itens menos conhecidos, mas potencialmente valiosos, que ficam perdidos na "cauda longa" da 
distribuição de popularidade. Para criar sistemas verdadeiramente inteligentes, precisamos ir além do que é 
apenas popular.



O Que é Diversidade em Recomendações?
Depois de entender a limitação de focar apenas na popularidade, a 
pergunta natural que surge é: como podemos tornar as 
recomendações mais interessantes? Uma das respostas está na 
diversidade. Mas o que significa ter uma lista de recomendações 
"diversa"? Não é apenas ter muitos itens, mas sim ter uma 
variedade significativa de tipos ou categorias de itens dentro 
dessa lista.

Pense em um buffet de restaurante: um buffet com 20 pratos de 
massa é menos diverso do que um buffet com 10 pratos de massa, 
5 de salada e 5 de carne, mesmo que o primeiro tenha mais 
opções absolutas.

A diversidade em sistemas de recomendação busca garantir que a lista apresentada ao usuário não seja 
homogênea demais. Se um usuário gosta de filmes de ação, um sistema focado apenas na acurácia pode 
recomendar 10 filmes de ação muito semelhantes. Uma lista diversa, por outro lado, poderia incluir alguns filmes de 
ação, mas também um suspense psicológico, um drama histórico ou até uma comédia, todos com base em outros 
aspectos do perfil do usuário ou em características intrínsecas dos itens que se conectam de forma mais sutil.

Objetivo da Diversidade: Enriquecer a experiência do usuário, expondo-o a uma gama mais ampla de 
possibilidades que ele pode gostar, mas que talvez não esperasse.

O objetivo da diversidade é enriquecer a experiência do usuário, expondo-o a uma gama mais ampla de 
possibilidades que ele pode gostar, mas que talvez não esperasse. Isso não só combate o tédio e a fadiga de 
recomendação, mas também pode levar a novas descobertas e a um maior engajamento a longo prazo. É como ter 
um amigo que te apresenta a diferentes culturas musicais, em vez de apenas tocar as músicas que você já ama.



Medindo a Diversidade em uma Lista de 
Recomendações
Definir diversidade é um passo importante, mas como podemos quantificá-la? Medir a diversidade não é tão direto 
quanto medir a acurácia, pois envolve avaliar a "distância" ou "dissimilaridade" entre os itens recomendados. 
Existem diferentes abordagens, mas uma das mais comuns é a diversidade intra-lista, que avalia o quão diferentes 
são os itens dentro de uma única lista de recomendações.

01

Calcular Distância Entre 
Itens
Use métricas de similaridade ou 
distância entre os itens (gêneros, 
diretores, atores, tags semânticas).

02

Avaliar Distância Média
Quanto maior a distância média 
entre os pares de itens em uma lista, 
maior a sua diversidade.

03

Medir Cobertura do 
Catálogo
Avalie a proporção de itens únicos 
no catálogo que são recomendados 
ao longo do tempo.

Para calcular isso, podemos usar métricas de similaridade ou distância entre os itens. Por exemplo, se estamos 
recomendando filmes, podemos calcular a distância entre os gêneros, diretores, atores ou até mesmo as tags 
semânticas associadas a cada filme. Quanto maior a distância média entre os pares de itens em uma lista, maior a 
sua diversidade. Imagine que cada filme é um ponto em um espaço multidimensional; uma lista diversa teria pontos 
espalhados por diferentes regiões desse espaço, em vez de agrupados em um único canto.

Outra perspectiva é a cobertura, que mede a proporção de itens únicos no catálogo que são recomendados pelo 
menos uma vez ao longo do tempo. Um sistema com alta cobertura é capaz de recomendar uma variedade maior 
de itens do catálogo, incluindo aqueles da "cauda longa", em vez de focar apenas nos mais populares. A 
combinação dessas métricas nos dá uma visão mais completa de quão bem um sistema está expondo os usuários 
a uma gama rica e variada de conteúdo.



A Importância da Diversidade para o Usuário 
e o Negócio

Benefícios para o Usuário
Experiência mais rica e menos previsível

Combate à fadiga de recomendação

Estímulo à exploração e aprendizado

Descoberta de novos interesses

Expansão de horizontes

Benefícios para o Negócio
Motor de engajamento e retenção

Maior tempo na plataforma

Retorno mais frequente

Monetização da cauda longa

Otimização do inventário

A busca por diversidade nas recomendações não é apenas uma questão de sofisticação algorítmica; ela traz 
benefícios tangíveis tanto para o usuário quanto para a plataforma. Para o usuário, uma lista diversa significa uma 
experiência mais rica e menos previsível. Isso combate a fadiga de recomendação, que ocorre quando o usuário 
se sente preso em uma "bolha de filtro", vendo sempre o mesmo tipo de conteúdo. Ao apresentar uma variedade 
maior, o sistema estimula a exploração e o aprendizado, permitindo que o usuário descubra novos interesses e 
expanda seus horizontes.

Do ponto de vista do negócio, a diversidade é um motor de engajamento e retenção. Usuários que se sentem 
constantemente surpreendidos e desafiados a explorar tendem a passar mais tempo na plataforma e a retornar 
com mais frequência. Além disso, a diversidade ajuda a monetizar a cauda longa do catálogo. Muitos itens de 
nicho, embora não sejam populares em massa, podem ser extremamente valiosos para um pequeno grupo de 
usuários. Ao recomendá-los de forma inteligente, a plataforma não só aumenta a satisfação desses usuários, mas 
também otimiza o uso de seu inventário.

Conexão com Tendências Atuais: A evolução para Deep Learning e o uso de Embeddings são cruciais 
aqui. Os embeddings permitem que os sistemas capturem relações semânticas complexas entre itens, 
indo além de categorias superficiais.

Conectando com as tendências atuais, a evolução para Deep Learning e o uso de Embeddings são cruciais aqui. 
Os embeddings permitem que os sistemas capturem relações semânticas complexas entre itens, indo além de 
categorias superficiais. Isso significa que um sistema pode identificar que um filme de ficção científica e um 
documentário sobre filosofia, embora de gêneros diferentes, compartilham um "embedding" similar em termos de 
"reflexão existencial", permitindo recomendações diversas, mas ainda profundamente relevantes.



Novidade: Recomendando Itens Que o 
Usuário Não Conhece

Agora que exploramos a diversidade, vamos focar em outro aspecto crucial: a novidade. Enquanto a diversidade 
se preocupa com a variedade dentro de uma lista, a novidade se concentra em apresentar itens que o usuário 
ainda não conhece ou com os quais não interagiu. É a emoção de ser o primeiro a descobrir algo, ou de ter acesso 
a um conteúdo que está fora do seu radar habitual.

O Que é Novidade?
Apresentar itens que o usuário 
ainda não conhece ou com os 
quais não interagiu, mantendo a 
relevância.

Por Que é Importante?
Evita saturação e tédio, mantém 
o usuário engajado e curioso, 
incentiva a exploração contínua.

O Desafio
Encontrar o equilíbrio delicado: 
o item precisa ser novo, mas 
ainda assim relevante e 
interessante.

Pense na última vez que um amigo lhe indicou uma banda que você nunca tinha ouvido falar, mas que se 
encaixava perfeitamente no seu gosto musical. Essa é a essência da novidade. Em sistemas de recomendação, 
isso significa ir além dos itens que o usuário já consumiu ou que são extremamente populares e, portanto, 
provavelmente já conhecidos. O desafio é encontrar um equilíbrio delicado: o item precisa ser novo, mas ainda 
assim relevante e interessante para o usuário.

A novidade é particularmente importante para evitar a saturação e o tédio. Se um sistema só recomenda o que o 
usuário já conhece, ele rapidamente se torna previsível. Ao introduzir elementos novos, o sistema mantém o 
usuário engajado e curioso, incentivando a exploração contínua. É uma forma de expandir o universo de consumo 
do usuário, apresentando-lhe oportunidades de descoberta que ele, por si só, talvez nunca encontrasse.



Estratégias para Gerar Novidade
Gerar novidade de forma eficaz em um sistema de recomendação exige estratégias inteligentes, pois o objetivo 
não é apenas mostrar qualquer coisa nova, mas sim algo novo e relevante. Uma das abordagens mais diretas é 
simplesmente filtrar itens que o usuário já interagiu (comprou, assistiu, avaliou). Isso garante que cada 
recomendação seja, no mínimo, uma primeira exposição.

Filtrar Itens Conhecidos
Remova itens que o usuário já interagiu para 
garantir primeira exposição.

Priorizar Cauda Longa
Foque em itens menos populares com apelo forte 
para nichos específicos.

Considerar Idade do Item
Ajuste modelos para favorecer itens mais recentes 
ou menos vistos.

Exploração Ativa
Introduza itens de "teste" ligeiramente fora do perfil 
usual do usuário.

No entanto, a novidade vai além disso. Podemos priorizar itens da cauda longa 3 aqueles que são menos 
populares, mas que podem ter um apelo forte para nichos específicos. Modelos que consideram a "idade" do item 
(há quanto tempo foi lançado ou adicionado ao catálogo) ou sua "exposição" (quantas vezes já foi recomendado a 
outros usuários) também podem ser ajustados para favorecer itens mais recentes ou menos vistos. Outra técnica é 
a exploração ativa, onde o sistema intencionalmente introduz uma pequena porcentagem de itens de "teste" que 
são ligeiramente fora do perfil usual do usuário, para ver como ele reage.

MLOps em Ação: A implementação dessas estratégias se beneficia enormemente das práticas de MLOps 
(Machine Learning Operations). Com MLOps, podemos configurar pipelines de A/B testing robustos para 
experimentar diferentes algoritmos de novidade e medir seu impacto no engajamento do usuário.

A implementação dessas estratégias se beneficia enormemente das práticas de MLOps (Machine Learning 
Operations). Com MLOps, podemos configurar pipelines de A/B testing robustos para experimentar diferentes 
algoritmos de novidade e medir seu impacto no engajamento do usuário. Plataformas de nuvem como AWS, 
Google Cloud e Azure oferecem ferramentas que facilitam a orquestração desses experimentos, permitindo que as 
empresas iterem rapidamente e otimizem o equilíbrio entre novidade e relevância.



Serendipidade: A Arte de Fazer Descobertas 
Felizes e Inesperadas

Chegamos ao conceito mais mágico e, talvez, mais desafiador de todos: a serendipidade. Se a novidade é sobre 
apresentar algo que o usuário não conhece, a serendipidade é sobre apresentar algo que o usuário não conhece, 
não esperava, mas que, ao ser descoberto, se revela incrivelmente relevante e satisfatório. É a "surpresa 
agradável", o "achado feliz" que nos faz pensar: "Como eu vivi sem isso até agora?"

/
A Magia da 
Serendipidade

É a combinação de novidade (o item é desconhecido), 
relevância (o usuário realmente gosta) e, crucialmente, 
inesperado (o usuário não teria previsto gostar daquilo).

A serendipidade é o que acontece quando você está navegando sem rumo em uma livraria e, por acaso, pega um 
livro que está fora da sua seção habitual, mas que acaba sendo a leitura mais impactante do ano. Ou quando um 
amigo te mostra uma música que, à primeira vista, parece totalmente diferente do seu estilo, mas que te conquista 
completamente. É a combinação de novidade (o item é desconhecido), relevância (o usuário realmente gosta) e, 
crucialmente, inesperado (o usuário não teria previsto gostar daquilo).

Engenhar a serendipidade é um desafio porque ela reside na intersecção do que é desconhecido com o que é 
surpreendentemente relevante. Não basta ser aleatório, pois isso levaria a recomendações irrelevantes. Também 
não basta ser apenas novo e relevante, pois isso seria apenas uma boa recomendação. O elemento "inesperado" é 
o que eleva a experiência, transformando uma simples sugestão em uma verdadeira descoberta.



Características da Serendipidade e Como 
Medir
A serendipidade é um conceito multifacetado, e suas características principais são a novidade, a relevância e o 
inesperado. Um item serendipitoso é, por definição, algo que o usuário não havia encontrado antes (novidade), 
que ele genuinamente aprecia (relevância), e que ele não esperava gostar ou que não se alinha diretamente com 
seus padrões de consumo anteriores (inesperado). É a quebra de padrão que resulta em satisfação.

Novidade
O item não foi previamente 
consumido ou exposto ao 
usuário.

Relevância
O usuário interagiu positivamente 
com o item (clicou, comprou, 
avaliou bem).

Inesperado
O item tem baixa similaridade 
com os itens que o usuário já 
gostou, mas ainda assim foi bem 
recebido.

Como Medir a Serendipidade

Medir a serendipidade é notoriamente difícil, pois o elemento "inesperado" é subjetivo e muitas vezes só pode ser 
avaliado após a interação do usuário. Métricas comuns tentam aproximar a serendipidade avaliando:

Novidade: O item não foi previamente consumido ou exposto ao usuário.1.

Relevância: O usuário interagiu positivamente com o item (clicou, comprou, avaliou bem).2.

Inesperado (ou Baixa Similaridade): O item tem baixa similaridade com os itens que o usuário já gostou ou com 
os itens mais populares. Ou seja, ele está "longe" no espaço de características do que o usuário normalmente 
consome, mas ainda assim foi bem recebido.

3.

Exemplo Prático: Um sistema de música que, para um fã de rock clássico, recomenda uma banda de jazz 
experimental que, por alguma razão, compartilha uma complexidade harmônica ou uma energia 
performática que o usuário, sem saber, aprecia. O sistema identificou essa conexão sutil, quebrando a 
expectativa de gênero, mas entregando valor.

Um exemplo prático seria um sistema de música que, para um fã de rock clássico, recomenda uma banda de jazz 
experimental que, por alguma razão, compartilha uma complexidade harmônica ou uma energia performática que o 
usuário, sem saber, aprecia. O sistema identificou essa conexão sutil, quebrando a expectativa de gênero, mas 
entregando valor. A dificuldade está em quantificar essa "distância" e a "surpresa" de forma objetiva, muitas vezes 
dependendo de feedback explícito ou implícito do usuário.



Equilibrando Acurácia, Novidade, 
Diversidade e Serendipidade

Até agora, exploramos a acurácia, novidade, diversidade e serendipidade como objetivos individuais. No entanto, o 
verdadeiro desafio e a arte dos sistemas de recomendação modernos residem em equilibrar esses múltiplos 
objetivos. Maximizar um deles muitas vezes significa comprometer outro. Por exemplo, um sistema que busca a 
máxima acurácia pode se tornar repetitivo e previsível (baixa novidade e diversidade). Um sistema que prioriza a 
novidade e a serendipidade pode, por outro lado, arriscar-se a recomendar itens irrelevantes, diminuindo a 
acurácia.

O Desafio
Máxima acurácia ³ repetitivo e previsível

Máxima novidade ³ risco de irrelevância

Máxima diversidade ³ pode diluir relevância

Máxima serendipidade ³ difícil de controlar

A Solução
Otimização multi-objetivo

Técnicas de re-ranking

Ajuste de pesos por contexto

Experimentação contínua (A/B testing)

Pense em um chef de cozinha que precisa equilibrar diferentes sabores 3 doce, salgado, azedo, amargo, umami 3 
para criar um prato harmonioso. Não se trata de maximizar um sabor, mas de encontrar a proporção perfeita que 
agrada ao paladar. Da mesma forma, os sistemas de recomendação precisam encontrar o "ponto ideal" entre 
esses objetivos. Isso geralmente é feito através de técnicas de otimização multi-objetivo ou re-ranking, onde os 
itens são inicialmente gerados por modelos de acurácia e, em seguida, reordenados com base em critérios de 
novidade, diversidade e serendipidade.

A escolha do equilíbrio ideal depende muito do contexto e dos objetivos de negócio. Para um e-commerce, a 
acurácia pode ser primordial para garantir vendas rápidas. Para uma plataforma de conteúdo, a diversidade e a 
serendipidade podem ser mais importantes para manter o usuário engajado a longo prazo. Essa ponderação é um 
campo ativo de pesquisa e desenvolvimento, e a capacidade de ajustar esses pesos é um diferencial competitivo.



Implementação Prática e Desafios
Colocar esses conceitos em prática em um sistema de recomendação real envolve uma série de etapas e desafios. 
A primeira é a coleta de dados e a engenharia de features que permitam capturar não apenas as preferências 
explícitas do usuário, mas também as características dos itens que contribuem para sua novidade, diversidade e 
potencial serendipitoso. Isso pode incluir metadados ricos, embeddings de itens e até mesmo dados de 
comportamento de outros usuários.

Coleta de Dados e Features
Capture preferências, metadados ricos, 
embeddings e comportamento de usuários.

Modelos de Recomendação
Incorpore termos de regularização ou funções de 
perda que penalizam falta de diversidade/novidade.

Re-ranking
Reordene listas iniciais priorizando diversidade e 
serendipidade sem comprometer relevância.

Monitoramento e Otimização
Use MLOps, A/B testing e métricas para iterar e 
melhorar continuamente.

Em seguida, vêm os modelos de recomendação. Enquanto modelos tradicionais focam na acurácia, abordagens 
mais avançadas podem incorporar termos de regularização ou funções de perda que penalizam a falta de 
diversidade ou a ausência de novidade. A fase de re-ranking é crucial: após gerar uma lista inicial de 
recomendações relevantes, algoritmos podem ser aplicados para reordenar essa lista, priorizando itens que 
aumentam a diversidade ou que são potencialmente serendipitosos, sem comprometer demais a relevância.

Principais Desafios

Cold Start: Como recomendar itens novos que ninguém interagiu ainda?

Definição do "Inesperado": Dificuldade de medir objetivamente a serendipidade.

Custo Computacional: Calcular métricas de diversidade em tempo real para grandes catálogos.

Escalabilidade: Manter performance com crescimento de usuários e itens.

Os desafios são muitos: o cold start para itens novos (como recomendar algo que ninguém interagiu ainda?), a 
dificuldade de definir e medir objetivamente o "inesperado" para a serendipidade, e o custo computacional de 
calcular métricas de diversidade em tempo real para grandes catálogos. No entanto, a adoção de 
Recommendation as a Service (RaaS) e a maturidade das práticas de MLOps estão facilitando essa 
implementação. Empresas podem agora usar plataformas de nuvem para escalar seus sistemas, testar diferentes 
abordagens (A/B testing) e monitorar o impacto dessas métricas na experiência do usuário e nos resultados de 
negócio.



O Papel dos Embeddings e Deep Learning

A evolução para Deep Learning e, em particular, o uso de Embeddings, revolucionou a forma como os sistemas de 
recomendação podem abordar a novidade, a diversidade e a serendipidade. Tradicionalmente, a similaridade entre 
itens era calculada com base em metadados explícitos (gênero, diretor, tags). No entanto, esses métodos podem 
ser limitados e não capturam nuances.

O Poder dos Embeddings: Representações vetoriais densas de itens (e usuários) em um espaço de alta 
dimensão que capturam relações semânticas complexas e implícitas.

Os embeddings, que são representações vetoriais densas de itens (e usuários) em um espaço de alta dimensão, 
permitem que os sistemas capturem relações semânticas complexas e implícitas. Dois filmes de gêneros 
completamente diferentes, por exemplo, podem ter embeddings próximos se compartilharem temas, atmosferas ou 
estilos narrativos semelhantes. Essa capacidade de entender a "essência" dos itens é fundamental.

Aumentar a Diversidade
Identifique itens "similares o 
suficiente" para serem 
relevantes, mas "diferentes o 
bastante" em características 
superficiais, permitindo listas 
mais variadas.

Promover a Novidade
Explore regiões menos densas 
do espaço de embeddings que 
ainda estão próximas ao perfil 
do usuário, encontrando itens 
menos populares mas 
relevantes.

Facilitar a Serendipidade
Encontre itens cujo embedding 
está "distante" do que o usuário 
normalmente consome, mas 
que, por uma conexão sutil 
capturada pelo modelo, se 
revela altamente relevante.

Com embeddings, um sistema pode: Aumentar a Diversidade ao identificar itens que são "similares o suficiente" 
para serem relevantes, mas "diferentes o bastante" em suas características superficiais, os embeddings permitem 
construir listas mais variadas. Promover a Novidade ao explorar regiões menos densas do espaço de embeddings 
que ainda estão próximas ao perfil do usuário, o sistema pode encontrar itens menos populares, mas relevantes. 
Facilitar a Serendipidade: A verdadeira magia acontece quando o sistema encontra um item cujo embedding está 
"distante" do que o usuário normalmente consome, mas que, por uma conexão sutil e inesperada capturada pelo 
modelo, se revela altamente relevante. É como encontrar um caminho inesperado para um destino familiar.

Essa capacidade de ir além das categorizações explícitas é o que torna o Deep Learning uma ferramenta tão 
poderosa para criar experiências de recomendação mais ricas e surpreendentes.



Consolidação e Próximos Passos

O Que Aprendemos
Nesta aula, desvendamos a complexidade por trás de sistemas de 
recomendação verdadeiramente eficazes, indo muito além da 
simples acurácia.

Nesta aula, desvendamos a complexidade por trás de sistemas de recomendação verdadeiramente eficazes, indo 
muito além da simples acurácia. Aprendemos que a armadilha da popularidade pode levar à fadiga do usuário e à 
estagnação, e que a chave para uma experiência rica reside na incorporação de novidade, diversidade e 
serendipidade. Compreendemos como a diversidade busca a variedade na lista, a novidade foca em itens 
desconhecidos, e a serendipidade almeja a descoberta feliz e inesperada, combinando novidade com relevância 
surpreendente. Vimos também como as tecnologias de Deep Learning e Embeddings são essenciais para capturar 
as nuances necessárias para implementar esses conceitos.

Armadilha da 
Popularidade
Focar apenas em itens 
populares leva à fadiga e limita 
a descoberta.

Diversidade
Variedade de tipos e categorias 
dentro de uma lista de 
recomendações.

Novidade
Apresentar itens que o usuário 
ainda não conhece ou não 
interagiu.

Serendipidade
Descobertas felizes e 
inesperadas que combinam 
novidade, relevância e 
surpresa.

Equilíbrio
A arte de balancear múltiplos 
objetivos para criar 
experiências ricas.

Em Prática

Ao projetar ou avaliar um sistema de recomendação, não se limite a olhar apenas para as métricas de acurácia. 
Questione: o sistema está expondo os usuários a uma variedade suficiente de itens? Ele está apresentando algo 
que eles nunca viram antes? Há momentos de "surpresa agradável"? Pense em como você pode usar técnicas de 
re-ranking ou modelos baseados em embeddings para enriquecer a experiência do usuário, transformando um 
simples "gostar" em um "amar e descobrir".



Autoavaliação

1

Qual das seguintes 
opções melhor descreve 
a "armadilha da 
popularidade" em 
sistemas de 
recomendação?

a) O sistema recomenda 
apenas itens impopulares.

b) O sistema foca 
excessivamente em itens 
que já são amplamente 
consumidos, limitando a 
descoberta.

c) O sistema não consegue 
identificar itens populares.

d) O sistema sempre 
recomenda itens que o 
usuário já conhece.

2

Um sistema de 
recomendação que 
sugere uma lista de 
filmes de diferentes 
gêneros (ação, comédia, 
drama) para um usuário, 
mesmo que ele 
geralmente assista 
apenas a filmes de ação, 
está priorizando qual 
conceito?

a) Acurácia

b) Novidade

c) Diversidade

d) Serendipidade

3

A serendipidade em 
sistemas de 
recomendação é 
caracterizada por:

a) Recomendações de itens 
populares que o usuário já 
conhece.

b) Recomendações de itens 
desconhecidos, irrelevantes 
e inesperados.

c) Recomendações de itens 
desconhecidos, relevantes e 
inesperados.

d) Recomendações de itens 
conhecidos, relevantes e 
esperados.

4

Como os Embeddings de Deep Learning 
contribuem para a diversidade e 
serendipidade?

a) Eles aumentam a velocidade de 
processamento das recomendações.

b) Eles permitem que o sistema capture 
relações semânticas complexas entre itens, 
facilitando a identificação de itens "similares 
mas diferentes" ou "inesperados mas 
relevantes".

c) Eles reduzem a necessidade de dados de 
interação do usuário.

d) Eles garantem que apenas itens populares 
sejam recomendados.

5

Questão Dissertativa
Explique como a implementação de estratégias 
para aumentar a novidade e a diversidade pode 
impactar a retenção de usuários em uma 
plataforma de streaming de vídeo.



Gabarito e Próximos Passos

Gabarito

1 Resposta: b)

O sistema foca excessivamente em itens que já 
são amplamente consumidos, limitando a 
descoberta.

2 Resposta: c)

Diversidade - apresentando variedade de 
gêneros.

3 Resposta: c)

Recomendações de itens desconhecidos, 
relevantes e inesperados.

4 Resposta: b)

Eles permitem que o sistema capture relações 
semânticas complexas entre itens.

Próxima Aula

Aula 22: Ética e Viés em Sistemas de 
Recomendação

Na próxima aula, continuaremos nossa 
jornada explorando um tema de crescente 
importância: Ética e Viés em Sistemas de 
Recomendação. Veremos como as decisões 
algorítmicas podem perpetuar preconceitos e 
como podemos construir sistemas mais justos 
e responsáveis.

Recursos Adicionais
Para aprofundar seus conhecimentos, explore artigos 
sobre "Beyond Accuracy" em conferências como 
RecSys e KDD, que discutem as últimas pesquisas 
sobre métricas de diversidade e serendipidade.

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


