Aula 24 - Tendencias Futuras em Sistemas
de Recomendacao
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No mundo digital acelerado de hoje, onde a informacao e as op¢cdes nos bombardeiam a cada clique, os sistemas
de recomendacao se tornaram nossos guias silenciosos. Eles nos ajudam a descobrir o proximo filme, a musica
perfeita, o produto ideal ou até mesmo o artigo que mais nos interessa. Mas, assim como a tecnologia que o0s
impulsiona, esses sistemas estao em constante evolu¢cao, sempre buscando ser mais inteligentes, mais precisos e,
acima de tudo, mais uteis para nos.

Imagine-se navegando por um mar de possibilidades, e um farol personalizado surge, iluminando exatamente o
que vocé precisa. Essa é a promessa dos sistemas de recomendacao, e as tendéncias futuras que exploraremos
nesta aula sao 0s novos avancos que estao moldando esse farol. Compreender essas inovacdes nao € apenas uma
questao de curiosidade tecnoldgica; € uma necessidade para quem deseja estar na vanguarda da inteligéncia
artificial e da ciéncia de dados, seja para desenvolver novas solucdes ou para se destacar em um mercado de
trabalho cada vez mais competitivo.

[J) Ao final desta jornada, vocé sera capaz de: identificar as principais tendéncias que estado redefinindo os
sistemas de recomendacao, compreender 0s conceitos por tras de abordagens como recomendacao
baseada em grafos e aprendizagem por reforco, e discutir a importancia da explicabilidade e da ética
nesse campo.



Desvendando Conexoes Ocultas:
Recomendacao Baseada em Grafos

Vocé ja parou para pensar em como as redes sociais sugerem novos amigos ou como plataformas de streaming
conectam filmes e séries que vocé nem sabia que existiam, mas que acabam adorando? Muitas vezes, a magia por
tras dessas sugestdes reside na capacidade de ver o mundo nao como uma lista de itens e usuarios isolados, mas
como uma vasta teia de conexdes. E aqui que entra a recomendacao baseada em grafos, uma abordagem
poderosa que esta ganhando destaque.

Abordagem Tradicional Recomendacao por Grafos
Foca em padrdes diretos: "quem comprou X também Modela interconexdes naturalmente
comprou Y"

Descobre padrdes de segunda e terceira ordem

Ignora relagbes complexas e contextuais y ]
RecomendacoOes contextuais e surpreendentes

Visao limitada das preferéncias

A recomendacao baseada em grafos nos permite modelar essas interconexées de forma natural. Pense em um

grafo como um mapa de metrb: cada estacao € um "né" (um usuario, um item, um atributo) e cada linha que
conecta as estacdes € uma "aresta" (uma interacao, uma amizade, uma similaridade). Ao analisar a estrutura e a
forca dessas conexdes, podemos descobrir caminhos e padrdes que seriam invisiveis para modelos mais simples,
revelando recomendacoes mais contextuais e surpreendentes.



A Profundidade dos Grafos: Como Funciona
na Pratica

Para entender a forca da recomendacao baseada em grafos, imagine uma rede social. Vocé € um no, seus amigos
sao nos, e as fotos que vocés curtem ou 0s grupos que participam também sao nds. As arestas representam as
interacdes: vocé é amigo de X, curtiu a foto Y, pertence ao grupo Z. Um sistema baseado em grafos pode, por
exemplo, identificar que vocé e um amigo de um amigo (que vocé ainda ndo conhece) tém muitos interesses em
comum, NAo apenas porque curtem as mesmas coisas, mas porque estao conectados por uma densa sub-rede de
interesses compartilhados.
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Navegacao pelo Grafo Descoberta de Padroes Aprendizado Profundo

O sistema explora relacdes de Identifica conexdes indiretas: "se Graph Neural Networks (GNNs)

segunda, terceira ou mais ordens vocé gosta de A, e seus amigos que  aprendem representacées

entre nés gostam de A também gostam de complexas dos nds e arestas
C..."

[J Aplicacoes Praticas

e E-commerce: Conecta produtos por caracteristicas, marcas e usuarios que os compraram juntos
e Artigos Cientificos: Autores, publicacdes e topicos formam uma rede de conhecimento

e Redes Sociais: Sugestao de amigos e conteudos baseada em sub-redes de interesses

A beleza dos grafos € sua flexibilidade para modelar quase qualquer tipo de relacionamento, tornando as
recomendacdes nao apenas mais precisas, mas também mais contextuais e relevantes para o momento do usuario.



Otimizacao de Longo Prazo: Aprendizagem
por Reforco em Recomendacoes

Pense na sua experiéncia com um aplicativo de musica. Vocé pode gostar de uma musica especifica agora, mas o
gue realmente importa para a plataforma é que vocé continue usando o servico e descobrindo novas musicas que
o mantenham engajado ao longo do tempo. Os sistemas de recomendacao tradicionais sao excelentes em prever o
que vocé vai gostar agora, com base em seu historico imediato. No entanto, eles muitas vezes falham em otimizar

para o futuro, ou seja, para o seu engajamento a longo prazo.

"Ao invés de apenas prever a proxima melhor acao, o RL busca aprender uma sequéncia de acoes
(recomendacoes) que maximizem uma recompensa cumulativa ao longo do tempo."

E aqui que a Aprendizagem por Reforco (Reinforcement Learning - RL) entra em cena, trazendo uma perspectiva
revolucionaria para os sistemas de recomendacao. Ao invés de apenas prever a proxima melhor acao, o RL busca
aprender uma sequéncia de acdes (recomendacdes) que maximizem uma recompensa cumulativa ao longo do
tempo. Isso significa que o sistema nao apenas sugere o que vocé pode gostar hoje, mas também considera como
essa sugestao pode influenciar suas escolhas futuras e sua satisfacao geral com a plataforma.

Imagine um jogo de xadrez: um bom jogador nao pensa apenas no proximo movimento, mas em como cada
movimento contribui para a vitéria final. Da mesma forma, um sistema de recomendacao com RL "joga" com o
usuario, aprendendo a fazer recomendacdes que nao s6 gerem um clique imediato, mas que também levem a uma
jornada de descoberta mais rica e a um engajamento duradouro. Essa mudanca de foco do "agora" para o "futuro”
é um dos pilares das tendéncias mais avancadas em personalizacao.



RL em Acao: Maximizando o Engajamento
Continuo

Como o Aprendizagem por Reforco otimiza para o longo prazo? Considere um cenario onde um usuario interage
com uma plataforma de e-commerce. Um sistema tradicional pode recomendar o produto mais provavel de ser
comprado. Um sistema baseado em RL, no entanto, pode decidir recomendar um produto menos provavel de ser
comprado imediatamente, mas que, se explorado, pode levar o usuario a descobrir uma nova categoria de
produtos que ele amara, resultando em multiplas compras futuras. A "recompensa" nao é apenas a compra
imediata, mas o valor total gerado pelo usuario ao longo do tempo.

o

Tentativa e Erro Observacao Reforco
O sistema explora diferentes Monitora as reagodes e Estratégias que geram maior
estratégias de recomendacao comportamentos dos usuarios engajamento sao fortalecidas

O sistema de RL aprende através de tentativa e erro, explorando diferentes estratégias de recomendacao e
observando as reacdes dos usuarios. Se uma sequéncia de recomendacdes leva a um maior tempo de
permanéncia, mais interacdes ou compras repetidas, o sistema "reforca" essa estratégia. E como um treinador que
ajusta taticas com base no desempenho do time ao longo de varios jogos, ndo apenas em um unico lance. Isso
permite que o sistema se adapte dinamicamente as mudancas nas preferéncias do usuario e descubra novas
formas de manté-lo engajado.

[ Dominios Ideais para RL

Essa abordagem é particularmente valiosa em dominios onde o comportamento do usuario é sequencial
e as decisOes atuais afetam as futuras:

e Plataformas de streaming de video
e Jogos online

e Cursos educacionais (sequéncia de aulas)



A Conversa do Futuro: Sistemas de
Recomendacao Conversacionais

Vocé ja imaginou conversar com um sistema de recomendacao como se estivesse pedindo conselhos a um amigo?
"Estou com vontade de assistir algo de ficcao cientifica, mas ndo muito pesado, e que tenha um bom enredo." Ou
"Preciso de um presente para um amigo que gosta de jardinagem e tecnologia, algo inovador." Essa é a promessa
dos Sistemas de Recomendacao Conversacionais, que estao transformando a interacao passiva com listas de

sugestdes em um didlogo dinamico e intuitivo.

Linguagem Natural Perguntas de Descoberta do "Porqué"
Expresse suas necessidades Acompanhamento Entenda as razbes por tras de
como se estivesse conversando Refine suas escolhas através de cada recomendacao

com um amigo um dialogo interativo

A ascensdao dos chatbots e assistentes de voz (como Alexa, Google Assistant e Siri) abriu as portas para uma nova
era de interacao humano-maquina. No contexto de recomendacoes, isso significa ir além de filtros estaticos ou
cliqgues em categorias. Agora, o usuario pode expressar suas necessidades e preferéncias em linguagem natural,
fazer perguntas de acompanhamento, refinar suas escolhas e até mesmo descobrir 0 "porqué" de uma
recomendacao. E uma experiéncia muito mais rica e personalizada do que simplesmente rolar uma pagina.

Essa tendéncia reflete uma busca por interfaces mais humanas e menos mecanicas. Em vez de decifrar algoritmos
complexos, o usuario simplesmente expressa o que deseja, e o0 sistema, por sua vez, tenta entender o contexto, as
nuances e as emocdes por tras do pedido. Essa capacidade de dialogo nao sé melhora a precisao das
recomendacdes, mas também a satisfacao do usuario, que se sente verdadeiramente compreendido e assistido.



Dialogo Inteligente: Como os Chatbots nos
Ajudam a Escolher

Os Sistemas de Recomendacao Conversacionais funcionam combinando Processamento de Linguagem Natural
(PLN) com algoritmos de recomendacao. O PLN permite que o sistema compreenda a intencao do usuario, extraia
entidades (como "filme", "comédia", "leve") e gerencie o fluxo da conversa. Se o usuario diz "Nao gostei desse,
tem algo mais recente?", o sistema nao apenas entende a negacao, mas também a solicitacao de um critério

temporal, ajustando as recomendacoes em tempo real.

Usuario Inicia Usuario Responde

"Quero uma viagem relaxante para a "Algo mais rustico, perto da natureza"
praia em abril, mas sem gastar muito"

1 2 3 4
Chatbot Refina Recomendacao Final
"Vocé prefere um resort com tudo Sugestoes personalizadas baseadas no
incluido ou algo mais rustico?" dialogo completo

Um exemplo pratico seria um chatbot de viagens. Em vez de preencher formularios com datas e destinos, vocé
poderia dizer: "Quero uma viagem relaxante para a praia em abril, mas sem gastar muito". O chatbot pode entao
perguntar: "Vocé prefere um resort com tudo incluido ou algo mais rustico?" e, com base nas respostas, refinar as
opcdes. Essa interacao iterativa permite que o sistema construa um perfil de preferéncia mais detalhado e
dindamico, levando a sugestdes muito mais alinhadas com o desejo do usuario.

[J Desafios e Avancos

Os desafios incluem a capacidade de lidar com ambiguidades, entender sarcasmo ou ironia, e manter a
coeréncia ao longo de uma conversa. No entanto, com o avan¢o do Deep Learning e modelos de
linguagem grandes (LLMs), esses sistemas estao se tornando cada vez mais sofisticados, prometendo
uma era onde a descoberta de produtos, servicos e conteudos sera tao natural quanto conversar com um

especialista.



Além do "O Que": A Importancia da
Explicabilidade (XAl)

Vocé ja recebeu uma recomendacao e se perguntou: "Por que isso foi recomendado para mim?" Em muitos casos,
a resposta € um mistério, um "caixa preta" algoritmica. Os sistemas de recomendacao, especialmente aqueles
baseados em Deep Learning, podem ser incrivelmente eficazes, mas sua complexidade muitas vezes impede que
entendamos a logica por tras de suas sugestdes. Essa falta de transparéncia nao € apenas frustrante; pode ser um

obstaculo para a confianca e, em certos contextos, até mesmo um risco ético.

Sem Explicabilidade Com XAl

Y "Caixa preta" algoritmica "4 Transparéncia nas decisoes
X Falta de confianca do usuario 74 Maior confianca e satisfacao
X Dificuldade em identificar vieses "4 |dentificac&o de vieses

Y Riscos éticos e regulatorios 74 Conformidade regulatéria

A Explicabilidade da Inteligéncia Artificial (XAl - Explainable Al) surge como uma resposta a esse desafio. O
objetivo da XAl é tornar os modelos de |A mais compreensiveis para 0s humanos, revelando o "porqué" por tras de
suas decisdes. No contexto de sistemas de recomendacao, isso significa nao apenas dizer "vocé pode gostar de
X", mas também "vocé pode gostar de X porque vocé assistiu Y e Z, e X tem atores e géneros similares”.

A necessidade de XAl é crescente, especialmente com a regulamentacao de dados e a preocupacao com vieses
algoritmicos. Usuarios e reguladores querem saber se as recomendacdes sao justas, imparciais e baseadas em
critérios relevantes. Oferecer explicacdes claras nao so constroi confianca, mas também permite que os usuarios
fornecam feedback mais preciso, ajudando o sistema a aprender e melhorar de forma mais eficiente.



Abrindo a Caixa Preta: Métodos e Beneficios
da XAl

Existem diversas abordagens para tornar os sistemas de recomendacao mais explicaveis. Algumas técnicas se
concentram em identificar as caracteristicas mais importantes que levaram a uma recomendacao (por exemplo,
"vocé gosta de filmes de acao e este filme tem muita acao"). Outras buscam encontrar exemplos semelhantes no
historico do usuario que justifiquem a sugestao (por exemplo, "vocé gostou de A, e B € muito parecido com A").
Métodos como LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) e SHAP (SHapley Additive exPlanations)
sao exemplos de ferramentas que podem ser usadas para explicar as previsdes de modelos complexos.
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Para o Usuario Para os Desenvolvedores Para as Empresas

Aumenta a confianca e a satisfacdo, Ajuda a depurar modelos, identificar A transparéncia pode ser um
permitindo entender a logica e vieses e aprimorar o desempenho diferencial competitivo e uma forma
aprender sobre seus proprios atraveés de insights sobre erros de cumprir requisitos regulatoérios

padroes de consumo

"Em um futuro onde a IA estara cada vez mais presente em nossas vidas, a capacidade de entender e confiar
has suas decisoes sera fundamental."

Os beneficios da XAl sdo multiplos. Para o usuario, aumenta a confianca e a satisfacao, pois ele entende a ldgica e
pode até mesmo aprender sobre seus proprios padroes de consumo. Para os desenvolvedores, a explicabilidade
ajuda a depurar modelos, identificar vieses e aprimorar o desempenho. Se um sistema recomenda algo estranho, a
explicacao pode revelar um erro nos dados ou no algoritmo. Para as empresas, a transparéncia pode ser um
diferencial competitivo e uma forma de cumprir requisitos regulatorios.

Em um futuro onde a IA estara cada vez mais presente em nossas vidas, a capacidade de entender e confiar nas
suas decisdes sera fundamental. A explicabilidade nao é apenas um recurso técnico; € um pilar para a construcao
de sistemas de recomendacao mais éticos, justos e centrados no ser humano.



A Evolucao para Deep Learning: O Coracao
das Recomendacoes Modernas

Se vocé acompanha o mundo da inteligéncia artificial, certamente ja ouviu falar de Deep Learning. Essa subarea do
Machine Learning, inspirada no funcionamento do cérebro humano, revolucionou diversos campos, e 0s sistemas
de recomendacao nao sao excecao. A adocao massiva de redes neurais profundas, especialmente através do uso
de Embeddings, transformou a maneira como capturamos e processamos as relacdées complexas entre usuarios e
itens, superando as limitacdes de modelos tradicionais.

Modelos Tradicionais Deep Learning

e Filtragem colaborativa baseada em e Aprende representacdes densas (embeddings)

itens/usuarios  Identifica padrbes sutis e ndo lineares

 Dependem de similaridades diretas o Captura caracteristicas abstratas e semanticas

o Sofrem com escassez de dados (cold start) e Vai além do superficial

e |Incapazes de capturar nuances

Modelos mais antigos, como a filtragem colaborativa baseada em itens ou usuarios, dependiam de similaridades
diretas e muitas vezes sofriam com a "escassez de dados" (cold start problem) ou com a incapacidade de capturar
nuances. O Deep Learning, por outro lado, permite que os sistemas aprendam representacdes densas e de baixa
dimensao (os tais embeddings) para usuarios e itens. Pense nos embeddings como "impressdes digitais"
numeéricas que encapsulam as caracteristicas e preferéncias de cada entidade de forma muito mais rica e abstrata.

Essas representacdes aprendidas sao capazes de identificar padrdes sutis e nao lineares que seriam impossiveis
de detectar com metodos mais simples. Por exemplo, um embedding de um filme pode capturar nao apenas seu
género e atores, mas também seu "clima", seu publico-alvo e até mesmo a emocao que ele evoca, permitindo que
o sistema encontre filmes que sao semanticamente similares, mesmo que ndao compartilhem caracteristicas ébvias.
Essa capacidade de ir além do superficial € o que torna o Deep Learning tao poderoso para a personalizacao.



Escalabilidade e Operacionalizacao: RaaS e
MLOps

Construir um sistema de recomendacao de ponta € uma coisa; coloca-lo em producao, manté-lo funcionando 24/7,
atualiza-lo e escala-lo para milhdes de usuarios é outra completamente diferente. E aqui que entram conceitos
como Recommendation as a Service (RaaS) e MLOps, que representam a maturidade e a profissionalizacao da
engenharia de sistemas de recomendacao.

Raa$S MLOps

Recommendation as a Service Machine Learning Operations
Disponibilizacao de funcionalidades de recomendacao Praticas para operacionalizar o ciclo de vida completo
COMO um servico na nuvem dos modelos de ML

e APIs prontas (AWS, Google Cloud, Azure) e Desenvolvimento e treinamento

o Democratiza acesso a tecnologias avangadas e Implantagao e monitoramento

e Reduz custos e tempo de langamento e Retreinamento com dados novos

e Infraestrutura e expertise de terceiros e Deteccao de desvios (drift)

e Infraestrutura escalavel e robusta

RaasS refere-se a disponibilizacdo de funcionalidades de recomenda¢cao como um servigo na nuvem. Em vez de
cada empresa construir seu proprio sistema do zero, elas podem consumir APIs de recomendacao prontas,
oferecidas por provedores como AWS, Google Cloud ou Azure. Isso democratiza o0 acesso a tecnologias
avancadas, reduz custos e acelera o tempo de lancamento de produtos. E como alugar um carro em vez de
comprar um para cada viagem: vocé usa a infraestrutura e a expertise de terceiros.

MLOps (Machine Learning Operations), por sua vez, € um conjunto de praticas que visa operacionalizar e gerenciar
o ciclo de vida completo dos modelos de Machine Learning, desde o desenvolvimento e treinamento até a
implantacao, monitoramento e manutencao em producao. Para sistemas de recomendacao, isso significa garantir
que os modelos sejam retreinados com dados novos, que seu desempenho seja monitorado constantemente para
detectar desvios (drift), e que a infraestrutura subjacente seja escalavel e robusta. O foco esta na arquitetura de
sistemas escalaveis e na garantia de que os modelos de recomendacao funcionem de forma confiavel e eficiente
no mundo real.



Etica e Responsabilidade: O Pilar da IA
Responsavel

A medida que os sistemas de recomendacao se tornam mais poderosos e onipresentes, a preocupagcao com suas
implicacdes éticas e sociais cresce exponencialmente. Nao basta que um sistema seja eficaz; ele precisa ser justo,
transparente e responsavel. A discussao sobre Etica e Responsabilidade (Responsible Al) é uma tendéncia crucial
que molda o futuro da personalizacao.

Viés (Bias) Justica (Fairness)

Dados de treinamento podem refletir preconceitos Garantir que as recomendacdes sejam equitativas
existentes, perpetuando desigualdades de género, para todos os usuarios, independentemente de
raca ou socioeconémicas caracteristicas demograficas

Privacidade Bolhas de Filtro

Protecao robusta dos dados dos usuarios e Evitar exposicao limitada apenas a informacdes que
controles transparentes sobre seu uso confirmam visdes existentes

Um dos maiores desafios é o viés (bias). Se os dados de treinamento refletem preconceitos existentes na
sociedade (por exemplo, desigualdades de género, raca ou socioecondémicas), o sistema de recomendacao pode
perpetuar e até amplificar esses vieses. Isso pode levar a recomendacdes discriminatérias, como a exclusao de
certos grupos de oportunidades ou a exposicao a conteudos limitados. A justica (fairness) algoritmica busca
garantir que as recomendacodes sejam equitativas para todos os usuarios, independentemente de suas
caracteristicas demograficas.

() Compromisso com a IA Responsavel

A |A Responsavel exige que os desenvolvedores e as empresas considerem ativamente esses impactos,
implementem auditorias de viés, oferecam controles de privacidade robustos e busquem a transparéncia.
E um compromisso com a construcdo de sistemas que nao apenas otimizem métricas de negécio, mas
que também contribuam positivamente para a sociedade.

Além do viés, questdoes como privacidade de dados, manipulacao de usuarios e a criacao de "bolhas de filtro"
(onde os usuarios sao expostos apenas a informacdes que confirmam suas visées existentes) sao preocupacodes
sérias. A |IA Responsavel exige que os desenvolvedores e as empresas considerem ativamente esses impactos,
implementem auditorias de viés, oferecam controles de privacidade robustos e busquem a transparéncia. E um
compromisso com a construcao de sistemas que ndo apenas otimizem métricas de negocio, mas que também
contribuam positivamente para a sociedade.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim de nossa exploracao pelas tendéncias futuras em sistemas de recomendacao. Vimos como a
recomendacao baseada em grafos nos permite desvendar conexdes complexas, como a Aprendizagem por
Reforco otimiza o engajamento a longo prazo, e como os Sistemas Conversacionais prometem uma interacao mais
humana. Discutimos a importancia vital da Explicabilidade (XAl) para a confianca e a transparéncia, e como o Deep
Learning, RaaS, MLOps e a Etica na IA séo pilares para a construcao de sistemas robustos e responsaveis.

Grafos RL
Conexdes complexas e contextuais ﬁ @ Otimizacao de longo prazo
Etica o 9 Conversacional
)
Responsabilidade social Interacao natural e intuitiva
Deep Learning ed Q XAl
Representacoes ricas Transparéncia e confianca

[J Em pratica:

As inovacodes que abordamos nao sao apenas conceitos tedricos; elas estdao sendo implementadas em
produtos e servicos que usamos diariamente. Compreender essas tendéncias permite que vocé, como
futuro especialista, nao apenas utilize essas ferramentas, mas também contribua para seu
desenvolvimento e aplicacao de forma ética e eficiente. Esteja atento a forma como as plataformas que
vocé utiliza aplicam esses conceitos e comece a pensar em como vocé pode incorpora-los em seus
proprios projetos.



Autoavaliacao

—— @ —

Questao 1 Questao 2

Qual das seguintes abordagens foca em otimizar A principal vantagem dos sistemas de
uma sequéncia de recomendacodes para maximizar recomendacao baseados em grafos é sua
0 engajamento do usuario ao longo do tempo, em capacidade de:

L . o
vez de apenas a proxima agao imediata? « a) Reduzir o tempo de resposta das

e a) Recomendacao baseada em Grafos recomendacoes em tempo real.

e b) Sistemas de Recomendacao Conversacionais e b) Modelar relagcées complexas e indiretas entre

e ) Aprendizagem por Reforco usuarios e itens.

« d) Explicabilidade (XAl) » c) Gerar explicagdes textuais para cada
recomendacao.

e d) Operacionalizar modelos de Machine
Learning em larga escala.

T

Questao 3 Questao 4
A preocupacao com o "viés" (bias) e a "justica" Qual o papel dos "Embeddings" na evolucao dos
(fairness) em sistemas de recomendacao esta sistemas de recomendacao com Deep Learning?

diretamente ligada a qual das seguintes

e a) Ajudar na criacao de interfaces
tendéncias?

conversacionais.

* a) Recommendation as a Service (RaaS)  b) Fornecer explicacoes claras para as

e b) MLOps recomendacoes.
e ) Evolucao para Deep Learning e ) Capturar representacdes densas e abstratas
« d) Etica e Responsabilidade (Responsible Al) de usuarios e itens.

e d) Gerenciar o ciclo de vida completo dos
modelos em producao.

Gabarito:

1.c) | 2.b) | 3.d) | 4.¢c)

[J Questao Discursiva

Discuta como a combinacao de Sistemas de Recomendacao Conversacionais e Explicabilidade (XAl)
pode transformar a experiéncia do usuario, aumentando a confianca e a satisfacao.



Recursos e Proximos Passos

Préxima Aula
E] Aula 25 - Conclusao e Projeto Pratico Guiado

Faremos uma sintese de todo o curso e aplicaremos os conhecimentos adquiridos em um projeto
pratico, consolidando sua jornada no mundo dos sistemas de recomendacao.

Recursos Adicionais

Artigos de Pesquisa Documentacao de Livros sobre Etica em IA
Recentes Plataformas de Nuvem Para uma compreensao mais

Para aprofundar nos detalhes AWS, Google Cloud, Azure - Para profunda das implica¢des sociais e
técnicos das tendéncias entender a aplicacao pratica de morais

RaaS e MLOps

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



