
Aula 5 3 Filtragem Colaborativa Baseada em 
Memória (Item-Based)
Bem-vindos à nossa jornada pelos sistemas de recomendação! Na aula anterior, exploramos a Filtragem 
Colaborativa Baseada em Usuário, uma abordagem intuitiva que nos ajudou a entender como a similaridade entre 
pessoas pode gerar sugestões valiosas. No entanto, como vimos, essa estratégia pode enfrentar desafios 
significativos, especialmente quando lidamos com um número massivo de usuários ou com perfis de preferência 
muito dinâmicos.

Imagine um cenário onde milhões de usuários interagem diariamente com milhões de produtos. Calcular a 
similaridade entre cada par de usuários em tempo real, ou lidar com a constante mudança de gostos de cada um, 
torna-se uma tarefa computacionalmente exaustiva e muitas vezes inviável. É nesse ponto que a necessidade de 
uma abordagem mais robusta e escalável se torna evidente.

Nesta aula, vamos mergulhar na Filtragem Colaborativa Baseada em Item, uma técnica que inverte a perspectiva e 
foca na similaridade entre os próprios itens. Nosso objetivo é que, ao final, você seja capaz de compreender os 
princípios fundamentais dessa abordagem, entender por que ela se mostra mais estável e escalável em muitos 
contextos, e como construir um modelo de similaridade entre itens. Além disso, faremos um comparativo prático 
para que você saiba quando aplicar cada uma das estratégias. Prepare-se para desvendar um dos pilares dos 
sistemas de recomendação modernos!



O Desafio da Recomendação e a Evolução 
Necessária
No universo dos sistemas de recomendação, a busca por sugestões precisas e relevantes é constante. Já 
sabemos que a Filtragem Colaborativa é uma técnica poderosa, que se baseia nas interações passadas entre 
usuários e itens para prever preferências futuras. A versão Baseada em Usuário, que exploramos anteriormente, 
nos ensinou a encontrar pessoas com gostos semelhantes aos nossos para, então, recomendar o que elas 
apreciaram.

Desafios da Abordagem User-Based: Novos usuários surgem a cada minuto, perfis em constante 
evolução, matriz extremamente esparsa, dificuldade em localizar "vizinhos" próximos, sistema menos ágil 
e propenso a falhas.

Contudo, essa abordagem, apesar de elegante, carrega consigo alguns desafios inerentes. Pense na quantidade 
de novos usuários que surgem a cada minuto em uma plataforma de streaming ou e-commerce. Seus perfis de 
preferência estão em constante evolução, e a matriz de interações usuário-item pode ser extremamente esparsa, 
ou seja, cheia de lacunas onde não há avaliações. Isso dificulta a localização de "vizinhos" realmente próximos e 
torna o sistema menos ágil e mais propenso a falhas.

Para superar essas barreiras, o campo dos sistemas de recomendação precisou evoluir. A ideia era encontrar uma 
maneira de tornar as recomendações mais estáveis e menos suscetíveis às flutuações individuais dos usuários. A 
solução surgiu ao inverter o foco: e se, em vez de procurar usuários semelhantes, procurássemos itens 
semelhantes? Essa mudança de perspectiva abriu caminho para uma nova era na filtragem colaborativa.



Entendendo a Filtragem Colaborativa: Uma 
Breve Retomada

O Conceito Fundamental
Antes de mergulharmos de cabeça na abordagem 
Item-Based, é fundamental solidificar nossa 
compreensão sobre o que é a Filtragem Colaborativa 
em sua essência. Imagine que você está em uma 
livraria e vê alguém comprando um livro que você 
adorou. Isso já é um indício de que talvez essa pessoa 
tenha gostos literários parecidos com os seus. Se você 
soubesse que ela também comprou outros livros, você 
poderia considerar essas outras compras como 
sugestões para si.

Essa é a base da Filtragem Colaborativa: ela explora o 
comportamento coletivo dos usuários para fazer 
previsões individuais. Em vez de depender de 
características explícitas dos itens (como gênero de 
filme ou autor de livro), ela se concentra nas 
interações implícitas ou explícitas (como avaliações, 
compras, cliques) para inferir relações. É como se o 
sistema aprendesse com a "sabedoria das multidões".

Versatilidade da Técnica
O grande pulo do gato é que essa técnica não precisa 
saber nada sobre o conteúdo do item em si. Ela 
apenas observa quem interagiu com o quê e como. 
Essa característica a torna extremamente versátil, 
aplicável a qualquer tipo de item, desde filmes e 
músicas até produtos complexos e artigos científicos. 
A questão, então, é como podemos otimizar essa 
"sabedoria" para que ela seja não apenas inteligente, 
mas também eficiente e escalável em larga escala.



A Virada para o Item-Based: Uma Nova 
Perspectiva

Abordagem User-Based
Perguntar a cada convidado suas preferências e 
buscar outros com gostos similares

Abordagem Item-Based
Olhar para os itens já escolhidos e encontrar outros 
similares a eles

A Filtragem Colaborativa Baseada em Usuário, como vimos, pode ser computacionalmente cara e instável, 
especialmente em sistemas com muitos usuários e dados esparsos. A cada nova avaliação ou novo usuário, a 
matriz de similaridade entre usuários precisa ser recalculada, o que consome muitos recursos. Mas e se 
pensássemos de outra forma?

"Usuários que gostaram deste item, também gostaram de..."

Imagine que você está organizando uma festa e quer montar uma playlist. Em vez de perguntar a cada convidado 
quais músicas eles gostam e depois tentar encontrar outros convidados com gostos parecidos para pegar mais 
sugestões (abordagem User-Based), você pode simplesmente olhar para as músicas que já estão na sua playlist. 
Se você tem uma música de rock clássico, é provável que outras músicas de rock clássico sejam boas adições. A 
similaridade aqui não é entre os ouvintes, mas entre as próprias músicas.

Essa é a essência da Filtragem Colaborativa Baseada em Item. Seu princípio fundamental é: "usuários que 
gostaram deste item, também gostaram de...". Em outras palavras, se um usuário gostou do item A, e o item A é 
muito similar ao item B, então é provável que esse usuário também goste do item B. A grande sacada é que a 
similaridade entre itens tende a ser muito mais estável ao longo do tempo do que a similaridade entre usuários. Os 
gostos das pessoas mudam, mas as características intrínsecas de um filme ou de um livro, e como ele se relaciona 
com outros, são mais permanentes.



Por Que Item-Based é Mais Estável e 
Escalável?
A estabilidade e a escalabilidade são qualidades cruciais para qualquer sistema de recomendação que opere em 
larga escala. A abordagem Baseada em Item brilha nesses aspectos, oferecendo vantagens significativas sobre a 
Baseada em Usuário. Vamos entender o porquê.

Estabilidade
Pense em um catálogo de filmes. Embora novos 
filmes sejam lançados e a popularidade de alguns 
mude, a relação de similaridade entre "O Poderoso 
Chefão" e "Os Bons Companheiros" (ambos filmes 
de máfia aclamados) provavelmente permanecerá 
constante por anos.

Em contraste, os gostos de um usuário podem 
mudar drasticamente em questão de meses ou até 
semanas. Essa natureza mais estática da 
similaridade entre itens significa que a matriz de 
similaridade item-item não precisa ser recalculada 
com tanta frequência, economizando tempo e 
recursos computacionais.

Escalabilidade
Em plataformas gigantescas como a Amazon ou o 
Netflix, o número de usuários pode ser da ordem de 
centenas de milhões, enquanto o número de itens, 
embora grande, é geralmente menor e mais 
gerenciável.

Calcular a similaridade entre milhões de usuários é 
uma tarefa que cresce exponencialmente com o 
número de usuários. Já a similaridade entre itens, 
uma vez calculada, pode ser armazenada e 
reutilizada para todos os usuários. Isso permite que 
a computação pesada seja feita offline (pré-
computação), e as recomendações em tempo real 
se tornam uma simples consulta à matriz de 
similaridade pré-calculada, tornando o sistema 
muito mais responsivo e escalável para um grande 
número de requisições.



O Coração do Item-Based: Similaridade 
entre Itens

O Que Define Similaridade?
Se a Filtragem Colaborativa Baseada em Item se apoia na ideia de 
que "itens similares são apreciados por usuários similares", então 
a pedra angular de todo o sistema é a capacidade de medir essa 
similaridade de forma eficaz. Mas o que exatamente significa dizer 
que dois itens são "similares" neste contexto?

Não estamos falando de similaridade baseada em características 
descritivas, como gênero, diretor ou elenco, embora essas 
informações possam ser usadas em outros tipos de sistemas. 
Aqui, a similaridade é inferida puramente a partir do 
comportamento dos usuários. Dois filmes são considerados 
similares se os usuários que assistiram e gostaram de um, também 
assistiram e gostaram do outro. É a co-ocorrência de avaliações 
positivas ou interações semelhantes que define a proximidade 
entre os itens.

Exemplo Prático: Pense em um supermercado. Se as pessoas que compram café gourmet também 
costumam comprar biscoitos finos, então o sistema pode inferir uma similaridade entre café gourmet e 
biscoitos finos, mesmo que eles sejam produtos de categorias diferentes. Essa similaridade 
comportamental é incrivelmente poderosa porque ela descobre relações que talvez não fossem óbvias 
apenas olhando para as descrições dos produtos.

A próxima etapa é traduzir essa intuição em um modelo matemático que possa quantificar essa proximidade.



Construindo o Modelo de Similaridade: A 
Matriz Item-Item
01

Representação Vetorial
Cada item é representado por um 
vetor de avaliações que recebeu dos 
usuários. Se temos 100 usuários, o 
item A seria um vetor de 100 
dimensões, onde cada dimensão 
corresponde à avaliação de um 
usuário específico.

02

Cálculo de Similaridade
Usamos métricas como Similaridade 
de Cosseno ou Correlação de 
Pearson para calcular a proximidade 
entre vetores, analisando a "direção" 
e "magnitude" dos vetores de 
avaliação.

03

Construção da Matriz
O resultado é uma matriz onde cada 
célula contém um valor entre -1 e 1, 
indicando similaridade perfeita (1), 
dissimilaridade perfeita (-1) ou 
nenhuma relação (0).

Para que o sistema Item-Based possa fazer suas mágicas, precisamos de uma forma de representar a similaridade 
entre cada par de itens. Isso é feito através da construção de uma matriz de similaridade item-item. Imagine uma 
tabela onde cada linha e cada coluna representam um item do seu catálogo, e cada célula contém um valor que 
indica o quão similar aquele par de itens é.

O primeiro passo para construir essa matriz é representar cada item como um vetor. Em vez de um vetor de 
características do item, aqui, cada item é representado por um vetor de avaliações que recebeu dos usuários. Por 
exemplo, se temos 100 usuários, o item A seria um vetor de 100 dimensões, onde cada dimensão corresponde à 
avaliação de um usuário específico para o item A. Se um usuário não avaliou o item, essa dimensão pode ser 
preenchida com zero ou um valor neutro.

Uma vez que temos os vetores para cada item, podemos usar diversas métricas de similaridade para calcular a 
proximidade entre eles. As mais comuns incluem a Similaridade de Cosseno e a Correlação de Pearson, que serão 
exploradas em detalhes na próxima aula. Por enquanto, basta entender que essas métricas analisam a "direção" e 
a "magnitude" dos vetores de avaliação para determinar o quão alinhados os gostos dos usuários são para esses 
dois itens. O resultado é um valor numérico, geralmente entre -1 e 1, onde 1 indica similaridade perfeita, -1 indica 
dissimilaridade perfeita e 0 indica nenhuma relação linear.



Detalhando a Similaridade: Um Olhar Prático
Vamos aprofundar um pouco mais na ideia de como a similaridade entre itens é calculada, sem entrar nos detalhes 
matemáticos das métricas específicas (que veremos na próxima aula). O conceito-chave é que a similaridade entre 
dois itens, digamos, o "Filme A" e o "Filme B", é determinada pela forma como os usuários os avaliaram.

Exemplo Simplificado
Usuário 1: Avaliou Filme A (5 estrelas), Filme B (4 
estrelas)

Usuário 2: Avaliou Filme A (4 estrelas), Filme B (5 
estrelas)

Usuário 3: Avaliou Filme A (1 estrela), Filme B (1 
estrela)

Usuário 4: Avaliou Filme A (5 estrelas), não avaliou 
Filme B

Análise do Padrão
Neste exemplo, os usuários 1, 2 e 3 avaliaram ambos 
os filmes. Observamos que os usuários 1 e 2 deram 
avaliações altas para ambos, indicando que eles 
concordam que os filmes são bons.

O usuário 3 deu avaliações baixas para ambos, o que 
também indica uma concordância na percepção de 
que os filmes são ruins. Essa consistência nas 
avaliações compartilhadas é o que o algoritmo busca 
para inferir similaridade.

Princípio-Chave: Imagine que temos um grupo de usuários. Se a maioria dos usuários que deu uma alta 
avaliação ao "Filme A" também deu uma alta avaliação ao "Filme B", então esses dois filmes são 
considerados altamente similares. Por outro lado, se os usuários que amaram o "Filme A" odiaram o 
"Filme B", eles seriam considerados dissimilares. O sistema ignora os usuários que avaliaram apenas um 
dos filmes, focando apenas naqueles que interagiram com ambos.

Quanto mais usuários concordam nas suas avaliações para um par de itens, maior a similaridade entre esses itens.



Gerando Recomendações com Item-Based
Com a matriz de similaridade item-item em mãos, o processo de gerar recomendações para um usuário específico 
se torna bastante direto e eficiente. A ideia é aproveitar o conhecimento sobre o que o usuário já gostou e, a partir 
daí, sugerir outros itens que são similares aos seus favoritos.

Identificar itens avaliados
Primeiro, ele verifica quais itens o usuário já avaliou 
e gostou (ou interagiu positivamente).

Encontrar itens similares
Para cada um desses itens que o usuário gostou, o 
sistema consulta a matriz de similaridade item-item 
para encontrar os itens mais similares a ele.

Ponderar e agregar
Ele então calcula uma pontuação de recomendação 
para cada item candidato. Essa pontuação é 
geralmente uma média ponderada das avaliações 
do usuário para os itens similares, onde o peso é a 
similaridade entre os itens.

Filtrar e ordenar
Finalmente, o sistema filtra os itens que o usuário já 
avaliou e apresenta os itens com as maiores 
pontuações como recomendações.

Essa abordagem é como ter um "consultor de estilo" para cada item que você gostou. Se você comprou uma 
camisa específica e a adorou, o consultor (o sistema Item-Based) vai te mostrar outras camisas que são 
"parecidas" com aquela, baseando-se no que outros clientes que compraram sua camisa favorita também 
compraram e gostaram.



Comparativo Prático: User-Based vs. Item-
Based
Chegamos a um ponto crucial onde podemos comparar as duas principais abordagens de filtragem colaborativa 
baseada em memória. Ambas têm seus méritos e desafios, e a escolha entre uma e outra (ou a combinação de 
ambas) depende muito do contexto e dos requisitos do sistema de recomendação.

User-Based
A Filtragem Colaborativa Baseada em Usuário foca em 
encontrar pessoas com gostos semelhantes. É como 
se você perguntasse aos seus amigos "o que você 
gostou?" para ter ideias. Sua força reside na 
capacidade de descobrir itens que você talvez nunca 
tivesse considerado, mas que seus "vizinhos" 
gostaram. No entanto, ela sofre com a esparsidade de 
dados e a volatilidade dos perfis de usuário.

Item-Based
A Filtragem Colaborativa Baseada em Item foca na 
similaridade entre os próprios itens. É como se você 
perguntasse a um item "quais outros itens são 
parecidos com você?". Sua grande vantagem é a 
estabilidade da matriz de similaridade item-item e a 
escalabilidade, pois a computação pesada pode ser 
feita offline. Ela é excelente para sistemas com muitos 
usuários e catálogos relativamente estáveis.

Característica User-Based Item-Based

Base da Similaridade Entre usuários (perfis de avaliação) Entre itens (padrões de avaliação)

Estabilidade Baixa (perfis mudam rápido) Alta (relações mais estáveis)

Escalabilidade Desafiadora para muitos usuários Boa (matriz pré-calculada)

Desafio Principal Cold-start de item, esparsidade Cold-start de usuário, diversidade

Exemplo de Uso Pequenos grupos, comunidades Grandes e-commerces, streaming



Desafios e Limitações do Item-Based
Embora a Filtragem Colaborativa Baseada em Item ofereça vantagens significativas em termos de estabilidade e 
escalabilidade, ela não é uma solução universal e apresenta seus próprios desafios e limitações. É importante estar 
ciente deles para tomar decisões informadas sobre a arquitetura do seu sistema de recomendação.

Cold-Start para 
Novos Usuários
Se um usuário acabou de se 
cadastrar e ainda não interagiu 
com nenhum item, o sistema 
Item-Based não tem 
informações sobre seus gostos 
para iniciar as recomendações. 
Ele não sabe quais itens o 
usuário gostou para encontrar 
outros similares.

Nesses casos, outras 
estratégias (como 
recomendações de itens 
populares ou baseadas em 
conteúdo) precisam ser 
empregadas até que o usuário 
acumule interações suficientes.

Diversidade 
Limitada
Como a abordagem Item-
Based tende a recomendar 
itens muito similares aos que o 
usuário já gostou, ela pode 
criar uma "bolha de filtro", 
onde o usuário é exposto 
apenas a variações do que já 
conhece, perdendo a 
oportunidade de descobrir algo 
completamente novo e 
inesperado.

Isso pode levar à saturação e à 
diminuição do engajamento a 
longo prazo.

Dependência de 
Avaliações 
Compartilhadas
A qualidade da similaridade 
entre itens depende fortemente 
da quantidade de usuários que 
avaliaram ambos os itens. Itens 
com poucas avaliações 
compartilhadas podem ter sua 
similaridade mal calculada, 
levando a recomendações 
imprecisas.

Superar essas limitações 
muitas vezes envolve a 
combinação do Item-Based 
com outras técnicas, formando 
sistemas híbridos mais 
robustos.



Tendências e o Futuro: Deep Learning e 
Embeddings

A Evolução Contínua
O cenário dos sistemas de recomendação está 
em constante evolução, e as abordagens 
baseadas em memória, como a Filtragem 
Colaborativa Item-Based, servem como um 
alicerce fundamental. No entanto, as inovações 
em Deep Learning e representações de dados 
têm transformado a forma como construímos e 
otimizamos esses sistemas.

Uma das tendências mais impactantes é a 
adoção massiva de redes neurais, 
especialmente para a criação de Embeddings. 
Imagine que, em vez de representar um item 
como um vetor esparso de avaliações de 
usuários, podemos representá-lo como um vetor 
denso e de baixa dimensão em um espaço 
vetorial. Nesse espaço, itens similares (em 
termos de como os usuários interagem com 
eles) ficam próximos uns dos outros.

Vantagens dos Embeddings
Supera esparsidade: Captura relações complexas 
mesmo com poucas interações diretas

Similaridade sofisticada: Calcula proximidade de forma 
mais rica usando distância entre embeddings

Descobre nuances: Identifica contextos e relações 
difíceis de capturar com métodos simples

Versão poderosa: Abstração mais avançada da ideia de 
similaridade tradicional

Essa técnica supera muitas das limitações dos modelos tradicionais. A esparsidade, por exemplo, é menos 
problemática, pois os embeddings conseguem capturar relações complexas e latentes entre usuários e itens, 
mesmo com poucas interações diretas. A similaridade entre itens, que é o coração do Item-Based, pode ser 
calculada de forma muito mais sofisticada e rica usando a distância entre seus embeddings. Isso permite que os 
sistemas de recomendação não apenas sugiram itens "parecidos", mas também descubram nuances e contextos 
que seriam difíceis de capturar com métodos mais simples. A evolução para embeddings é, de certa forma, uma 
versão mais poderosa e abstrata da ideia de similaridade que exploramos.



MLOps e Recommendation as a Service 
(RaaS)
A construção de um sistema de recomendação robusto vai muito além do algoritmo em si. É preciso pensar em 
como esse sistema será implementado, mantido e escalado em um ambiente de produção real. É aqui que entram 
conceitos como MLOps (Machine Learning Operations) e Recommendation as a Service (RaaS).

Coleta e Pré-processamento
Garantir que os dados de interação usuário-item 
estejam sempre atualizados e limpos através de 
pipelines automatizados.

Treinamento do Modelo
Recalcular a matriz de similaridade item-item 
periodicamente (ou os embeddings) para 
incorporar novas interações.

Implantação
Disponibilizar o modelo (ou a matriz de 
similaridade) para que as recomendações 
possam ser geradas em tempo real.

Monitoramento
Acompanhar a performance do sistema (taxa de 
cliques, conversão) e detectar desvios ou 
vieses.

Recommendation as a Service (RaaS)

O RaaS é uma tendência que simplifica o acesso a sistemas de recomendação poderosos. Plataformas 
de nuvem como AWS Personalize, Google Cloud Recommendations AI e Azure Personalizer oferecem 
APIs e ferramentas que permitem às empresas integrar recursos de recomendação avançados sem a 
necessidade de construir e manter toda a infraestrutura do zero.

Elas abstraem a complexidade do MLOps, permitindo que as empresas se concentrem na lógica de 
negócios e na experiência do usuário. Isso democratiza o acesso a tecnologias de recomendação de 
ponta, tornando-as acessíveis até para pequenas e médias empresas.



Ética e Responsabilidade em Sistemas de 
Recomendação
À medida que os sistemas de recomendação se tornam cada vez mais onipresentes em nossas vidas, a discussão 
sobre ética e responsabilidade (Responsible AI) ganha uma importância crítica. Não basta que um sistema seja 
eficiente e escalável; ele também precisa ser justo, transparente e responsável.

Viés (Bias)
Os sistemas de recomendação aprendem com os 
dados históricos de interação. Se esses dados 
refletem vieses existentes na sociedade, o sistema 
pode perpetuar e até amplificar esses vieses.

Um modelo Item-Based pode inadvertidamente 
reforçar estereótipos se a similaridade entre itens 
for aprendida a partir de padrões de consumo 
enviesados.

Justiça (Fairness)
Um sistema de recomendação deve tratar diferentes 
grupos de usuários de forma equitativa, garantindo 
que todos tenham acesso a recomendações 
relevantes e diversas, sem discriminação.

Transparência
Os usuários devem entender, pelo menos em parte, 
por que certas recomendações estão sendo feitas, 
promovendo confiança no sistema.

Responsabilidade
Os desenvolvedores devem ser responsáveis pelos 
impactos de seus algoritmos na sociedade e nos 
indivíduos.

A crescente preocupação com esses aspectos levou ao desenvolvimento de diretrizes e ferramentas para auditar e 
mitigar vieses em sistemas de IA. É um campo em constante evolução, e como futuros especialistas, é nossa 
responsabilidade não apenas construir sistemas eficazes, mas também sistemas que sejam eticamente sólidos e 
contribuam para uma sociedade mais justa.



Consolidação e Próximos Passos
Chegamos ao fim de mais uma aula essencial em nossa jornada pelos sistemas de recomendação. Exploramos a 
Filtragem Colaborativa Baseada em Memória (Item-Based), compreendendo sua evolução como uma resposta aos 
desafios da abordagem Baseada em Usuário. Vimos que, ao focar na similaridade entre os próprios itens, podemos 
construir sistemas mais estáveis e escaláveis, capazes de lidar com a complexidade de grandes volumes de dados 
e usuários.

Princípio 
Fundamental
Entendemos que "usuários 
que gostaram deste item, 
também gostaram de..." e 
como isso nos permite 
construir uma matriz de 
similaridade item-item a partir 
dos padrões de interação.

Comparativo 
Prático
Realizamos um comparativo 
destacando as forças e 
fraquezas de cada 
abordagem, e discutimos os 
desafios inerentes ao Item-
Based.

Tendências Atuais
Conectamos o conteúdo com 
Deep Learning, Embeddings, 
MLOps e a crucial discussão 
sobre ética e 
responsabilidade em IA.

Em Prática

A Filtragem Colaborativa Item-Based é a espinha dorsal de muitos sistemas de recomendação que você 
usa diariamente. Ao entender seus mecanismos, você pode otimizar a performance de sistemas 
existentes, projetar novas soluções mais eficientes e contribuir para um uso mais ético e responsável da 
inteligência artificial.

Autoavaliação
Qual das seguintes afirmações melhor descreve o princípio fundamental da Filtragem Colaborativa Baseada em 
Memória (Item-Based)?
a) Usuários com perfis demográficos semelhantes tendem a gostar dos mesmos itens.
b) Itens com características de conteúdo semelhantes devem ser recomendados juntos.
c) Usuários que gostaram de um determinado item também tendem a gostar de outros itens similares a ele.
d) A popularidade geral de um item é o principal fator para sua recomendação.

1.

Uma das principais vantagens da abordagem Item-Based sobre a User-Based, especialmente em sistemas com 
um grande número de usuários, é:
a) Sua capacidade de lidar com o problema do cold-start para novos usuários.
b) A maior estabilidade da matriz de similaridade entre itens ao longo do tempo.
c) A facilidade em recomendar itens completamente novos e diversos.
d) A menor necessidade de dados de interação para iniciar as recomendações.

2.

No contexto da construção do modelo de similaridade item-item, como um item é tipicamente representado?
a) Como um vetor de suas características descritivas (gênero, autor, etc.).
b) Como um vetor das avaliações que recebeu de todos os usuários.
c) Como um valor escalar que representa sua popularidade média.
d) Como um grafo de conexões com outros itens.

3.

Qual das seguintes tendências modernas tem sido amplamente utilizada para capturar relações complexas 
entre usuários e itens, superando limitações de modelos tradicionais como a esparsidade?
a) Adoção de sistemas de recomendação baseados em regras manuais.
b) Foco exclusivo em modelos de popularidade.
c) Utilização massiva de redes neurais e embeddings.
d) Redução da quantidade de dados de interação para simplificar o modelo.

4.

Discorra sobre como a preocupação com viés (bias) e justiça (fairness) se aplica aos sistemas de 
recomendação baseados em Filtragem Colaborativa Item-Based, e quais as implicações para o 
desenvolvimento responsável de tais sistemas.

5.

Gabarito: 1. c; 2. b; 3. b; 4. c.



Recursos e Próxima Aula

Próxima Aula
Aula 6 3 Métricas de Similaridade e Distância

Aprofundaremos nos cálculos que tornam a Filtragem Colaborativa Item-Based possível. 
Exploraremos em detalhes as principais métricas, como a Similaridade de Cosseno e a Correlação de 
Pearson, e entenderemos como elas quantificam a relação entre itens, fornecendo a base para 
recomendações precisas.

Recursos Adicionais
Artigos acadêmicos: Para aprofundar nos fundamentos matemáticos das métricas de similaridade

Documentação de APIs de RaaS: Para explorar como plataformas de nuvem implementam 
sistemas de recomendação

Estudos de caso sobre Responsible AI: Para entender aplicações práticas da ética em IA

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


