Aula 6 - Meétricas de Similaridade e Distancia

Bem-vindos a nossa jornada pelo fascinante mundo dos sistemas de recomendacao! Se voceé ja se perguntou
como plataformas como Netflix, Spotify ou Amazon "adivinham" o que vocé vai gostar, a resposta comeca aqui, na
capacidade de medir o quao "proximos" ou "semelhantes" sao usuarios e itens. Entender essa matematica por tras
da "vizinhanca" nao é apenas um exercicio académico; € a base para construir sistemas que realmente encantam e
engajam.

Nesta aula, vamos desvendar os segredos das principais métricas de similaridade e distancia. Vocé aprendera a
identificar quando usar a Similaridade de Cosseno para comparar padrdoes de preferéncia, o Coeficiente de
Correlacao de Pearson para ajustar vieses individuais, e a Distancia Euclidiana e a Similaridade de Jaccard para
cenarios mais especificos. Nosso objetivo € que, ao final, vocé nao apenas compreenda 0s conceitos, mas também
saiba aplica-los e discutir suas implicacdées no design de sistemas de recomendacao robustos e éticos. Prepare-se
para conectar a teoria a pratica, explorando como essas ferramentas matematicas se traduzem em experiéncias
personalizadas no dia a dia digital.



A Esséncia da "Vizinhanca" em Sistemas de
Recomendacao

Imagine que vocé esta em uma festa e quer encontrar
pessoas com gostos musicais parecidos com o0s seus. Vocé
nao perguntaria a todos sobre cada banda que conhecem,
certo? Provavelmente, vocé observaria quem esta curtindo o
mesmo tipo de musica que voCé&, ou quem seus amigos mais
proximos também consideram "gente boa". Essa intuicao
humana de encontrar "vizinhos" com interesses em comum
€ a espinha dorsal dos sistemas de recomendacao. Eles
buscam identificar padrées de comportamento ou
caracteristicas que aproximam usuarios e itens.

No universo digital, essa "vizinhanca" precisa ser
qguantificada. Nao podemos apenas "sentir" que dois
usuarios sao parecidos; precisamos de um numero que nos
diga o quao semelhantes eles sao, ou o0 quao distantes

estao. Essa quantificacao é feita através de métricas de
similaridade e distancia. Elas transformam as interacées
complexas — como avaliacées de filmes, compras de
produtos ou cliques em noticias — em valores numéricos que
0s algoritmos podem processar para fazer suas
recomendacdes. Sem essas métricas, um sistema de
recomendacao seria como um mapa sem escala, incapaz de
nos dizer a real proximidade entre dois pontos.



Similaridade de Cosseno: Medindo a
Direcao, Nao a Magnitude

[J Conceito-chave: A Similaridade de Cosseno foca no padrao de preferéncias, ndo nas notas absolutas.

Pense em dois criticos de cinema. Um deles € conhecido por dar notas altissimas para quase todos os filmes que
assiste, enquanto o outro € mais rigoroso e raramente da uma nota acima de 7. No entanto, ambos podem
concordar que "O Poderoso Chefao" € um filme excelente e "Plano 9 do Espaco Sideral" é terrivel. Eles tém
padrdes de preferéncia semelhantes, mesmo que suas escalas de avaliacao sejam diferentes. Como um sistema de
recomendacao pode capturar essa concordancia de direcdo de gosto, ignorando a magnitude absoluta das notas?

E aqui que entra a Similaridade de Cosseno. Em vez de focar nas diferencas absolutas entre as avaliacbes, ela
mede o angulo entre os vetores que representam as preferéncias de usuarios ou itens. Se dois vetores apontam
para a mesma direcao (angulo proximo de zero), significa que os padrdes de preferéncia sao muito semelhantes,
independentemente de um usuario dar notas 9 e 10 e o outro dar 4 e 5 para 0s mesmos itens. E uma métrica
poderosa para dados esparsos e para situacoes onde a escala de avaliacao individual pode variar.



Similaridade de Cosseno: Calculo e
Aplicacao Pratica

Como Funciona Interpretacao dos Valores

A Similaridade de Cosseno é calculada dividindo o e 1= similaridade perfeita (mesma direcao)

produto escalar de dois vetores pelo produto de « 0 = ortogonalidade (sem relacéo linear)

suas magnitudes. Em termos mais simples, ela nos . . o
. . e -1=oposicao perfeita (direcdes opostas)
diz o quanto dois vetores apontam na mesma

direcao.

Considere dois usuarios, Alice e Bob, que avaliaram trés filmes. Alice deu (5, 4, 1) para os filmes A, B e C,

respectivamente. Bob deu (4, 3, 0) para os mesmos filmes. Embora as notas de Alice sejam consistentemente mais

altas, a Similaridade de Cosseno focaria na proporcao e no padrao. Ambos gostaram mais de A, depois B, e menos

de C. Essa métrica € amplamente utilizada em sistemas de recomendacao baseados em itens (item-based
collaborative filtering), onde se busca encontrar itens semelhantes a um que o usuario ja gostou, e tambéem em

sistemas baseados em conteudo, para comparar documentos ou textos. Sua robustez a esparsidade dos dados e a

variacao na escala de avaliacao a torna uma escolha popular em muitos cenarios do mundo real.



Coeficiente de Correlacao de Pearson: Alem
da Simples Proximidade

O Problema do Viés

Continuando com a analogia dos criticos de cinema, e
se um deles for um entusiasta que sempre da notas
altas, enquanto o outro € um cético que raramente se
impressiona? A Similaridade de Cosseno ja nos ajuda a
ver o padrao, mas o Coeficiente de Correlacao de
Pearson vai um passo além: ele ajusta as avaliacdes
de cada usuario pela sua média individual. Isso
significa que ele remove o "viés" pessoal de cada
avaliador, focando puramente na correlacao das
tendéncias de avaliacao.

A Solucao de Pearson

Pearson é particularmente util quando queremos
entender se, relativamente as suas proprias medias,
dois usuarios tendem a concordar ou discordar. Ele
mede a forca e a direcao de uma relacao linear entre
duas variaveis. Se um usuario tende a dar notas acima
de sua média para os mesmos filmes que outro
usuario também avalia acima de sua média, Pearson
indicara uma forte correlacao positiva, mesmo que as
notas absolutas sejam bem diferentes. E como
perguntar: "Quando um gosta mais do que o seu
normal, o outro também gosta mais do que o seu
normal?".



Pearson na Pratica: Vantagens e Cenarios

de Uso

O Coeficiente de Correlacao de Pearson € calculado subtraindo a média das avaliacbes de cada usuario de suas

respectivas notas, antes de aplicar uma logica similar ao produto escalar. Isso efetivamente "centraliza" os dados,

eliminando o impacto das diferencas nas escalas de avaliacao ou nos habitos de pontuacao de cada usuario. O

resultado € um valor entre -1e 1, onde 1indica uma correlacao positiva perfeita, -1 uma correlacao negativa

perfeita, e 0 nenhuma correlacao linear.

sua média), isso contribui para uma alta correlagcao positiva.

Exemplo pratico: Se a média de Alice é 3 e a de Bob é 2, Pearson trabalhara com as avaliacdes desviadas da
meédia. Se Alice avaliou um filme com 5 (2 acima da sua média) e Bob avaliou 0 mesmo filme com 4 (2 acima da

Esta métrica é extremamente valiosa em sistemas de recomendacao baseados em usuarios (user-based

collaborative filtering), onde o objetivo é encontrar usuarios com gostos relativamente semelhantes para
recomendar itens que um gostou e o outro ainda nao viu. Sua principal vantagem é a robustez contra o viés de

escala de avaliacao, tornando-o0 mais preciso em cenarios onde os usuarios tém perfis de avaliagao muito

distintos.

Conceito Ambito/Aplicacao

Similaridade de Cosseno Padrdes de preferéncia,

dados esparsos, texto

Correlacao de Pearson Relacao linear entre variaveis,

vieses de avaliacao

Base/Origem

Angulo entre
vetores

Covariancia
normalizada,
meédias individuais

Vantagem
Principal

Ignora magnitude,
foca na direcao do
gosto

Ajusta para vieses
de escala de
avaliacao
individual



N

Distancia Euclidiana: A Medida Mais Intuitiva
]

Conceito Basico Analogia Visual

Quando pensamos em "distancia", a primeira imagem Imagine que cada filme que vocé avalia é uma

gue nos vem a mente é geralmente a distancia em linha  coordenada em um mapa. Se vocé e um amigo avaliam
reta entre dois pontos. No contexto dos sistemas de os mesmos filmes, suas avaliacdes podem ser
recomendacao, a Distancia Euclidiana faz exatamente representadas como pontos nesse mapa. A Distancia
isso: ela mede a "distancia fisica" entre dois usuarios ou Euclidiana simplesmente calcula a linha reta que

itens em um espaco multidimensional, onde cada conecta o seu ponto ao ponto do seu amigo. Quanto
dimensao pode ser uma avaliacao, uma caracteristica menor a distancia, mais proximos (e, portanto, mais

ou um atributo. semelhantes) vocés sao considerados.

E a métrica mais direta e intuitiva para quantificar o quao "longe" dois pontos estdo um do outro. E uma abordagem
simples e eficaz quando as diferencas absolutas nas avaliacdes ou caracteristicas sao significativas e desejamos
que elas influenciem diretamente a similaridade.



Distancia Euclidiana: Limitacoes e Quando
Evitar

A Distancia Euclidiana é calculada como a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferencas entre as
coordenadas correspondentes dos dois pontos. Embora seja intuitiva, ela possui algumas limitagoes importantes.
Por ser sensivel a magnitude das diferencas, usuarios que avaliam em escalas muito diferentes (um sempre da
notas altas, outro sempre baixas) podem parecer muito distantes, mesmo que seus padrdes de preferéncia sejam
semelhantes. Além disso, ela é fortemente afetada pela quantidade de itens avaliados em comum. Se dois usuarios
avaliaram apenas um item em comum, a distancia sera baseada apenas nessa unica dimensao, o que pode ser

enganoso.
I\ Limitacao1 I\ Limitacao 2 I\ Limitacao 3
Sensivel a magnitude das Fortemente afetada pela Funciona melhor em datasets
diferencas - usuarios com quantidade de itens avaliados densos - problemas com dados
escalas diferentes parecem em comum - poucos itens = esparsos comuns em
distantes mesmo com padroes medida enganosa recomendacao
similares

Por exemplo, se Alice avaliou 5 filmes e Bob avaliou 50, e eles tém apenas 2 filmes em comum, a Distancia
Euclidiana pode nao ser a melhor métrica para comparar seus perfis gerais. Ela funciona melhor em datasets
densos, onde a maioria dos usuarios avaliou a maioria dos itens, ou quando as caracteristicas sendo comparadas
tém escalas e significados consistentes. Em cenarios de dados esparsos, comuns em sistemas de recomendacao,
outras meétricas como Cosseno ou Pearson geralmente oferecem resultados mais robustos e significativos, pois
Sao menos sensiveis a auséncia de dados ou a magnitude absoluta das avaliacdes.



Similaridade de Jaccard: Para Dados
Binarios e Conjuntos

Quando Usar Jaccard

Nem todas as interacoes sao avaliacoes
numeéricas. Muitas vezes, 0 que importa é
apenas a presenca ou auséncia de uma
interacao: um usuario comprou um produto,
clicou em um link, assistiu a um filme (sim ou
nao). Para esses cenarios de dados binarios ou
de conjuntos, a Similaridade de Jaccard € a
meétrica ideal. Ela mede a sobreposicao entre
dois conjuntos de itens.

Histérico de compras

Cliqgues em links

Filmes assistidos

Tags de conteudo

Imagine que vocé e um amigo estao montando listas de compras para uma festa. Vocés podem nao ter exatamente
0S mesmos itens, mas se a lista de vocés tiver muitos itens em comum, vocés sao "semelhantes" em termos de
necessidades para a festa. Jaccard quantifica exatamente isso: a proporcao de itens que vocés tém em comum em
relacdo ao total de itens que qualquer um de vocés tem. E uma ferramenta poderosa para entender a similaridade
baseada em interacdes discretas, onde a intensidade da preferéncia ndo é um fator, mas sim a ocorréncia da
interacao.



Jaccard na Pratica e o Cenario de Dados
Esparsos

) Formula de Jaccard: Tamanho da Intersecdo + Tamanho da Unido = Valor entre 0 e 1

A Similaridade de Jaccard é calculada como o tamanho da intersecao de dois conjuntos dividido pelo tamanho da
unido desses conjuntos. Em outras palavras, € o numero de itens que ambos 0s usuarios interagiram dividido pelo
numero total de itens que pelo menos um deles interagiu. O resultado € um valor entre 0 e 1, onde 1indica que o0s
conjuntos sao idénticos e 0 indica que nao ha itens em comum.

01 02 03

Alice assistiu Bob assistiu Intersecao
Filmes {A, B, C, D} Filmes {C, D, E, F} {C, D} = 2 filmes
04 05

Uniao Resultado

{A, B, C,D,E,F}=6filmes Jaccard = 2/6 = 0.33

Esta métrica é particularmente util para dados esparsos, onde a maioria dos usuarios interagiu com apenas uma
pequena fracao dos itens disponiveis. Ela € comumente aplicada em recomendacodes baseadas em histérico de
compras, tags de conteudo, ou qualquer cenario onde a informacao € predominantemente binaria. Sua
simplicidade e eficacia para dados de presenca/auséncia a tornam uma escolha robusta em muitos sistemas de
recomendacao, especialmente quando a complexidade de avaliacées numéricas nao é necessaria ou disponivel.



Além das Meétricas Tradicionais: O Impacto

do Deep Learning

As métricas que exploramos até agora sao a base, mas o campo dos sistemas de recomendacao esta em
constante evolucao. Com o advento do Deep Learning, a forma como medimos a "vizinhanca" ganhou uma nova

dimensao. Em vez de depender de caracteristicas explicitas ou avaliacdes diretas, as redes neurais, especialmente

através de Embeddings, aprenderam a capturar relacdes complexas e latentes entre usuarios e itens.

Representacoes Latentes Vetores de Embeddings
O sistema aprende uma Usuarios e itens sao
representacao "escondida" em transformados em vetores nesse
um espaco de centenas de espaco de embeddings, e a
dimensodes. Cada dimensao similaridade entre eles pode ser
pode representar uma calculada usando Cosseno ou
caracteristica sutil que nem nos Euclidiana sobre essas
conseguimos nomear. representacdes muito mais
ricas.

Nuances Capturadas

Essa abordagem permite que os
sistemas capturem nuances e
padroes que as métricas
tradicionais, baseadas em dados
brutos, dificilmente
conseguiriam.

Imagine que, em vez de descrever um filme por seu género e atores, o sistema aprende uma representacao
"escondida" desse filme em um espaco de centenas de dimensdes. E uma evolugdo que tem impulsionado a

precisao e a personalizacao em larga escala.



Metricas em Producao: MLOps, RaaS e

Responsabilidade

Operacionalizacao

Entender as métricas é o primeiro passo, mas como
elas sao aplicadas em sistemas de recomendacao que
atendem milhdes de usuarios em tempo real? A
resposta esta na operacionalizacao de Machine
Learning (MLOps) e na ascensao do
Recommendation as a Service (RaaS). MLOps foca
em como construir, implantar e manter modelos de
recomendacao em producao de forma escalavel e
confiavel, utilizando plataformas de nuvem como AWS,
Google Cloud e Azure. As métricas de similaridade sao
0 coracao desses modelos, mas a infraestrutura para
calcula-las e atualiza-las constantemente é o que
permite que os sistemas funcionem.

— MLOps — Raa$S

Infraestrutura escalavel para
calculo e atualizacao
constante das métricas

Recomendacao como servico
em plataformas de nuvem

Etica e Responsabilidade

Além disso, com o poder de personalizacao vem uma
grande responsabilidade. A Etica e Responsabilidade
(Responsible Al) € uma preocupacao crescente. Como
garantimos que as recomendacodes nao perpetuem
vieses existentes nos dados (por exemplo,
recomendando apenas filmes "masculinos" para
homens e "femininos" para mulheres)? As métricas de
similaridade, se nao forem cuidadosamente projetadas
e monitoradas, podem amplificar esses vieses. E
crucial que os desenvolvedores de sistemas de
recomendacao considerem a justica (fairness), a
transparéncia e a explicabilidade de seus modelos,
garantindo que a "vizinhanca" que eles criam seja
justa e representativa para todos os usuarios.

— Responsible Al

Justica, transparéncia e
explicabilidade nos modelos



Consolidacao e Proximos Passos

Nesta aula, navegamos pelas principais métricas que permitem aos sistemas de recomendacao entender a
"vizinhanca" entre usuarios e itens. Vimos como a Similaridade de Cosseno mede a direcao dos gostos, o
Coeficiente de Correlacao de Pearson ajusta para vieses individuais, a Distancia Euclidiana quantifica a

proximidade direta, e a Similaridade de Jaccard lida com dados binarios. Compreender essas ferramentas é
fundamental para qualquer um que deseje construir ou otimizar sistemas de recomendacao eficazes.

Autoavaliacao

1. Qual métrica € mais adequada para comparar padrdes de preferéncia entre usuarios que avaliam em escalas
muito diferentes, ignorando a magnitude absoluta das notas? a) Distancia Euclidiana b) Similaridade de Jaccard
c) Similaridade de Cosseno d) Coeficiente de Correlacao de Pearson

2. Um sistema de recomendacao precisa identificar usuarios que compraram os mesmos produtos (sim/nao). Qual
meétrica seria a mais indicada para medir a similaridade entre os historicos de compra binarios desses usuarios?
a) Distancia Euclidiana b) Similaridade de Jaccard ¢) Similaridade de Cosseno d) Coeficiente de Correlacao de
Pearson

3. O Coeficiente de Correlacao de Pearson se destaca por qual caracteristica em relacao a Similaridade de
Cosseno? a) Sua capacidade de lidar com dados binarios de forma mais eficiente. b) Sua insensibilidade a
esparsidade dos dados. ¢) Seu ajuste para os vieses de escala de avaliacao individual dos usuarios. d) Sua
interpretacao direta como a distancia em linha reta entre dois pontos.

4. A adocao de Embeddings em sistemas de recomendacao, impulsionada pelo Deep Learning, permite: a)
Reduzir a complexidade do calculo da Distancia Euclidiana. b) Capturar relacées mais complexas e latentes
entre usuarios e itens. ¢) Eliminar completamente a necessidade de qualquer métrica de similaridade. d)
Apenas otimizar o calculo da Similaridade de Jaccard.

5. Explique como a preocupacao com "Responsible Al" se relaciona com a escolha e aplicacao das métricas de
similaridade em sistemas de recomendacao, citando um exemplo de viés que poderia ser amplificado.

(J Gabarito:1.¢c) 2. b) 3.c) 4. b)

Proxima Aula

Aula 7 - A Logica da Recomendacao por Atributos

Recursos Adicionais

e Artigos académicos sobre Collaborative Filtering: Para aprofundar nos fundamentos matematicos.
o« Documentacao de bibliotecas como Scikit-learn: Para ver implementacdes praticas das métricas.

e Cursos online sobre MLOps: Para entender a operacionalizacao de modelos em producao.

NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatérias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes oficiais para
verificar alteracdes.



