
Aula 6 3 Métricas de Similaridade e Distância
Bem-vindos à nossa jornada pelo fascinante mundo dos sistemas de recomendação! Se você já se perguntou 
como plataformas como Netflix, Spotify ou Amazon "adivinham" o que você vai gostar, a resposta começa aqui, na 
capacidade de medir o quão "próximos" ou "semelhantes" são usuários e itens. Entender essa matemática por trás 
da "vizinhança" não é apenas um exercício acadêmico; é a base para construir sistemas que realmente encantam e 
engajam.

Nesta aula, vamos desvendar os segredos das principais métricas de similaridade e distância. Você aprenderá a 
identificar quando usar a Similaridade de Cosseno para comparar padrões de preferência, o Coeficiente de 
Correlação de Pearson para ajustar vieses individuais, e a Distância Euclidiana e a Similaridade de Jaccard para 
cenários mais específicos. Nosso objetivo é que, ao final, você não apenas compreenda os conceitos, mas também 
saiba aplicá-los e discutir suas implicações no design de sistemas de recomendação robustos e éticos. Prepare-se 
para conectar a teoria à prática, explorando como essas ferramentas matemáticas se traduzem em experiências 
personalizadas no dia a dia digital.



A Essência da "Vizinhança" em Sistemas de 
Recomendação
Imagine que você está em uma festa e quer encontrar 
pessoas com gostos musicais parecidos com os seus. Você 
não perguntaria a todos sobre cada banda que conhecem, 
certo? Provavelmente, você observaria quem está curtindo o 
mesmo tipo de música que você, ou quem seus amigos mais 
próximos também consideram "gente boa". Essa intuição 
humana de encontrar "vizinhos" com interesses em comum 
é a espinha dorsal dos sistemas de recomendação. Eles 
buscam identificar padrões de comportamento ou 
características que aproximam usuários e itens.

No universo digital, essa "vizinhança" precisa ser 
quantificada. Não podemos apenas "sentir" que dois 
usuários são parecidos; precisamos de um número que nos 
diga o quão semelhantes eles são, ou o quão distantes 
estão. Essa quantificação é feita através de métricas de 
similaridade e distância. Elas transformam as interações 
complexas 3 como avaliações de filmes, compras de 
produtos ou cliques em notícias 3 em valores numéricos que 
os algoritmos podem processar para fazer suas 
recomendações. Sem essas métricas, um sistema de 
recomendação seria como um mapa sem escala, incapaz de 
nos dizer a real proximidade entre dois pontos.



Similaridade de Cosseno: Medindo a 
Direção, Não a Magnitude

Conceito-chave: A Similaridade de Cosseno foca no padrão de preferências, não nas notas absolutas.

Pense em dois críticos de cinema. Um deles é conhecido por dar notas altíssimas para quase todos os filmes que 
assiste, enquanto o outro é mais rigoroso e raramente dá uma nota acima de 7. No entanto, ambos podem 
concordar que "O Poderoso Chefão" é um filme excelente e "Plano 9 do Espaço Sideral" é terrível. Eles têm 
padrões de preferência semelhantes, mesmo que suas escalas de avaliação sejam diferentes. Como um sistema de 
recomendação pode capturar essa concordância de direção de gosto, ignorando a magnitude absoluta das notas?

É aqui que entra a Similaridade de Cosseno. Em vez de focar nas diferenças absolutas entre as avaliações, ela 
mede o ângulo entre os vetores que representam as preferências de usuários ou itens. Se dois vetores apontam 
para a mesma direção (ângulo próximo de zero), significa que os padrões de preferência são muito semelhantes, 
independentemente de um usuário dar notas 9 e 10 e o outro dar 4 e 5 para os mesmos itens. É uma métrica 
poderosa para dados esparsos e para situações onde a escala de avaliação individual pode variar.



Similaridade de Cosseno: Cálculo e 
Aplicação Prática

Como Funciona
A Similaridade de Cosseno é calculada dividindo o 
produto escalar de dois vetores pelo produto de 
suas magnitudes. Em termos mais simples, ela nos 
diz o quanto dois vetores apontam na mesma 
direção.

Interpretação dos Valores
1 = similaridade perfeita (mesma direção)

0 = ortogonalidade (sem relação linear)

-1 = oposição perfeita (direções opostas)

Considere dois usuários, Alice e Bob, que avaliaram três 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 proporção e no padrão. Ambos gostaram mais de A, depois B, e menos 
de C. Essa métrica é amplamente utilizada em sistemas de recomendação baseados em itens (item-based 
collaborative filtering), onde se busca encontrar itens semelhantes a um que o usuário já gostou, e também em 
sistemas baseados em conteúdo, para comparar documentos ou textos. Sua robustez à esparsidade dos dados e à 
variação na escala de avaliação a torna uma escolha popular em muitos cenários do mundo real.



Coeficiente de Correlação de Pearson: Além 
da Simples Proximidade
O Problema do Viés

Continuando com a analogia dos críticos de cinema, e 
se um deles for um entusiasta que sempre dá notas 
altas, enquanto o outro é um cético que raramente se 
impressiona? A Similaridade de Cosseno já nos ajuda a 
ver o padrão, mas o Coeficiente de Correlação de 
Pearson vai um passo além: ele ajusta as avaliações 
de cada usuário pela sua média individual. Isso 
significa que ele remove o "viés" pessoal de cada 
avaliador, focando puramente na correlação das 
tendências de avaliação.

A Solução de Pearson

Pearson é particularmente útil quando queremos 
entender se, relativamente às suas próprias médias, 
dois usuários tendem a concordar ou discordar. Ele 
mede a força e a direção de uma relação linear entre 
duas variáveis. Se um usuário tende a dar notas acima 
de sua média para os mesmos filmes que outro 
usuário também avalia acima de sua média, Pearson 
indicará uma forte correlação positiva, mesmo que as 
notas absolutas sejam bem diferentes. É como 
perguntar: "Quando um gosta mais do que o seu 
normal, o outro também gosta mais do que o seu 
normal?".



Pearson na Prática: Vantagens e Cenários 
de Uso
O Coeficiente de Correlação de Pearson é calculado subtraindo a média das avaliações de cada usuário de suas 
respectivas notas, antes de aplicar uma lógica similar ao produto escalar. Isso efetivamente "centraliza" os dados, 
eliminando o impacto das diferenças nas escalas de avaliação ou nos hábitos de pontuação de cada usuário. O 
resultado é um valor entre -1 e 1, onde 1 indica uma correlação positiva perfeita, -1 uma correlação negativa 
perfeita, e 0 nenhuma correlação linear.

Exemplo prático: Se a média de Alice é 3 e a de Bob é 2, Pearson trabalhará com as avaliações desviadas da 
média. Se Alice avaliou um filme com 5 (2 acima da sua média) e Bob avaliou o mesmo filme com 4 (2 acima da 
sua média), isso contribui para uma alta correlação positiva.

Esta métrica é extremamente valiosa em sistemas de recomendação baseados em usuários (user-based 
collaborative filtering), onde o objetivo é encontrar usuários com gostos relativamente semelhantes para 
recomendar itens que um gostou e o outro ainda não viu. Sua principal vantagem é a robustez contra o viés de 
escala de avaliação, tornando-o mais preciso em cenários onde os usuários têm perfis de avaliação muito 
distintos.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Vantagem 
Principal

Similaridade de Cosseno Padrões de preferência, 
dados esparsos, texto

Ângulo entre 
vetores

Ignora magnitude, 
foca na direção do 
gosto

Correlação de Pearson Relação linear entre variáveis, 
vieses de avaliação

Covariância 
normalizada, 
médias individuais

Ajusta para vieses 
de escala de 
avaliação 
individual



Distância Euclidiana: A Medida Mais Intuitiva

Conceito Básico
Quando pensamos em "distância", a primeira imagem 
que nos vem à mente é geralmente a distância em linha 
reta entre dois pontos. No contexto dos sistemas de 
recomendação, a Distância Euclidiana faz exatamente 
isso: ela mede a "distância física" entre dois usuários ou 
itens em um espaço multidimensional, onde cada 
dimensão pode ser uma avaliação, uma característica 
ou um atributo.

Analogia Visual
Imagine que cada filme que você avalia é uma 
coordenada em um mapa. Se você e um amigo avaliam 
os mesmos filmes, suas avaliações podem ser 
representadas como pontos nesse mapa. A Distância 
Euclidiana simplesmente calcula a linha reta que 
conecta o seu ponto ao ponto do seu amigo. Quanto 
menor a distância, mais próximos (e, portanto, mais 
semelhantes) vocês são considerados.

É a métrica mais direta e intuitiva para quantificar o quão "longe" dois pontos estão um do outro. É uma abordagem 
simples e eficaz quando as diferenças absolutas nas avaliações ou características são significativas e desejamos 
que elas influenciem diretamente a similaridade.



Distância Euclidiana: Limitações e Quando 
Evitar
A Distância Euclidiana é calculada como a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferenças entre as 
coordenadas correspondentes dos dois pontos. Embora seja intuitiva, ela possui algumas limitações importantes. 
Por ser sensível à magnitude das diferenças, usuários que avaliam em escalas muito diferentes (um sempre dá 
notas altas, outro sempre baixas) podem parecer muito distantes, mesmo que seus padrões de preferência sejam 
semelhantes. Além disso, ela é fortemente afetada pela quantidade de itens avaliados em comum. Se dois usuários 
avaliaram apenas um item em comum, a distância será baseada apenas nessa única dimensão, o que pode ser 
enganoso.

¦  Limitação 1
Sensível à magnitude das 
diferenças - usuários com 
escalas diferentes parecem 
distantes mesmo com padrões 
similares

¦  Limitação 2
Fortemente afetada pela 
quantidade de itens avaliados 
em comum - poucos itens = 
medida enganosa

¦  Limitação 3
Funciona melhor em datasets 
densos - problemas com dados 
esparsos comuns em 
recomendação

Por exemplo, se Alice avaliou 5 filmes e Bob avaliou 50, e eles têm apenas 2 filmes em comum, a Distância 
Euclidiana pode não ser a melhor métrica para comparar seus perfis gerais. Ela funciona melhor em datasets 
densos, onde a maioria dos usuários avaliou a maioria dos itens, ou quando as características sendo comparadas 
têm escalas e significados consistentes. Em cenários de dados esparsos, comuns em sistemas de recomendação, 
outras métricas como Cosseno ou Pearson geralmente oferecem resultados mais robustos e significativos, pois 
são menos sensíveis à ausência de dados ou à magnitude absoluta das avaliações.



Similaridade de Jaccard: Para Dados 
Binários e Conjuntos
Quando Usar Jaccard

Nem todas as interações são avaliações 
numéricas. Muitas vezes, o que importa é 
apenas a presença ou ausência de uma 
interação: um usuário comprou um produto, 
clicou em um link, assistiu a um filme (sim ou 
não). Para esses cenários de dados binários ou 
de conjuntos, a Similaridade de Jaccard é a 
métrica ideal. Ela mede a sobreposição entre 
dois conjuntos de itens.

Histórico de compras

Cliques em links

Filmes assistidos

Tags de conteúdo

Imagine que você e um amigo estão montando listas de compras para uma festa. Vocês podem não ter exatamente 
os mesmos itens, mas se a lista de vocês tiver muitos itens em comum, vocês são "semelhantes" em termos de 
necessidades para a festa. Jaccard quantifica exatamente isso: a proporção de itens que vocês têm em comum em 
relação ao total de itens que qualquer um de vocês tem. É uma ferramenta poderosa para entender a similaridade 
baseada em interações discretas, onde a intensidade da preferência não é um fator, mas sim a ocorrência da 
interação.



Jaccard na Prática e o Cenário de Dados 
Esparsos

Fórmula de Jaccard: Tamanho da Interseção ÷ Tamanho da União = Valor entre 0 e 1

A Similaridade de Jaccard é calculada como o tamanho da interseção de dois conjuntos dividido pelo tamanho da 
união desses conjuntos. Em outras palavras, é o número de itens que ambos os usuários interagiram dividido pelo 
número total de itens que pelo menos um deles interagiu. O resultado é um valor entre 0 e 1, onde 1 indica que os 
conjuntos são idênticos e 0 indica que não há itens em comum.

01

Alice assistiu
Filmes {A, B, C, D}

02

Bob assistiu
Filmes {C, D, E, F}

03

Interseção
{C, D} = 2 filmes

04

União
{A, B, C, D, E, F} = 6 filmes

05

Resultado
Jaccard = 2/6 = 0.33

Esta métrica é particularmente útil para dados esparsos, onde a maioria dos usuários interagiu com apenas uma 
pequena fração dos itens disponíveis. Ela é comumente aplicada em recomendações baseadas em histórico de 
compras, tags de conteúdo, ou qualquer cenário onde a informação é predominantemente binária. Sua 
simplicidade e eficácia para dados de presença/ausência a tornam uma escolha robusta em muitos sistemas de 
recomendação, especialmente quando a complexidade de avaliações numéricas não é necessária ou disponível.



Além das Métricas Tradicionais: O Impacto 
do Deep Learning
As métricas que exploramos até agora são a base, mas o campo dos sistemas de recomendação está em 
constante evolução. Com o advento do Deep Learning, a forma como medimos a "vizinhança" ganhou uma nova 
dimensão. Em vez de depender de características explícitas ou avaliações diretas, as redes neurais, especialmente 
através de Embeddings, aprenderam a capturar relações complexas e latentes entre usuários e itens.

Representações Latentes
O sistema aprende uma 
representação "escondida" em 
um espaço de centenas de 
dimensões. Cada dimensão 
pode representar uma 
característica sutil que nem nós 
conseguimos nomear.

Vetores de Embeddings
Usuários e itens são 
transformados em vetores nesse 
espaço de embeddings, e a 
similaridade entre eles pode ser 
calculada usando Cosseno ou 
Euclidiana sobre essas 
representações muito mais 
ricas.

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

Imagine que, em vez de descrever um filme por seu gênero e atores, o sistema aprende uma representação 
"escondida" desse filme em um espaço de centenas de dimensões. É uma evolução que tem impulsionado a 
precisão e a personalização em larga escala.



Métricas em Produção: MLOps, RaaS e 
Responsabilidade
Operacionalização

Entender as métricas é o primeiro passo, mas como 
elas são aplicadas em sistemas de recomendação que 
atendem milhões de usuários em tempo real? A 
resposta está na operacionalização de Machine 
Learning (MLOps) e na ascensão do 
Recommendation as a Service (RaaS). MLOps foca 
em como construir, implantar e manter modelos de 
recomendação em produção de forma escalável e 
confiável, utilizando plataformas de nuvem como AWS, 
Google Cloud e Azure. As métricas de similaridade são 
o coração desses modelos, mas a infraestrutura para 
calculá-las e atualizá-las constantemente é o que 
permite que os sistemas funcionem.

Ética e Responsabilidade

Além disso, com o poder de personalização vem uma 
grande responsabilidade. A Ética e Responsabilidade 
(Responsible AI) é uma preocupação crescente. Como 
garantimos que as recomendações não perpetuem 
vieses existentes nos dados (por exemplo, 
recomendando apenas filmes "masculinos" para 
homens e "femininos" para mulheres)? As métricas de 
similaridade, se não forem cuidadosamente projetadas 
e monitoradas, podem amplificar esses vieses. É 
crucial que os desenvolvedores de sistemas de 
recomendação considerem a justiça (fairness), a 
transparência e a explicabilidade de seus modelos, 
garantindo que a "vizinhança" que eles criam seja 
justa e representativa para todos os usuários.

MLOps
Infraestrutura escalável para 
cálculo e atualização 
constante das métricas

RaaS
Recomendação como serviço 
em plataformas de nuvem

Responsible AI
Justiça, transparência e 
explicabilidade nos modelos



Consolidação e Próximos Passos
Nesta aula, navegamos pelas principais métricas que permitem aos sistemas de recomendação entender a 
"vizinhança" entre usuários e itens. Vimos como a Similaridade de Cosseno mede a direção dos gostos, o 
Coeficiente de Correlação de Pearson ajusta para vieses individuais, a Distância Euclidiana quantifica a 
proximidade direta, e a Similaridade de Jaccard lida com dados binários. Compreender essas ferramentas é 
fundamental para qualquer um que deseje construir ou otimizar sistemas de recomendação eficazes.

Em Prática
A escolha da métrica certa depende do tipo de dados e do objetivo da recomendação. Para dados esparsos e 
padrões de preferência, Cosseno ou Pearson são excelentes. Para dados binários, Jaccard brilha. E para 
dados densos onde a magnitude importa, Euclidiana pode ser adequada. Lembre-se de que a evolução para 
embeddings e a preocupação com MLOps e Responsible AI são tendências cruciais que moldam o futuro 
dessas aplicações.

Autoavaliação
Qual métrica é mais adequada para comparar padrões de preferência entre usuários que avaliam em escalas 
muito diferentes, ignorando a magnitude absoluta das notas? a) Distância Euclidiana b) Similaridade de Jaccard 
c) Similaridade de Cosseno d) Coeficiente de Correlação de Pearson

1.

Um sistema de recomendação precisa identificar usuários que compraram os mesmos produtos (sim/não). Qual 
métrica seria a mais indicada para medir a similaridade entre os históricos de compra binários desses usuários? 
a) Distância Euclidiana b) Similaridade de Jaccard c) Similaridade de Cosseno d) Coeficiente de Correlação de 
Pearson

2.

O Coeficiente de Correlação de Pearson se destaca por qual característica em relação à Similaridade de 
Cosseno? a) Sua capacidade de lidar com dados binários de forma mais eficiente. b) Sua insensibilidade à 
esparsidade dos dados. c) Seu ajuste para os vieses de escala de avaliação individual dos usuários. d) Sua 
interpretação direta como a distância em linha reta entre dois pontos.

3.

A adoção de Embeddings em sistemas de recomendação, impulsionada pelo Deep Learning, permite: a) 
Reduzir a complexidade do cálculo da Distância Euclidiana. b) Capturar relações mais complexas e latentes 
entre usuários e itens. c) Eliminar completamente a necessidade de qualquer métrica de similaridade. d) 
Apenas otimizar o cálculo da Similaridade de Jaccard.

4.

Explique como a preocupação com "Responsible AI" se relaciona com a escolha e aplicação das métricas de 
similaridade em sistemas de recomendação, citando um exemplo de viés que poderia ser amplificado.

5.

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

Próxima Aula

Aula 7 3 A Lógica da Recomendação por Atributos

Recursos Adicionais

Artigos acadêmicos sobre Collaborative Filtering: Para aprofundar nos fundamentos matemáticos.

Documentação de bibliotecas como Scikit-learn: Para ver implementações práticas das métricas.

Cursos online sobre MLOps: Para entender a operacionalização de modelos em produção.

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


