
Aula 7 3 A Lógica da Recomendação por 
Atributos
Imagine a seguinte cena: você chega em casa após um dia exaustivo, liga seu serviço de streaming favorito e, 
como mágica, ele já tem uma lista de filmes e séries que parecem ter sido feitos sob medida para o seu humor. Ou 
talvez você esteja navegando em uma loja online e, de repente, surgem produtos que você nem sabia que queria, 
mas que combinam perfeitamente com suas compras anteriores. Essa "mágica" não é aleatória; ela é o resultado 
de sistemas inteligentes que trabalham incansavelmente nos bastidores para entender suas preferências.

Nesta aula, vamos desvendar um dos pilares fundamentais por trás dessa personalização: a lógica da 
recomendação por atributos, também conhecida como filtragem baseada em conteúdo. Entenderemos como esses 
sistemas funcionam, desde a construção de perfis detalhados até a identificação das características que tornam 
um item "perfeito" para você. É uma jornada que nos levará ao coração da inteligência artificial aplicada ao 
consumo de informações e produtos.

Ao final desta aula, você será capaz de compreender o princípio fundamental da recomendação por atributos, 
identificar como perfis de usuário e de item são construídos, reconhecer a importância da extração de 
características (features) do conteúdo e analisar as vantagens desse tipo de sistema, como a independência de 
outros usuários, a transparência e a solução para o desafio do "item novo". Prepare-se para ver o mundo das 
recomendações com novos olhos, entendendo a engenharia por trás da intuição.



O Coração da Recomendação: "Você Gostou 
Disso, Vai Gostar Disso Também"
Pense em um amigo que te conhece muito bem. Ele sabe quais filmes você adora, os livros que te prendem e até 
os restaurantes que te agradam. Quando ele te recomenda algo, a chance de você gostar é alta, porque ele baseia 
sua sugestão no seu histórico de preferências. Ele não precisa saber o que outras pessoas gostam; ele foca em 
você. Essa é, em essência, a alma da recomendação por atributos.

Princípio Fundamental: "Recomendar itens similares aos que você gostou no passado"

O princípio fundamental que guia essa abordagem é simples e intuitivo: "recomendar itens similares aos que você 
gostou no passado". Em vez de olhar para o comportamento de uma multidão, o sistema se concentra 
exclusivamente no seu histórico individual. Ele cria um "retrato" do seu gosto e, a partir daí, busca itens que 
compartilhem as mesmas características que você já demonstrou apreciar. É como ter um curador pessoal que 
aprende com cada uma das suas interações.

Foco no Indivíduo
O sistema analisa apenas o seu 
histórico pessoal de 
preferências

Criação de Perfil
Constrói um "retrato" detalhado 
dos seus gostos únicos

Busca por Similaridade
Identifica itens com 
características que você já 
apreciou

Para que essa lógica funcione, o sistema precisa de duas coisas principais: saber o que você gosta e saber o que 
os itens são. A partir dessa compreensão mútua, ele pode traçar paralelos e fazer sugestões inteligentes. É um 
processo de espelhamento, onde suas preferências passadas são projetadas sobre o universo de itens disponíveis, 
revelando aqueles que mais se alinham ao seu perfil.



Desvendando o Perfil do Usuário: Quem é 
Você para o Sistema?
Para que um sistema de recomendação por atributos possa 
sugerir algo que você realmente goste, ele precisa, antes de 
tudo, construir uma imagem clara de quem você é como 
consumidor de conteúdo ou produtos. Essa imagem não é 
sua identidade pessoal, mas sim um "perfil de usuário" 
digital, um conjunto de características que representam seus 
gostos e preferências. É como um dossiê detalhado sobre 
suas inclinações, mas sem invadir sua privacidade pessoal.

A construção desse perfil é um processo contínuo, 
alimentado por suas interações. Cada filme que você assiste 
até o fim, cada artigo que você lê, cada produto que você 
compra ou avalia, tudo isso fornece pistas valiosas. O 
sistema analisa essas ações, extraindo os atributos dos itens 
que você demonstrou gostar. Se você assistiu a vários filmes 
de ficção científica com enredos complexos, seu perfil de 
usuário começará a acumular "ficção científica" e "enredo 
complexo" como características dominantes.

Perfil Explícito
Quando você avalia um item com 
estrelas ou dá um "curtir"

Perfil Implícito
Inferido do tempo em páginas, 
cliques e comportamento de 
navegação

Refinamento Contínuo
Quanto mais você interage, mais 
preciso se torna seu perfil

Esse perfil pode ser explícito, quando você avalia um item com estrelas ou dá um "curtir", ou implícito, inferido a 
partir do tempo que você passa em uma página, dos cliques que você dá ou até mesmo do que você adiciona ao 
carrinho e depois remove. Quanto mais você interage, mais refinado e preciso se torna seu perfil, permitindo que o 
sistema entenda nuances e até mesmo evolua com suas mudanças de gosto ao longo do tempo.



O DNA dos Itens: Construindo o Perfil do 
Que Será Recomendado
Assim como precisamos entender o usuário, é igualmente crucial que o sistema compreenda profundamente os 
itens que ele pode recomendar. Cada filme, livro, música ou produto possui um conjunto de características 
intrínsecas que o definem. É como o DNA de um item, uma coleção de atributos que o descrevem e o distinguem 
de outros. Sem essa compreensão detalhada, seria impossível para o sistema comparar um item a um perfil de 
usuário.

Características de um Filme

Metadados Básicos
Gênero (ação, comédia, 
drama)

Ano de lançamento

Duração

Elementos Criativos
Atores principais

Diretor

Trilha sonora

Conteúdo Textual
Palavras-chave da sinopse

Temas abordados

Descrições textuais

A construção do "perfil de item" envolve a extração de todas as características relevantes do conteúdo. Para um 
filme, isso pode incluir o gênero (ação, comédia, drama), os atores principais, o diretor, o ano de lançamento, as 
palavras-chave da sinopse e até mesmo a trilha sonora. Para um produto, seriam a categoria, a marca, o material, a 
cor, o preço e as descrições textuais. Essas informações são transformadas em um formato estruturado que o 
sistema pode processar.

Analogia: Pense em um rótulo nutricional de um alimento. Ele lista todos os ingredientes e valores. Da 
mesma forma, o perfil de item é um "rótulo" digital que detalha todas as suas propriedades.

Pense em um rótulo nutricional de um alimento. Ele lista todos os ingredientes e valores. Da mesma forma, o perfil 
de item é um "rótulo" digital que detalha todas as suas propriedades. Quanto mais rica e precisa for essa 
descrição, melhor o sistema poderá identificar semelhanças com o perfil do usuário. É a partir dessa base de 
dados bem estruturada que a mágica da recomendação por atributos realmente começa a acontecer.



A Ponte entre Usuário e Item: A Importância 
da Extração de Características (Features)
Ter um perfil de usuário e um perfil de item é apenas o 
começo. O verdadeiro desafio e a chave para o 
sucesso da recomendação por atributos residem em 
como esses dois perfis são comparados. Essa 
comparação só é possível se ambos falarem a mesma 
"língua", e essa língua é composta pelas 
características, ou features, que são extraídas de 
forma inteligente do conteúdo. A qualidade e a 
relevância dessas features são o que determinam a 
precisão das recomendações.

A extração de características é o processo de 
transformar dados brutos (como o texto de uma 
sinopse, a imagem de uma capa ou o áudio de uma 
música) em atributos estruturados e quantificáveis que 
um algoritmo pode entender e comparar. Por exemplo, 
de uma sinopse de filme, podemos extrair palavras-
chave como "espaço", "futuro", "robôs" e "viagem no 
tempo". De uma imagem, podemos identificar cores 
predominantes ou objetos. Essas features são a ponte 
que conecta o que o usuário gosta com o que o item 
oferece.

Dados Brutos
Texto, imagens, áudio

Extração
Processamento inteligente

Features Estruturadas
Atributos quantificáveis

Comparação
Cálculo de similaridade

Sem uma extração de features eficaz, o sistema seria como tentar comparar maçãs com laranjas sem saber que 
ambos são frutas. É a capacidade de identificar e quantificar esses atributos que permite ao algoritmo calcular a 
"similaridade" entre o perfil de um usuário e o perfil de um item. Quanto mais sofisticada a extração, mais 
complexas e sutis as relações que o sistema pode descobrir, levando a recomendações cada vez mais 
personalizadas e surpreendentes.



Vantagem 1: Independência e a Liberdade de 
Escolha
Uma das maiores forças da recomendação por atributos é sua independência em relação ao comportamento de 
outros usuários. Em muitos sistemas de recomendação, a popularidade de um item entre a maioria ou a 
similaridade de gosto entre usuários são fatores cruciais. No entanto, para quem tem um gosto muito específico ou 
para quem é um "novo usuário" sem histórico, essa dependência pode ser uma barreira.

Foco Individual
O sistema constrói um modelo 
baseado apenas nas suas 
preferências

Gostos Únicos
Funciona mesmo para perfis 
muito específicos ou nichados

Sob Medida
Como um alfaiate que cria 
roupas exclusivas para você

Com a recomendação por atributos, o foco é inteiramente no indivíduo. O sistema constrói um modelo das suas 
preferências com base nos itens que você já consumiu e gostou, e então busca outros itens que possuam 
características semelhantes. Isso significa que, mesmo que você seja a única pessoa no mundo a gostar de um 
gênero musical obscuro ou de um tipo de produto muito nichado, o sistema ainda será capaz de encontrar e 
recomendar novos itens que se alinhem perfeitamente ao seu gosto.

Vantagem-chave: Suas recomendações são exclusivamente suas, baseadas na sua história e nas 
características dos itens, e não na pressão social ou na popularidade de massa.

Essa independência é uma grande vantagem para usuários com perfis únicos ou para plataformas que precisam 
atender a uma vasta gama de interesses. É como ter um alfaiate que faz roupas sob medida para você, sem se 
preocupar com as tendências da moda que a maioria está seguindo. Suas recomendações são exclusivamente 
suas, baseadas na sua história e nas características dos itens, e não na pressão social ou na popularidade de 
massa.



Vantagem 2: Transparência e a Lógica por 
Trás da Sugestão

Você já recebeu uma recomendação e se perguntou: "Por 
que isso foi sugerido para mim?". Em muitos sistemas, a 
resposta pode ser um mistério, um resultado de algoritmos 
complexos e opacos. No entanto, a recomendação por 
atributos brilha em sua capacidade de oferecer 
transparência, permitindo que o usuário entenda a lógica por 
trás de cada sugestão.

Como o sistema compara as características do seu perfil 
com as características dos itens, ele pode facilmente 
explicar a razão da recomendação. Por exemplo, ele pode 
dizer: "Recomendamos este filme porque você gostou de 
outros filmes com o ator X e do gênero Y" ou "Este livro foi 
sugerido porque ele aborda temas de Z, que você explorou 
em leituras anteriores". Essa capacidade de justificar a 
recomendação não apenas constrói confiança, mas também 
ajuda o usuário a refinar suas próprias preferências.

Explicação Clara
"Recomendamos porque você 
gostou de filmes com o ator X 
e do gênero Y"

Construção de 
Confiança
O usuário entende o porquê e 
se sente mais no controle

Refinamento de 
Preferências
Ajuda o usuário a compreender 
e ajustar seus próprios gostos

Essa transparência é um diferencial importante, especialmente em um cenário onde a ética e a responsabilidade da 
inteligência artificial estão cada vez mais em pauta. Ao entender o porquê de uma sugestão, o usuário se sente 
mais no controle e menos manipulado por um algoritmo. É como um sommelier que não apenas recomenda um 
vinho, mas explica por que ele harmoniza com seu prato, baseando-se nas características de ambos.



Vantagem 3: O Desafio do "Item Novo" (Cold 
Start) e Sua Solução
Um dos grandes dilemas em sistemas de recomendação é o "problema do item novo", também conhecido como 
cold start para itens. Imagine que um serviço de streaming acaba de lançar um filme inédito. Ninguém o assistiu, 
ninguém o avaliou. Como um sistema de recomendação pode sugerir algo sobre o qual não há dados de interação? 
Para abordagens que dependem da popularidade ou do comportamento de outros usuários, isso seria um beco 
sem saída.

Item Novo Chega
Sem histórico de interações ou avaliações

Perfil é Criado
Baseado apenas nas características do item

Comparação Imediata
Sistema compara com perfis de usuários

Recomendação Instantânea
Item é sugerido para usuários compatíveis

É aqui que a recomendação por atributos mostra sua força. Para um item novo, o sistema não precisa de 
interações de usuários. Ele precisa apenas do perfil do item 3 suas características. Se o novo filme é um "thriller de 
ficção científica" com o "ator X" e o "diretor Y", e o perfil de um usuário indica que ele gosta de filmes com essas 
características, o sistema pode recomendá-lo imediatamente.

Solução Elegante: É como uma livraria que, ao receber um livro novo, já sabe em qual prateleira colocá-lo 
e para quais clientes sugerir, apenas lendo sua sinopse e conhecendo seu autor.

Essa capacidade de lidar com o cold start de itens é crucial para plataformas que constantemente adicionam novos 
conteúdos ou produtos. Ela garante que os lançamentos não fiquem "escondidos" por falta de dados de interação, 
permitindo que sejam descobertos por usuários que, com base em seus perfis, provavelmente os apreciarão. É 
como uma livraria que, ao receber um livro novo, já sabe em qual prateleira colocá-lo e para quais clientes sugerir, 
apenas lendo sua sinopse e conhecendo seu autor.



Evolução para Deep Learning: Embeddings e 
a Nova Fronteira
Embora a lógica de comparar atributos seja poderosa, 
a complexidade do mundo real muitas vezes exige 
mais do que uma simples correspondência de 
características explícitas. Como capturar nuances, 
associações implícitas e o "sentimento" por trás de um 
item ou de uma preferência do usuário? A resposta 
para essa questão tem sido cada vez mais encontrada 
na evolução para o Deep Learning, especialmente 
através do conceito de Embeddings.

Embeddings são representações vetoriais de itens ou 
usuários em um espaço de alta dimensão. Em termos 
mais simples, é como transformar cada item (um filme, 
uma música, um produto) e cada usuário em um ponto 
nesse espaço. Itens ou usuários que são "similares" 
estarão próximos uns dos outros. A beleza dos 
embeddings é que eles podem capturar relações muito 
mais complexas e abstratas do que as características 
explícitas que extraímos manualmente. Eles aprendem 
essas representações automaticamente a partir de 
grandes volumes de dados.

Do Manual ao Automático

Características Explícitas
Gênero: "Ficção Científica"

Ator: "X"

Ano: "2023"

Embeddings (Deep Learning)
Clima: "Sombrio"

Personagens: "Complexos"

Ritmo: "Lento"

+ Centenas de outras dimensões abstratas

A adoção massiva de redes neurais para gerar esses embeddings revolucionou a recomendação por atributos. Em 
vez de apenas dizer que um filme é "ficção científica", um embedding pode codificar que ele tem um "clima 
sombrio", "personagens complexos" e "um ritmo lento", características que seriam difíceis de extrair e comparar 
de forma tradicional. Isso permite que os sistemas de recomendação capturem a "essência" dos itens e dos gostos 
dos usuários, superando as limitações dos modelos mais tradicionais e abrindo caminho para recomendações 
ainda mais inteligentes e contextuais.



Recommendation as a Service (RaaS) e 
MLOps: Da Teoria à Produção
Construir um modelo de recomendação é um feito impressionante, mas transformá-lo em um sistema funcional, 
escalável e confiável que atenda a milhões de usuários é um desafio completamente diferente. É aqui que entram 
conceitos como Recommendation as a Service (RaaS) e MLOps, que se tornaram tendências cruciais para levar a 
inteligência da recomendação da bancada de testes para a produção em larga escala.

RaaS - Recommendation as a Service
Plataformas baseadas em nuvem (como AWS 
Personalize, Google Cloud Recommendations AI 
ou Azure Personalizer) que oferecem soluções 
prontas para uso para construir e implantar 
sistemas de recomendação. Em vez de 
construir toda a infraestrutura do zero, as 
empresas podem aproveitar esses serviços 
gerenciados, focando mais na estratégia de 
recomendação e menos na complexidade da 
engenharia de dados e modelos. Isso 
democratiza o acesso a tecnologias avançadas 
de recomendação.

MLOps - Machine Learning 
Operations
Uma disciplina que foca na operacionalização 
de modelos de Machine Learning. Assim como 
DevOps otimiza o ciclo de vida do 
desenvolvimento de software, MLOps visa 
otimizar o ciclo de vida dos modelos de ML, 
incluindo treinamento, implantação, 
monitoramento e retreinamento contínuo. Para 
sistemas de recomendação, isso significa 
garantir que os modelos estejam sempre 
atualizados, que o desempenho seja monitorado 
em tempo real e que qualquer desvio seja 
rapidamente corrigido, assegurando que as 
recomendações permaneçam relevantes e 
eficazes em um ambiente dinâmico.

Recommendation as a Service (RaaS) refere-se a plataformas baseadas em nuvem (como AWS Personalize, 
Google Cloud Recommendations AI ou Azure Personalizer) que oferecem soluções prontas para uso para construir 
e implantar sistemas de recomendação. Em vez de construir toda a infraestrutura do zero, as empresas podem 
aproveitar esses serviços gerenciados, focando mais na estratégia de recomendação e menos na complexidade da 
engenharia de dados e modelos. Isso democratiza o acesso a tecnologias avançadas de recomendação.

Paralelamente, MLOps (Machine Learning Operations) é uma disciplina que foca na operacionalização de modelos 
de Machine Learning. Assim como DevOps otimiza o ciclo de vida do desenvolvimento de software, MLOps visa 
otimizar o ciclo de vida dos modelos de ML, incluindo treinamento, implantação, monitoramento e retreinamento 
contínuo. Para sistemas de recomendação, isso significa garantir que os modelos estejam sempre atualizados, que 
o desempenho seja monitorado em tempo real e que qualquer desvio seja rapidamente corrigido, assegurando que 
as recomendações permaneçam relevantes e eficazes em um ambiente dinâmico.



Ética e Responsabilidade (Responsible AI): O 
Lado Sombrio da Personalização
À medida que os sistemas de recomendação se tornam mais poderosos e onipresentes, a discussão sobre sua 
ética e responsabilidade ganha uma importância crescente. A personalização, embora benéfica, pode ter um lado 
sombrio se não for cuidadosamente gerenciada. A preocupação com viés (bias) e justiça (fairness) nas 
recomendações é uma das tendências mais críticas e urgentes na área de IA.

Fontes de Viés

1

Dados de Treinamento
Se os dados refletirem 
preconceitos sociais existentes

2

Algoritmos
Se amplificarem esses 
preconceitos durante o 
processamento

3

Interações de Usuários
Forma como os usuários 
interagem pode criar ciclos de 
feedback negativos

O viés pode surgir de diversas formas: nos dados de treinamento (se refletirem preconceitos sociais), nos 
algoritmos (se amplificarem esses preconceitos) ou até mesmo na forma como os usuários interagem com as 
recomendações. Isso pode levar a "bolhas de filtro", onde os usuários são expostos apenas a informações que 
confirmam suas visões existentes, ou à exclusão de certos grupos de usuários ou itens de serem recomendados, 
reforçando desigualdades.

Meta: Garantir que a personalização seja uma ferramenta de enriquecimento e descoberta, e não de 
segregação ou reforço de preconceitos, promovendo uma experiência justa e equitativa para todos os 
usuários.

A construção de sistemas de recomendação responsáveis exige um esforço consciente para identificar e mitigar 
esses vieses. Isso envolve a curadoria cuidadosa dos dados, o desenvolvimento de algoritmos que promovam a 
diversidade e a equidade nas recomendações, e a implementação de mecanismos de auditoria e transparência. A 
meta é garantir que a personalização seja uma ferramenta de enriquecimento e descoberta, e não de segregação 
ou reforço de preconceitos, promovendo uma experiência justa e equitativa para todos os usuários.



Desafios e Limitações da Recomendação 
por Atributos
Apesar de suas inúmeras vantagens, a recomendação por atributos não é uma solução universal e apresenta seus 
próprios desafios e limitações. Compreender esses pontos fracos é essencial para aplicar a técnica de forma 
eficaz e saber quando outras abordagens podem ser mais adequadas ou complementares.

1. Super-especialização
Como o sistema se baseia estritamente no seu 

histórico, ele tende a recomendar itens que são 
muito semelhantes aos que você já gostou. Isso pode 

levar a uma falta de serendipidade, ou seja, a 
descoberta de algo completamente novo e 

inesperado que você também poderia gostar. O 
sistema pode ficar preso em uma "bolha de gosto", 

sem te expor a diversidade.

2. Dificuldade com Atributos Subjetivos
Enquanto características como gênero ou ator são 
fáceis de extrair, atributos como "humor irônico", 
"trama envolvente" ou "estilo artístico único" são 
muito mais difíceis de quantificar e comparar de 
forma consistente. A qualidade da recomendação 
depende diretamente da riqueza e da precisão dos 
perfis de item, e nem sempre é fácil extrair todas as 
nuances do conteúdo.

3. Cold Start para Novos Usuários
Embora resolva o cold start para itens, a 

recomendação por atributos ainda enfrenta o cold 
start para novos usuários. Se um usuário não tem 
histórico de interações, o sistema não tem dados 

para construir seu perfil. Nesses casos, estratégias 
iniciais (como pedir preferências explícitas ou 

recomendar itens populares) são necessárias até 
que o perfil do usuário possa ser estabelecido.

Resumo dos Desafios

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

Super-especialização Recomendações muito 
restritas

Foco exclusivo no 
histórico do usuário

Sistema só recomenda 
filmes de ficção 
científica espacial, 
ignorando outros 
gêneros que o usuário 
poderia gostar.

Atributos Subjetivos Dificuldade em 
quantificar qualidades 
abstratas

Dependência de 
extração de features 
explícitas

Como classificar o 
"humor" de uma 
comédia ou a 
"profundidade" de um 
drama?

Cold Start (Usuário) Novos usuários sem 
histórico de interações

Necessidade de dados 
para construir perfil

Um novo assinante de 
streaming não recebe 
recomendações 
personalizadas até 
assistir a alguns filmes.



Consolidação e Próximos Passos
Nesta aula, mergulhamos na lógica fundamental da recomendação por atributos, um pilar essencial para a 
personalização em sistemas digitais. Vimos como a construção de perfis detalhados de usuários e itens, aliada à 
extração inteligente de características, permite que os sistemas sugiram conteúdos e produtos que se alinham 
perfeitamente aos gostos individuais. Exploramos as vantagens cruciais dessa abordagem: a independência de 
outros usuários, a transparência na explicação das recomendações e a capacidade de lidar com o desafio do "item 
novo". Além disso, contextualizamos a evolução para o Deep Learning com embeddings, a importância do MLOps 
e RaaS para a produção em larga escala, e a crescente necessidade de ética e responsabilidade na IA.

Em prática: Compreender a recomendação por atributos é fundamental para qualquer profissional que 
lide com dados e personalização. Você pode aplicar esses conceitos ao analisar como plataformas que 
você usa diariamente funcionam, ao planejar a personalização de um site ou aplicativo, ou ao desenvolver 
estratégias para engajar usuários com conteúdo relevante. É a base para criar experiências digitais mais 
inteligentes e satisfatórias.

Autoavaliação

Qual é o princípio fundamental da recomendação por atributos?1.

a) Recomendar itens populares entre a maioria dos usuários.

b) Recomendar itens similares aos que você gostou no passado.

c) Recomendar itens que foram comprados juntos por outros usuários.

d) Recomendar itens aleatoriamente para promover a descoberta.

Qual das seguintes opções representa uma vantagem da recomendação por atributos?2.

a) Alta capacidade de gerar serendipidade (descoberta de itens muito diferentes).

b) Resolução completa do problema de cold start para novos usuários.

c) Independência do comportamento de outros usuários para gerar recomendações.

d) Facilidade em lidar com atributos subjetivos e complexos sem esforço manual.

O que são "Embeddings" no contexto da evolução para Deep Learning em sistemas de recomendação?3.

a) Listas de características explícitas de um item.

b) Representações vetoriais de usuários e itens em um espaço de alta dimensão.

c) Ferramentas para monitorar o desempenho de modelos em produção.

d) Plataformas de nuvem para hospedar sistemas de recomendação.

O conceito de MLOps é crucial para sistemas de recomendação porque:4.

a) Garante que os modelos de recomendação sejam treinados apenas uma vez.

b) Facilita a criação de perfis de usuário sem a necessidade de dados.

c) Otimiza o ciclo de vida dos modelos de ML, incluindo implantação e monitoramento contínuo.

d) Substitui completamente a necessidade de extração de características.

Explique como a recomendação por atributos contribui para a transparência de um sistema de recomendação e 
por que isso é importante.

5.

Gabarito:

b) c)

b) c)



Recursos Adicionais e Próxima Aula

Próxima Aula
Aula 8 3 Engenharia de Features para Conteúdo 
Textual

Na próxima aula, aprofundaremos um dos aspectos 
mais críticos da recomendação por atributos: como 
transformar textos (descrições, sinopses, avaliações) 
em características estruturadas e úteis para os 
algoritmos.

Recursos Adicionais

Artigo sobre Content-Based 
Filtering

Para uma visão mais aprofundada dos 
algoritmos clássicos.

Introdução a Word Embeddings

Para entender a base dos embeddings 
textuais e sua aplicação.

Documentação AWS 
Personalize

Para explorar uma solução RaaS na 
prática e como ela lida com atributos.

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


