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Motivação

• Perspectiva do Usuário

– Muitos produtos, livros, filmes, músicas etc.

– Me ajude a escolher ... por favor!

• Perspectiva do gerente

– "Se eu tenho 3 milhões de clientes na web, 

devo ter 3 milhões de lojas na web".
Jeff Bezos, CEO da Amazon.com



Americanas.com.br



Amazon.com.br

https://www.amazon.com.br/guerra-lobo-Cr%C3%B4nicas-Sax%C3%B4nicas-vol-ebook/dp/B07WKKQYJV/ref=sr_1_1?__mk_pt_BR=%C3%85M%C3%85%C5%BD%C3%95%C3%91&crid=A96F8ZAHYM3H&keywords=bernard+cornwell&qid=1571923969&s=digital-text&sprefix=bernard+co%2Celectronics%2C26


Amazon.com



Netflix - Recomendação



Netflix – recomendação personalizada



Amazon music



Tudo gira em torno de você

• Você é o cliente!

• O cliente tem sempre razão!

– Mas às vezes ele não sabe onde procurar

– Fica perdido em meio a tantas opções

– E às vezes ele não sabe nem que quer muito 

um determinado produto que ele nem 

conhecia:

• “Como posso ter passado tanto tempo sem saber 

que isso existia?”



Cenário Típico

• Existem clientes (usuários)

• Existem produtos/serviços (itens)

➢Queremos ajudar o usuário a escolher o 

item que ele vai gostar mais!



•Por analogia:

– Quando você entra em 

uma loja, um vendedor 

de carne e osso 

pergunta o que você 

quer e então lhe 

recomenda um produto

– Para isso, ele conhece 

os produtos da loja e 

obtém alguma 

informação sobre você:

• O que você quer? Do que 

você gosta?



A chave é a informação!

• O vendedor faz uma recomendação!

• Um sistema de recomendação é um 

“vendedor virtual”

– Pra isso funcionar, é necessário conhecer os 

itens, conhecer os usuários e saber o que 

eles querem.

– Em algumas situações, sabemos o que o 

usuário quer: assistir um filme, ouvir uma 

música. Em outras situações nem isso 

sabemos.



Sistemas de Recomendação

• Na vida cotidiana, contamos com 
recomendações de outras pessoas, de boca em 
boca, cartas de recomendação, resenhas de 
filmes e livros impressas em jornais ...

• Em um sistema de recomendação típico, as 
pessoas fornecem recomendações como 
entradas, que o sistema agrega e direciona aos 
destinatários apropriados

– Agregação de recomendações

– Casa as recomendações com aqueles que procuram 
recomendações.



Como isso funciona?

• Cada usuário tem um perfil

– Usuários classificam itens

– Explicitamente: 

•pontuação de 1 a 5 estrelas

– Implicitamente: 

•mineração de uso da web

•Tempo gasto na visualização do item

•Caminho de navegação

•Etc.

• O Sistema faz o resto!



Três abordagens básicas

• Recomendação baseada em conteúdo

– Recomendar itens com base em palavras-chave

– Semelhante à um problema de recuperação de informações

• Filtragem Colaborativa (CF)

– Observe o comportamento coletivo dos usuários

– Observe o histórico do usuário ativo

– Combine os dois!

• Sistemas Híbridos

– Combinam a recomendação baseada em conteúdo e a filtragem 

colaborativa 



Descrevendo os itens 

• Os itens podem ser descritos através de 

atributos:

– Filmes: gênero, diretor, atores, ano, país etc.

– Músicas: gênero, cantor, autor, ano, língua etc.

– Roupas: estilo, cor(es), tecidos etc

– Celulares: memória, câmera, abertura focal, tempo de 

exposição, número de processadores, slot pra cartão 

etc…

• Muito subjetivo, nem sempre relevante

• Custoso (muitos itens)



Descrevendo os usuários

• Perfil do usuário:

– Idade, sexo, estado civil, renda…

• Mas como obter o gosto do usuário? Um questionário?

• Muitas perguntas, chato de responder, e às vezes, não 

reflete o que o usuário quer, apenas o seu humor.

• Muito subjetivo, nem sempre relevante.

• Muito custoso (para o usuário)

– Uma alternativa é perguntar se o usuário gostou ou 

não de um item, e inferir os gostos do usuário a partir 

dos atributos desse item.



Recomendação baseada em conteúdo

• Recomenda um item baseado na sua descrição 

através de atributos e no perfil do usuário

– Gera as recomendações com base na similaridade 

dos itens já consumidos pelo usuário. 

– Tanto a descrição do item como o perfil do usuário 

têm de estar corretos para o resultado ser satisfatório

• A descrição dos itens é custosa

• O que são itens semelhantes?

• Tende a recomendar mais do mesmo! (bolha)



Celulares – bem descritos



Filmes?



Conteúdo gerado pelo usuário

• O conteúdo gerado pelo usuário tem sido a chave do 
sucesso para muitas das principais empresas da Web 
2.0 de hoje, como Amazon, eBay e Youtube.

• A comunidade agrega valor a esses sites, que, em 
muitos casos, são quase inteiramente construídos com 
conteúdo gerado pelo usuário

• Tipos de conteúdo gerado pelo usuário:
– artigos, avaliações (tripadvisor)

– vídeos caseiros (youtube)

– fotos (flickr)

– avaliações / classificações de itens (todos!)

– informações coletadas das ações dos usuários on-line (por 
exemplo, no sistema de recomendação da Amazon).



Trip advisor



A idéia de filtragem colaborativa

• Tentar prever a opinião que o usuário terá sobre os 

diferentes itens e poder recomendar os “melhores” itens 

para cada usuário

• É baseado em: 

• gostos anteriores do usuário

• opiniões de outros usuários afins

• A FC é um aplicativo típico da Internet

• deve ser suportado por uma infraestrutura de rede

• Pelo menos muitos usuários e um servidor

• Não existe aplicativo FC stand alone.



Movielens

https://movielens.org/home


Filtragem colaborativa

• Usar a informação gerada pelos usuários

• E se descobrirmos o perfil do usuário através de 

sua interação com o sistema?

– Explicitamente: Likes, avaliações, notas.

– Implicitamente: tempo passado em uma página, 

cliques, ouvir uma música do início ao fim etc.

• E se usarmos as avaliações dos usuários para 

recomendarmos os itens?

– Recomendar itens que outros usuários com gostos 

parecidos ao seu gostaram.



Formalmente

• O sistema possui 

– um conjunto de usuários U

– um conjunto de itens I

– uma função de utilidade F, que mede o quão útil é um 

determinado item i para um determinado usuário u:

• F:U x I → R, onde R é um conjunto totalmente ordenado

– Para cada usuário u ∈ U Procura-se itens i ∈ I que 

maximizem a função de utilidade.

– O problema é que F não está definida em todo o 

espaço U x I 

• É necessário extrapolar seus valores!



Tipos de Filtragem Colaborativa

• Baseadas em Memória

– trabalham diretamente com valores de interações 

registradas

– assumem que não há modelo, 

– são essencialmente baseadas na pesquisa de 

vizinhos mais próximos

• Baseadas em Modelos

– assumem um modelo “generativo” subjacente que 

explica as interações item-usuário

– tentam descobrir esse modelo para fazer novas 

previsões



CF baseada em memória

• Dois tipos: 

– baseada na similaridade entre usuários 

– baseada na similaridade entre itens



CF baseada em memória

• Baseada na semelhança entre usuários: 

– Calcula uma medida de semelhança entre usuários

– Ordena e encontra os usuários mais semelhantes ao 

usuário ativo (vizinhos mais próximos)

• Assume que eles têm o gosto mais parecido ao usuário ativo

• Assume que o usuário ativo irá avaliar os itens da mesma 

forma que seus vizinhos mais próximos

• Se Fulano, Beltrano e Sicrano gostaram dos mesmos filmes 

que eu, e todos eles gostaram do filme Coringa, 

provavelmente eu vou gostar também. 

Os cicloalcanos, também chamados de 
cicloparafinas ou ciclanos, são 

hidrocarbonetos cíclicos que possuem 
pelo menos uma cadeia carbônica 

fechada.



CF baseada em memória

• Baseada na semelhança entre itens

– Calcula uma medida de semelhança entre os 

itens

– Ordena os itens mais bem avaliados pelo 

usuário, e encontra os itens mais 

semelhantes a eles

– Assume que o usuário irá avaliar estes itens 

com nota semelhante, já que os itens são 

semelhantes



CF baseada em modelo

• Usa as informações da interação do 

usuário para criar uma representação dos 

usuários e dos itens

• Treina um modelo que aproxima a função 

de utilidade



Lista de Recomendação

• Calcular a avaliação que o usuário dará a cada 

um dos itens

• Ordenar da maior para menor avaliação

• Apresentar as n-primeiras avaliações 

– Top-n

• Assume-se que o usuário escolherá os itens que 

ele mais gosta

– De qualquer forma, é útil para o usuário ter uma 

previsão de nota



Mapeamento de usuários e itens

• Um usuário u
k
∈ U pode ser descrito por atributos

– Por exemplo, podemos tentar descrever o gosto de 

um um usuário usando valores reais:

• Terror: 1.5

• Sci-Fi: 0.7

• Romântico: 0.1

• Luta: 1.1

• u
k

= ( 1.5; 0.7; 0.1; 1.1 ) ∈ R4

• De forma análoga podemos descrever um item



Aproximação da Função de Utilidade

• Se usarmos n atributos para descrever os 

usuários e m atributos para descrever os 

itens, teremos que construir F’, uma 

função que aproxima F:

– F: U x I → R

– F’: Rn x Rm → R’



Avaliação

• A qualidade da aproximação F’ pode ser 

expressa por sua distância a F:

– MAE: média de |F’ - F|

– RMSE: raiz da média de (F’ - F)2



Elementos da Filtragem Colaborativa (1)

• Um sistema de recomendação baseado 

na Filtragem Colaborativa deve possuir:

– Um conjunto de Usuários e um conjunto de 

Itens

– Cada usuário tem uma lista de itens sobre os 

quais expressou sua opinião (pode ser um 

conjunto vazio)

• Opinião explícita - uma classificação (escala 

numérica)

• Opinião implícita - registros de compra ou de uso



Elementos da Filtragem Colaborativa (2)

• Um sistema de recomendação baseado na 

Filtragem Colaborativa deve possuir:

– Usuário ativo: para quem a tarefa de previsão de CF 

é executada

– Uma métrica para medir a similaridade entre usuários 

(itens)

– Um método para selecionar um subconjunto de 

vizinhos para previsão

– Um método para prever uma classificação para itens 

não classificados atualmente pelo usuário ativo.



FC baseada na semelhança entre usuários



FC baseada na semelhança entre usuários



Representação dos dados
Matriz de avaliações usuário x item



Passos

1. Para um usuário ativo, o conjunto de suas avaliações é 

identificado

2. Os usuários mais parecidos com o usuário ativo (de 

acordo com uma função de similaridade) são 

identificados (formação de vizinhos)

3. Os itens avaliados por esses usuários semelhantes são 

identificados

4. Para cada um desses itens, é gerada uma previsão da 

avaliação que seria dada pelo usuário ativo à esse item.

5. Com base nessas classificações previstas, recomenda-

se o conjunto dos N itens mais bem avaliados.



Exemplo



Problemas de Escala

• Um usuário pode interpretar a escala de 

notas diferentemente do outro

• Usuários mais “econômicos” x usuários 

mais “tolerantes”

– Usuários que gostam de todos os filmes x 

usuários que não gostam de nenhum filme

=> é preciso normalizar as notas!



Previsão de uma avaliação

• Média simples

r
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x
, i
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• Quantos vizinhos usar?

–No movielens, entre 5 e 10 produzem 

um bom resultado



Medidas de Similaridade

• Como avaliar a similaridade de dois 

usuários?

– Notas semelhantes para os mesmos itens

– Quanto mais itens em comum, melhor é a 

“força” da medida de similaridade

– E os itens que só foram avaliados por um 

deles?



Similaridade calculada pelo Cosseno das notas em comum

• Podemos considerar que as notas de um 

usuário formam um vetor em Rn

• O cosseno entre dois vetores é 

inversamente proporcional ao ângulo 

entre eles:

– Ângulos pequenos indicam que os vetores 

apontam “na mesma direção



Exemplo

• Usuário 1: ( 3, 4 )

• Usuário 2: ( 4, 4 )

• Usuário 3: ( 5, 1 )



Similaridade de Pearson

• Correlação de Pearson: é uma medida da 

correlação linear entre duas variáveis X e 

Y. 

• Tem um valor entre +1 e -1, 
• 1 é correlação linear positiva total,; 

• 0 não é correlação linear; e 

• -1 é correlação linear negativa total.

• Podemos calcular a similaridade entre 

dois usuários calculando a correlação de 

Pearson entre suas notas



Fórmula

• A média já está na fórmula

• não afeta normalizar a matriz de avaliações

Exemplo na Planilha!



Problemas

• Matriz esparsa

• Não consigo calcular a similaridade entre dois 

usuários que possuem poucas avaliações em 

comum

• Muitos itens com poucas avaliações – poucos 

vizinhos com nota para esse item

• Não consegue prever todas as notas

• Pode deixar de prever justamente itens que 

teriam notas altas

• Cobertura



CF baseada na semelhança entre itens

• De forma análoga, podemos calcular a 

similaridade entre itens

• Uma das vantagens é que a semelhança 

entre itens é pouco afetada por um único 

usuário

– Pode ser calculada e armazenada



CF baseada em modelos

• Idéia: Completar a matriz de notas 

utilizando técnicas de álgebra linear

– Decomposição em fatores

– Decomposição SVD

• Idéia: reduzir a dimensionalidade e treinar 

um classificador

– Landmarks

– COFILS



Decomposição em fatores

• Assume que a matriz de avaliações A 

pode ser expressa como uma 

multiplicação de matrizes de fatores

– A = L x Vt

– Cada fator seria uma variável “latente”, 

representando um aspecto do gosto do 

usuário:

• Terror, musical, suspense...

• O sistema “descobre” o que são esses atributos



Exemplo

• 4 fatores

• Usuário: ( 0.6; 1.2; 0.9; 0.7 )

• Filme:   ( 2.1; 0.5; 0.7; 1.0 )

• Avaliação:
2.1x0.6 + 1.2x0.5 + 0.9x0.7 + 0.7x1.0 

3.19

• Consigo calcular todas as notas!



Fatores



Decomposição SVD

• Uma matriz A pode ser expressa como 

produto de três matrizes A = USVt, onde S 

é uma matriz diagonal.

• Os valores de Uk e Ik são os atributos de 

cada usuário e cada filme

• O produto entre eles é usado para calcular 

a nota



Landmarks

• Tese de doutorado

• Idéia: escolher K usuários com muitas avaliações 

(landmarks)

• Landmarks podem ser explicados como gurus.

• Calcular a similaridade entre cada usuário do sistema e 

os landmarks.

– Isso produz um vetor de K dimensões para cada usuário

– Agora, calculamos a similaridade entre cada usuário usando 

esses vetores

• Vantagem: consigo calcular a similaridade entre todos os usuários

• Se um item possui nota, consigo fazer a previsão

• O mesmo pode ser aplicado a itens



COFILS

• Tese de doutorado

• Aplicar uma redução de dimensionalidade

– Landmarks

– SVD

– PCA

• Treinar uma rede neural (ou qualquer 

outro preditor/classificador) recebendo 

como entrada o usuário, o item e a nota 

nesse novo espaço Rn



Cuidados ao realizar os experimentos

• Matriz de avaliações: não podemos 

separar em teste e treino usando colunas 

e linhas



Selecionar aleatoriamente notas

• Dados: conjunto de 
avaliações que os 
usuários fazem dos 
itens
– Selecionar 

aleatoriamente 
avaliações de todos 
os usuários e itens 
para o conjunto de 
teste e de 
treinamento 

– k-fold é uma boa 
abordagem



Cold Start

• Como recomendar itens para os usuários 

que não avaliaram nada?

– Quais os melhores itens para oferecer ao 

usuário para avaliar?

• Como recomendar produtos novos, que 

ainda não foram avaliados?

– Incentivar alguns usuários a avaliá-los? 

– Quais usuários teriam maior impacto?



Obrigado!

Questões!


