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RESUMO
Os Sistemas de Recomendação (SR) são fundamentais para personalizar a experi-
ência do usuário em plataformas digitais, mas enfrentam desafios como cold-start e
esparsidade de dados. Este trabalho realiza uma análise comparativa da capacidade
de ranking entre um modelo baseado na arquitetura Transformers e algoritmos de Ma-
chine Learning (ML) estabelecidos — SVD++, ItemKNN e um modelo baseado em
Popularidade — para a recomendação de filmes. Utilizando os datasets MovieLens
(100K e 1M), o estudo avalia a eficácia dos modelos em gerar rankings relevantes,
especialmente em cenários críticos como cold-start. As métricas de avaliação focam
na qualidade do ranking, como NDCG, Precisão@k e Recall@k, complementadas por
métricas de erro (Root Mean Squared Error (RMSE),Mean Absolute Error (MAE)) dos
scores que geram esses rankings. A metodologia emprega validação cruzada k-fold
(k=10). Os resultados indicam que o modelo Transformers, embora apresente maior
recall em alguns cenários, foi consistentemente superado pelos modelos tradicionais
nas métricas de ordenação, como NDCG e Precisão@k. No entanto, apresentou maior
robustez em situações de cold-start para itens com poucas interações. Conclui-se que,
apesar de ainda não superar métodos consolidados em todas as métricas, o Transfor-
mersmostra potencial para ser explorado em contextos específicos de recomendação,
contribuindo para a literatura com insights sobre a aplicabilidade e o desempenho de
modelos de Deep Learning.

Palavras-chaves: Transformers, Machine Learning, Sistemas deRecomendação, Ava-
liação de Ranking, MovieLens.



ABSTRACT
Recommender Systems (RS) are essential for personalizing the user experience on
digital platforms, but they face challenges such as cold-start and data sparsity. This
work performs a comparative analysis of the ranking capability between a model based
on the Transformers architecture and establishedMachine Learning (ML) algorithms —
SVD++, ItemKNN, and a Popularity-based model — for movie recommendation. Using
the MovieLens datasets (100K and 1M), the study evaluates the effectiveness of the
models in generating relevant rankings, especially in critical scenarios such as cold-
start. The evaluation metrics focus on the quality of the ranking, such as Normalized
Discounted Cumulative Gain (NDCG), Precision@k, and Recall@k, complemented by
error metrics (Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE)) of the
scores that generate these rankings. The methodology employs k-fold cross-validation
(k=10). The results indicate that the Transformers model, although presenting higher re-
call in some scenarios, was consistently outperformed by traditional models in ranking
metrics, such as NDCG and Precision@k. However, they presented greater robustness
in cold-start situations for items with few interactions. It is concluded that, although it
does not yet surpass consolidated methods in all metrics, the Transformers shows po-
tential to be explored in specific recommendation contexts, contributing to the literature
with insights on the applicability and performance of Deep Learning models.

Keywords: Transformers, Machine Learning, Recommendation Systems, Ranking Eva-
luation, MovieLens.
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1 INTRODUÇÃO

Os Sistemas de Recomendação (SR) têm se demonstrado cada vezmais impor-
tantes para diversos setores da sociedade, como o entretenimento e comércio eletrô-
nico, impulsionados pela crescente quantidade de dados disponíveis nas plataformas
digitais e pelo desejo contínuo de personalizar a experiência do usuário, facilitando
com que o mesmo encontre conteúdos e produtos relevantes. Nesse contexto, os SR
são utilizados por grandes empresas, como Netflix e Amazon, as quais utilizam infor-
mações, como o histórico no site, para fazer recomendações que se assemelham aos
gostos do usuário (Segaran, 2007), colaborando para manter o engajamento e estimu-
lar o consumo contínuo na plataforma.

Porém, a escolha e o desempenho do modelo de ML que será empregado nes-
ses sistemas afeta diretamente em sua eficácia em trazer uma boa experiência para
o usuário, pois ele precisará lidar com desafios complexos, como a necessidade de
maior personalização, sua escalabilidade e a escassez de dados (cold-start). Tendo a
capacidade de um modelo em gerar um ranking de itens verdadeiramente relevante
para cada usuário como um diferencial crítico.

Graças aos avanços nos métodos de DP, o modelo Transformers oferece uma
abordagem diferenciada, onde apresenta um mecanismo chamado de “atenção” para
processar tanto dados sequenciais e contextuais, diferente dos modelos de ML tradici-
onais como o K-Nearest Neighbors (KNN) item-based, que se baseia na similaridade
entre itens, ou modelos de fatoração de matrizes como o SVD++, o Transformers têm
o potencial de capturar dependências de longo alcance e nuances contextuais nas
sequências de interações do usuário. Essa capacidade pode se traduzir em uma me-
lhor compreensão das preferências do usuário e, consequentemente, em rankings de
recomendação superiores.

Assim, o presente trabalho realiza uma análise comparativa da eficácia de ran-
king entre ummodelo baseado na arquitetura Transformers e algoritmos estabelecidos
de ML — especificamente SVD++, ItemKNN (item-based) e um modelo de Populari-
dade — no contexto de sistemas de recomendação de filmes. Utilizando os datasets
MovieLens (100K e 1M), o estudo avalia a capacidade dos modelos em gerar rankings
relevantes, com atenção a cenários críticos como o cold-start. Baseado na avaliação
dessa análise comparativa, espera-se fornecer insights sobre a aplicabilidade e o de-
sempenho de modelos de Deep Learning na tarefa de otimização de ranking em SR,
visando avanços na precisão e relevância das recomendações.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Comparar a eficácia de ranking do modelo Transformers com algoritmos de
Machine Learning estabelecidos (SVD++, ItemKNN e ummodelo de Popularidade) em
sistemas de recomendação de filmes, utilizando os datasets MovieLens (100K e 1M).

1.1.2 Objetivos específicos

• Avaliar os modelos utilizando métricas de qualidade de ranking, como NDCG@k,
Precisão@k e Recall@k, além de analisar métricas de erro (RMSE, MAE) dos
scores preditos que dão origem aos rankings, para caracterizar o comportamento
dos modelos.

• Avaliar a eficiência computacional (tempo de treinamento) de cada modelo.

• Identificar cenários (ex.: cold-start, aproveitamento de dados sequenciais) onde
o modelo Transformers demonstra vantagens ou desvantagens em relação aos
demais na geração de rankings relevantes.

Para alcançar esses objetivos, se torna fundamental o referencial teórico que
fundamenta a aplicação da análise comparativa de desempenho entre os modelos.

1.2 Justificativa

A experiência do usuário é algo de suma importância para as plataformas di-
gitais, as quais estão fortemente presentes na sociedade. Além disso, outros fatores,
como a escalabilidade do sistema e a qualidade do ranking dos resultados, dependem
diretamente da escolha do modelo certo para o sistema de recomendação da plata-
forma. Por exemplo, um modelo que lida bem com pequenos volumes de dados pode
não ser adequado para grandes volumes, da mesma forma que modelos que incorpo-
ram aprendizado contínuo podem se adaptar melhor ao usuário e as suas tendências
de consumo que mudam com o tempo.

Representando uma nova alternativa para os modelos que já são mais consoli-
dados no mercado, o modelo Transformers apresentam uma abordagem que permite
capturar interações complexas e contextuais, mas trazem desafios em termos de custo
computacional por causa do mecanismo de ”atenção”(Nauen et al., 2023). Apesar dos
avanços observados em trabalhos como (Kang; McAuley, 2018) e (Sun et al., 2019),
ainda há uma lacuna na comparação direta entre Transformers e métodos clássicos
com foco em métricas de ranking. Este trabalho busca contribuir preenchendo essa
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lacuna, especialmente avaliando cenários críticos como o cold-start e contrastando
o custo computacional dos modelos. Espera-se que esses resultados ofereçam base
sólida para decisões práticas sobre a adoção de modelos avançados em SR.

1.3 Estrutura dos capítulos

O presente trabalho está estruturado como se segue abaixo.

OCapítulo 2 apresenta o referencial teórico, com conceitos sobre SR, discutindo
abordagens como a Filtragem Baseada em Conteúdo, Filtragem Colaborativa e Filtra-
gem Híbrida, assim como os modelos que serão utilizados para a análise comparativa
(Transformers, SVD++, ItemKNN, Popularidade), explorando também os desafios e as
métricas de avaliação de ranking presentes no estudo. Além disso, apresenta traba-
lhos relacionados, os quais foram de extrema importância para o desenvolvimento dos
conceitos discutidos ao longo deste capítulo.

No Capítulo 3, é descrita a metodologia utilizada nos experimentos, abordando
detalhadamente as bibliotecas, parâmetros, base de dados e a técnica de validação
dos resultados utilizadas para o estudo.

Em seguida, o Capítulo 4 discute os resultados e suas implicações, avaliando
os experimentos junto de suas métricas, as quais vão proporcionar uma visão de como
cada modelo se comporta na tarefa de recomendação e o impacto que sua aplicação
terá na qualidade do ranking.

Ao final, o Capítulo 5 apresentará as conclusões acerca dos resultados e reco-
mendações para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 Sistemas de Recomendação

De acordo com (Sharma; Gera, 2013), esses sistemas são capazes de sugerir
itens que possam ser de interesse do usuário, utilizando dados históricos, preferências
e comportamentos anteriores para gerar recomendações personalizadas. Esses itens
podem incluir produtos, serviços, filmes, músicas, entre outros, e a análise pode se ba-
sear em compras realizadas, avaliações fornecidas, tempo de visualização ou cliques
em determinados conteúdos.

A importância dos SR se dá principalmente pelo alto volume de informação pre-
sente em ambientes digitais, como plataformas de streaming e redes sociais. Segundo
(Ricci; Rokach; Shapira, 2010b), os SR podem ser agrupados em três categorias princi-
pais: Filtragem Baseada em Conteúdo, Filtragem Colaborativa e Abordagens Híbridas.
A escolha entre essas abordagens depende de fatores como o domínio da aplicação, o
tipo e a quantidade de dados disponíveis, bem como as características do público-alvo.

Atualmente, com os avanços em aprendizado de máquina, tem-se observado
a incorporação de técnicas mais sofisticadas, como redes neurais profundas e mo-
delos baseados em atenção (Zhang et al., 2019), que potencializam a precisão e a
personalização das recomendações. O objetivo central permanece o mesmo: fornecer
sugestões que agreguem valor ao usuário e melhorem sua experiência com o sistema.

2.1.1 Filtragem Baseada em Conteúdo

A Filtragem Baseada em Conteúdo é uma abordagem que recomenda itens
similares àqueles que o usuário demonstrou interesse no passado, com base nas ca-
racterísticas ou atributos dos próprios itens (Pazzani; Billsus, 2007). Por exemplo, se
um usuário assistiu a vários filmes de ficção científica com um determinado ator, o
sistema baseado em conteúdo pode recomendar outros filmes de ficção científica ou
filmes com o mesmo ator, independentemente do que outros usuários assistiram.

A essência dessa abordagem reside na criação de perfis para usuários e itens.
O perfil de um item é construído a partir de seus atributos, enquanto o perfil de um
usuário é derivado dos atributos dos itens que ele avaliou positivamente ou interagiu.
A recomendação é então gerada calculando a similaridade entre o perfil do usuário e
os perfis dos itens ainda não vistos por ele (Lops; Gemmis; Semeraro, 2011). Dados
como seleção e aquisição de itens (Reategui; Cazella, 2005), por exemplo, são alguns
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dos utilizados para construir o interesse do usuário.

Um dos pontos fortes dessa abordagem é a personalização intrínseca às re-
comendações, uma vez que cada sugestão é baseada exclusivamente no histórico
individual de cada usuário. Contudo, essa característica também representa uma li-
mitação, já que o sistema pode apresentar uma falta de diversidade e redundância
nas recomendações, oferecendo sempre itens muito semelhantes aos já consumidos,
fenômeno conhecido como overspecialization (Lops; Gemmis; Semeraro, 2011).

Outro desafio enfrentado é a incapacidade do sistema de recomendar itens que
não compartilham características explícitas com o histórico do usuário, o que compro-
mete a descoberta de novos conteúdos (Pazzani; Billsus, 2007) . Para lidar com essas
limitações, estratégias como a incorporação de aprendizado de representação e o uso
de embeddings semânticos têm sido propostas (Zhang et al., 2019), permitindo identi-
ficar similaridades mais profundas entre os itens.

2.1.2 Filtragem Colaborativa

A Filtragem Colaborativa é uma das abordagens mais utilizadas em SR e se
baseia na interação entre os usuários e os itens. A lógica é a de que usuários com
comportamentos semelhantes no passado tendem amanter preferências semelhantes
no futuro. Percebe-se então que é uma abordagem em que sua base está na troca
de experiências entre os usuários com gostos semelhantes (Reategui; Cazella, 2005).
O estado da arte em Filtragem Colaborativa abrange desde métodos baseados em
vizinhança até modelos de fatoração de matrizes e, mais recentemente, abordagens
baseadas em aprendizado profundo (Su; Khoshgoftaar, 2009).

Segundo (Su; Khoshgoftaar, 2009), existem duas grandes categorias: baseada
em usuários e em itens. A técnica baseada em usuários encontra outros com gostos
similares e recomenda itens que esses usuários gostaram, mas que o usuário ativo
ainda não viu. Já a técnica baseada em itens identifica itens que são similares àqueles
que o usuário ativo gostou no passado e os recomenda (Sarwar et al., 2001). Ambas as
estratégias podem ser implementadas com técnicas de vizinhança ou de aprendizado
latente, como fatoração de matrizes (Koren; Bell; Volinsky, 2009).

Apesar da sua eficácia, a Filtragem Colaborativa sofre com problemas significa-
tivos, como esparsidade e o cold-start. Tais desafios têm motivado o uso de métodos.
Pesquisas recentes exploram o uso de embeddings de grafos e técnicas de aprendi-
zado auto-supervisionado para capturar padrões complexos em dados de interação
esparsos (Wang et al., 2019).
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2.1.3 Filtragem Híbrida

Essa abordagem combina as duas abordagens anteriores, visando superar suas
limitações, como o cold-start para a Filtragem Colaborativa (Alam et al., 2021) e a li-
mitação das recomendações aos itens já consumidos para a Filtragem Baseada em
Conteúdo. A Filtragem Híbrida representa o estado da arte em SR ao buscar alavancar
os pontos fortes de múltiplas técnicas (Burke, 2002) , utilizando o melhor delas, como
bons resultados para usuários incomuns e recomendações relacionadas diretamente
ao histórico (Reategui; Cazella, 2005), para mitigar as fraquezas das abordagens indi-
viduais.

Os sistemas híbridos podem ser implementados de diferentes maneiras: por
meio de combinação de pontuações, modelo unificado ou abordagem sequencial, onde
uma técnica alimenta a outra (Reategui; Cazella, 2005). Um sistema pode, por exemplo,
usar a Filtragem Colaborativa para gerar uma recomendação inicial e, em seguida,
aplicar um filtro baseado em conteúdo para refinar a sugestão.

A utilização de abordagens híbridas tem ganhado ainda mais força com a as-
censão de modelos de Deep Learning, que permitem a criação de arquiteturas mais
complexas e robustas. Segundo (Zhang et al., 2019), redes neurais híbridas podem
aprender representações conjuntas de usuários e itens, explorando tanto os padrões
de interação quanto os atributos semânticos dos dados. Essa integração tem se mos-
trado eficaz em cenários com alta variabilidade e esparsidade, além de oferecer uma
experiência de recomendação mais precisa e personalizada.

Pesquisas recentes exploram arquiteturas neurais complexas que combinam
módulos de Filtragem Colaborativa e Baseada em Conteúdo, como o DeepFM, para
capturar interações de baixo e alto nível entre features (Guo et al., 2017). Outras técni-
cas incluem a construção de um modelo único que incorpora características de ambas
as abordagens, como modelos de fatoração de matrizes que integram atributos de
itens e usuários (Zhang et al., 2019).

2.2 Desafios em Machine Learning

2.2.1 Cold-start

O problema de cold-start ocorre quando as informações sobre um novo usuário
ou um novo item que o SR possui não são suficientes, dificultando a geração de re-
comendações personalizadas. Isso impacta negativamente a experiência do usuário,
especialmente em fases iniciais de uso da plataforma. Esse cenário é comum em siste-
mas que dependem fortemente de interações prévias para realizar predições (Schein
et al., 2002). O cold-start é um desafio inerente a muitos sistemas baseados em dados
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de interação e representa um obstáculo significativo para a adoção inicial de novos
usuários e a promoção de novos itens (Park; Chu, 2009).

Uma solução comum para o cold-start de usuários é o uso de perfis demográ-
ficos ou questionários iniciais que ajudam a construir uma base mínima de preferên-
cias. Segundo (Schein et al., 2002), a combinação de modelos baseados em conteúdo
com informações demográficas permite gerar recomendações iniciais mais relevantes,
mesmo com poucas ou nenhuma interação anterior do usuário. Para o cold-start de
itens, estratégias incluem a análise de conteúdo textual, metadados, imagens ou até
mesmo informações de fornecedores para criar representações iniciais dos itens (Park;
Chu, 2009).

Além disso, técnicas de transfer learning e meta-learning também têm sido pro-
postas como alternativas emergentes, especialmente em contextos com escassez ex-
trema de dados (Vartak et al., 2017). Elas permitem aproveitar conhecimentos adquiri-
dos em domínios semelhantes ou aprender a adaptar-se rapidamente a novos usuários
ou itens com poucos exemplos. Pesquisas recentes exploram o uso de redes neurais
grafônicas para incorporar informações de grafos externos para enriquecer as repre-
sentações de usuários e itens frios (Fan et al., 2019).

2.2.2 Esparsidade

A esparsidade é um dos principais desafios enfrentados por sistemas de reco-
mendação. Ela ocorre quando há uma quantidade limitada de interações entre usuá-
rios e itens, resultando em uma matriz de interação altamente esparsa, o que dificulta
a identificação de padrões confiáveis de preferência (Bobadilla et al., 2013). Isso é es-
pecialmente problemático em plataformas com muitos usuários e itens, como serviços
de streaming ou e-commerce. Este fenômeno ocorre porque a maioria dos usuários
interage apenas com uma pequena fração do total de itens disponíveis, resultando
em matrizes de interação usuário-item predominantemente preenchidas com valores
ausentes (Ricci; Rokach; Shapira, 2010a).

Uma consequência direta da esparsidade é a dificuldade em realizar inferências
precisas sobre as preferências do usuário, principalmente para itens menos populares.
Métodos tradicionais de FiltragemColaborativa, como KNN ou SVD, tendem a apresen-
tar desempenho inferior nesses cenários (Sarwar et al., 2001). A escassez de dados
para muitos itens, conhecida como o problema da cauda longa, dificulta a geração
de recomendações relevantes para itens de nicho, impactando diretamente a diversi-
dade e a serendipidade das sugestões. A esparsidade também aumenta a dificuldade
de treinar modelos complexos que exigem grandes volumes de dados para aprender
padrões significativos.
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Para contornar esse problema, técnicas baseadas em fatoração de matrizes,
como SVD++, foram amplamente utilizadas, pois conseguem estimar as interações
ausentes por meio de representações latentes (Koren; Bell; Volinsky, 2009). Posterior-
mente, modelos baseados em Redes Neurais Profundas e Autoencoders Variacionais
passaram a ser aplicados, permitindo a extração de padrões mais complexos em da-
dos altamente esparsos (Sedhain et al., 2015).

Pesquisas mais recentes têm explorado o potencial das Redes Neurais Grafô-
nicas (GNNs), como o LightGCN, que modelam as interações usuário-item como um
grafo, capturando relações de alta ordem e aliviando os efeitos da esparsidade (He et
al., 2020). Além disso, técnicas como o DropoutNet têm sido propostas para lidar com
o problema de cold-start, intrinsecamente ligado à esparsidade, especialmente para
novos usuários ou itens (Volkovs; Yu; Poutanen, 2017).

2.3 Métricas de Avaliação

2.3.1 Root Mean Squared Error (RMSE)

O RMSE é uma métrica de erro de predição amplamente utilizada, especial-
mente em tarefas de predição de rating, onde o objetivo é estimar o valor numérico
que um usuário daria a um item (Shani; Gunawardana, 2011). Num contexto de SR de
filmes, é esperado que recomendações que prejudicassem a experiência do usuário
sejam evitadas o máximo possível, e o RMSE carrega um diferencial de penalizar erros
grandes de forma mais severa, já que eleva o erro ao quadrado antes da média, o que
amplia o impacto de desvios elevados (Koren; Bell; Volinsky, 2009).

Em avaliações comparativas de modelos, o RMSE é frequentemente utilizado
como critério principal em competições e benchmarks, como a Netflix Prize (Bennett;
Lanning, 2007), o que reforça sua relevância histórica e prática na área de sistemas de
recomendação. A popularidade do RMSE se deve, em parte, à sua interpretabilidade e
à sua relação com a otimização por mínimos quadrados, comum emmuitos algoritmos
de aprendizado de máquina (James et al., 2013). A sua vasta aplicação estende-se
para além dos SR, sendo uma métrica padrão para avaliar modelos de regressão em
diversas áreas da ciência de dados e aprendizado de máquina (James et al., 2013).

A característica de penalizar errosmaioresmais significativamente torna oRMSE
particularmente útil em cenários onde a magnitude do erro é crítica. Por exemplo, pre-
ver um rating de 1 estrela para um filme que o usuário avaliaria com 5 estrelas é um erro
consideravelmente pior do que prever 4 estrelas, e o RMSE reflete essa diferença de
forma mais evidente do que métricas lineares. Essa sensibilidade, no entanto, também
significa que o RMSE pode ser desproporcionalmente influenciado por um pequeno
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número de previsões muito ruins, o que deve ser considerado na interpretação dos
resultados (Chai; Draxler, 2014). No geral, um RMSE menor indica que o modelo está
sendo mais preciso em suas predições, ou seja, quanto mais próximo de 0 o RMSE
for, melhor.

2.3.2 Mean Absolute Error (MAE)

OMAEmede a média das diferenças absolutas entre as predições do modelo e
os valores reais, o que proporciona uma métrica intuitiva do erro em termos absolutos.
Essa métrica, assim como o RMSE, é uma métrica de erro de predição, mas sua natu-
reza linear o torna mais robusto a valores extremos, entrega uma perspectiva diferente
sobre o desempenho do modelo (Shani; Gunawardana, 2011), pois é menos sensível
a outliers e fornece uma visão clara e direta do erro médio nas predições (Willmott;
Matsuura, 2005).

Diversos estudos mostram que modelos que apresentam RMSE e MAE baixos
tendem a ser bem avaliados pelos usuários, mas há casos em que o modelo com
menor RMSE não é o mais bem avaliado na prática, destacando a importância da
análise complementar de métricas (Gunawardana; Shani, 2009). A escolha entre MAE
eRMSEmuitas vezes depende da importância relativa atribuída a erros grandes versus
erros pequenos no contexto específico da aplicação. No geral, um MAE menor indica
que o modelo está acertando mais de suas predições, ou seja, quanto mais próximo
de 0 o MAE for, melhor.

A sua robustez a outliers é uma de suas principais vantagens, pois cada erro
contribui para a média de forma proporcional à sua magnitude, sem o efeito de amplifi-
cação dos erros quadrados presente no RMSE. Isso significa que o MAE pode oferecer
uma representação mais estável do desempenho médio do modelo quando o conjunto
de dados contém valores anômalos ou previsões excepcionalmente imprecisas (Hod-
son, 2022). Além disso, a interpretabilidade direta do MAE facilita a comunicação dos
resultados para um público mais amplo, que pode não estar familiarizado com as nu-
ances de métricas baseadas em erros quadráticos (Legates; Jr, 1999).

Em avaliações comparativas de sistemas de recomendação, o MAE é frequen-
temente reportado junto ao RMSE para fornecer uma imagem mais completa da per-
formance preditiva (Herlocker et al., 2004). Estudos que realizam benchmarking de
diferentes frameworks de recomendação também costumam incluir o MAE como uma
métrica fundamental (Said; Bellogín, 2014).
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2.3.3 Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG@k)

O NDCG@k é uma métrica que avalia a qualidade de ranking em sistemas de
recomendação, especialmente quando a relevância é graduada (Järvelin; Kekäläinen,
2002). Ela é uma métrica considerada padrão para avaliar a qualidade de listas orde-
nadas, pois leva em conta tanto a relevância dos itens quanto suas posições na lista
de recomendação (Järvelin; Kekäläinen, 2002).

Essa métrica é particularmente relevante em cenários de recomendação top-N,
onde a ordem dos itens apresentados é fundamental (Cremonesi; Koren; Turrin, 2010).
Neste trabalho, os ratings originais dos usuários foram utilizados como os scores de
relevância para o cálculo do Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG).

A fórmula do NDCG@k combina três componentes essenciais: ganho cumula-
tivo, ganho descontado e normalização. Esse último componente compensa a variabili-
dade no número de itens relevantes por usuário (Wang et al., 2013). O componente de
”ganho descontado”é crucial, pois atribui maior peso aos itens relevantes que apare-
cem nas primeiras posições da lista de recomendação, refletindo o comportamento do
usuário, que tende a prestar mais atenção ao topo da lista (Croft; Metzler; Strohman,
2010). O ganho é descontado logaritmicamente com a posição do item, refletindo a
menor probabilidade de o usuário examinar itens em posições inferiores.

Para calcular o Discounted Cumulative Gain (DCG), somam-se esses ganhos
descontados para os k primeiros itens. A normalização é realizada dividindo o DCG
pelo Ideal Discounted Cumulative Gain (IDCG), que representa o DCG máximo possí-
vel para aquele usuário, obtido ao ordenar perfeitamente os itens por relevância. Essa
normalização garante que o NDCG@k varie entre 0 e 1, facilitando comparações entre
diferentes usuários e queries (Schütze; Manning; Raghavan, 2008).

A eficácia do NDCG@k em tarefas de recomendação top-N, onde o objetivo é
apresentar uma lista curta dos itens mais promissores, tem sido consistentemente de-
monstrada em diversos estudos (Cremonesi; Koren; Turrin, 2010). Modelos de apren-
dizado profundo, como os baseados em autoencoders variacionais para filtragem co-
laborativa, frequentemente utilizam NDCG@k como uma das principais métricas para
avaliar a qualidade das recomendações de ranking geradas (Liang et al., 2018). Pesqui-
sas recentes continuam a explorar variações do NDCG ou métricas complementares
para capturar nuances da qualidade do ranking (Zhou et al., 2010).

2.3.4 Precisão@k (Precision@k)

A Precisão@k é uma métrica de avaliação fundamental em sistemas de reco-
mendação e na recuperação de informação, projetada para medir a proporção de itens
relevantes dentro de um subconjunto do topo da lista de resultados rankeados. Essa
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métrica quantifica quantos dos k itens mais bem posicionados na lista de recomenda-
ção são de fato pertinentes ao usuário (Shani; Gunawardana, 2011). Por exemplo, se
um sistema recomenda 10 itens (k=10) e 6 deles são considerados relevantes pelo
usuário, a Precisão@10 seria de 0.6.

Essa métrica é frequentemente preferida pela sua interpretabilidade direta e
foco na relevância dos itens que são mais proeminentes para o usuário, ou seja, aque-
les no topo da lista (Ricci; Rokach; Shapira, 2010b). A seleção de um k apropriado é
crucial e geralmente alinhada com o número de itens que um usuário realisticamente
visualizaria ou consideraria em uma única interação.

Embora a Precisão@k forneça uma medida intuitiva da utilidade imediata das
recomendações, ela não considera a posição dos itens relevantes dentro do top-k, nem
o número total de itens relevantes que poderiam ter sido recomendados (Herlocker et
al., 2004). Dito isso, sua utilização em conjunto de outras métricas, como Recall@k
e NDCG@k, ajuda fornecer uma visão mais ampla sobre o desempenho do modelo.
Desafios na avaliação de métricas top-K em grande escala, especialmente com amos-
tragem de itens negativos, são áreas de pesquisa ativa (Krichene; Rendle, 2020).

2.3.5 Recall@k

Diferentemente da Precisão@k, que foca na exatidão dos itens recomendados,
o Recall@k avalia a lista como um todo, ou seja, qual proporção do total de itens que
o usuário consideraria relevantes que efetivamente foi mostrada entre os k primeiros
itens (Sarwar et al., 2001). Um valor de Recall@kmais alto indica que o sistema é mais
eficiente em não deixar de fora itens que seriam do interesse do usuário.

Um Recall@10, por exemplo, mede quantos dos itens relevantes para um usuá-
rio estão presentes entre as 10 primeiras recomendações. Segundo (Schütze; Man-
ning; Raghavan, 2008), aumentar o número de itens recomendados pode levar a um
recall maior, mas potencialmente a uma precisão menor, pois itens em que o usuário
teria menos interesse podem ser incluídos para garantir a cobertura dos relevantes.

ORecall@ké particularmente importante em cenários onde é crucial não perder
itens relevantes, mesmo que isso signifique incluir alguns itens menos relevantes na
lista de recomendações. Por exemplo, em sistemas de alerta médico ou na detecção
de fraudes, um alto recall é fundamental (Powers, 2020). A interdependência entre
Precisão@k e Recall@k é um aspecto central na avaliação de SR.

Recentemente, com o advento de Modelos de Linguagem Grandes (LLMs) apli-
cados à recomendação, a avaliação do recall continua sendo uma métrica chave para
medir a cobertura e a eficácia desses novos modelos em identificar o espectro de inte-
resses do usuário (Wu et al., 2024).
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2.4 MovieLens

Os datasets MovieLens, mantidos pelo GroupLens Research Lab da Universi-
dade de Minnesota, são amplamente utilizados como benchmarks para algoritmos de
recomendação devido à sua disponibilidade pública e estrutura bem definida, que tipi-
camente inclui identificadores de usuário, identificadores de item, avaliações em uma
escala numérica e, em algumas versões, timestamps das avaliações (Harper; Kons-
tan, 2015). Essa riqueza de informações permite a exploração de diversos aspectos
da recomendação, desde a predição de ratings até a modelagem de sequências de
interações do usuário.

Segundo (Said; Bellogín, 2014), a base de dados de classificação de filmes
MovieLens tem grande reconhecimento no meio acadêmico, tendo um total de classifi-
cações que passa de 25 milhões de avaliações. A utilização consistente desses data-
sets facilita a comparabilidade entre diferentes algoritmos e abordagens propostas na
literatura (Ekstrand et al., 2011).

Tomando por base estudos como os de (Alam et al., 2021) e (Anwar; Uma,
2021), a versão escolhida para o dataset foi o MovieLens 100k, o qual contém 100000
classificações de 943 usuários em 1682 filmes. Visando explorar a capacidade de adap-
tação do modelo Transformers com grandes volumes de dados e expandir os trabalhos
citados, também será usado a versão MovieLens 1M, o qual contém 1 milhão de clas-
sificações de 6040 usuários em 3706 filmes.

A escolha desses datasets não é aleatória, pois eles são frequentemente empre-
gados em pesquisas que introduzem novos modelos, incluindo aqueles baseados em
Deep Learning, devido à sua capacidade de testar a escalabilidade e o desempenho
em diferentes densidades de dados e cenários de mundo real (Batmaz et al., 2019). A
escolha das versões 100k e 1M permite uma análise comparativa do desempenho dos
modelos em diferentes escalas de dados, investigando como a esparsidade e o volume
de interações afetam a precisão e a capacidade de generalização das recomendações
(Ekstrand et al., 2011).

2.5 Validação Cruzada K-Fold

A técnica de validação cruzada k-fold (k-Fold Cross Validation) é uma das mais
utilizadas para selecionar modelos e estivar erros em classificadores (Anguita et al.,
2012). Este método é fundamental para obter uma estimativa mais confiável do de-
sempenho de um modelo em dados não vistos, em comparação com uma única divi-
são treino-teste, sendo crucial para avaliar a capacidade de generalização. Ao invés
de somente separar os dados em conjuntos de treino e teste, ela os divide em k sub-



Capítulo 2. Referencial Teórico 25

conjuntos (ou folds) e faz o treinamento múltiplas vezes, isso garante que todos os
subconjuntos sejam usados como conjunto de teste ao menos uma vez.

Essa abordagem reduz a variabilidade associada a métodos simples de divi-
são treino-teste e minimiza o risco de overfitting (Yates et al., 2022), ou seja, o risco
de perder sua capacidade de generalizar para novos dados. O procedimento padrão,
conforme estabelecido por (Kohavi et al., 1995), envolve particionar o conjunto de da-
dos original aleatoriamente em k subconjuntos de tamanhos aproximadamente iguais.
Desses k folds, um é retido como o conjunto de teste (ou validação), e os k-1 folds
restantes são usados como dados de treinamento.

O processo de treinamento e teste é repetido k vezes, com cada um dos k
subconjuntos usado exatamente uma vez como dados de teste. As k métricas de de-
sempenho resultantes das k iterações são então tipicamente agregadas, por exemplo,
calculando-se a média, para produzir uma única estimativa da performance do modelo
(Kohavi et al., 1995). Essa metodologia é particularmente valiosa quando o tamanho
do conjunto de dados é limitado, pois garante que cada observação seja utilizada tanto
para treinamento quanto para teste, fornecendo uma avaliação mais robusta e menos
enviesada do desempenho do modelo em dados não vistos (Liu; Özsu, 2009). Além
disso, a validação cruzada é uma etapa crucial na otimização de hiperparâmetros, onde
diferentes configurações de modelo são avaliadas para encontrar aquela que genera-
liza melhor para dados futuros (Bergstra; Bengio, 2012).

2.6 Modelos

2.6.1 Modelo de Popularidade

A premissa central desse modelo é que que os itens mais populares entre todos
os usuários são também os mais propensos a serem relevantes para um usuário indivi-
dual. Em sua forma mais básica, o modelo gera a mesma lista de itens mais populares
para todos os usuários, não oferecendo personalização, mas, como demonstrado por
(Ji et al., 2020) e observado neste trabalho, pode ser surpreendentemente eficaz.

Embora robusto e computacionalmente barato, o modelo de popularidade de-
monstra uma incapacidade de descobrir itens novos ou de long-tail, que podem ser de
grande interesse para subconjuntos específicos de usuários, mas não para a maioria
(Aggarwal et al., 2016),o que também não é o ideal para um SR.

Apesar de sua simplicidade e pouca personalização, os modelos baseados em
popularidade servem como um importante baseline para avaliar o desempenho de al-
goritmos de recomendação mais sofisticados. Se um modelo complexo não consegue
superar significativamente um baseline de popularidade em métricas chave, sua utili-



Capítulo 2. Referencial Teórico 26

dade prática e o custo computacional adicional podem ser questionados (Herlocker et
al., 2004).

2.6.2 ItemKNN (K-Nearest Neighbors Item-Based)

A abordagem ItemKNN é um método de filtragem colaborativa baseado em vi-
zinhança. A premissa fundamental é que se um usuário gostou de um determinado
item, ele provavelmente também gostará de itens que são ”vizinhos”ou similares a ele
(Sarwar et al., 2001). A similaridade entre dois itens é tipicamente calculada analisando
os padrões de co-avaliação de todos os usuários. Por exemplo, se muitos usuários que
avaliaram bem o item A também avaliaram bem o item B, então A e B são considerados
similares. Esta abordagem foi popularizada por sua eficácia e interpretabilidade, espe-
cialmente em cenários com mais itens do que usuários, onde a matriz de similaridade
item-item é mais estável.

Uma vez que a matriz de similaridade item-item é construída, a predição de
um rating para um par usuário-item não avaliado é feita considerando os k itens mais
similares ao item em questão que já foram avaliados pelo usuário ativo. Esses ratings
dos vizinhos são então agregados, muitas vezes de forma ponderada pela similaridade,
para gerar a predição (Linden; Smith; York, 2003). Algoritmos como o KNNBaseline
na biblioteca surprise aprimoram essa abordagem ao incorporar também desvios de
usuários e itens, o que pode levar a predições mais acuradas.

A construção da matriz de similaridade item-item pode ser computacionalmente
intensiva, especialmente com um grande número de itens, mas uma vez calculada,
ela pode ser reutilizada para gerar recomendações rapidamente, tornando o ItemKNN
adequado para cenários onde a latência da recomendação é crítica (Ricci; Rokach;
Shapira, 2010b). A escolha do número de vizinhos tambémé umhiperparâmetro crucial
que afeta o equilíbrio entre precisão e diversidade das recomendações. Sua eficácia
em tarefas de recomendação top-N também foi extensivamente estudada, focando na
geração de listas de itens relevantes (Deshpande; Karypis, 2004) .

2.6.3 SVD++

Segundo (Jiao et al., 2019), o modelo SVD++ é amplamente aplicado em SR,
sendo ele uma versão aprimorada do modelo SVD tradicional. Essa abordagem esten-
dida da fatoração de matrizes se destaca por incorporar informações adicionais, como
interações implícitas dos usuários com os itens, que não são consideradas no SVD
tradicional. Essas interações incluem comportamentos como cliques, visualizações ou
quaisquer outras formas de engajamento indireto com os itens, mesmo sem avaliações
explícitas. O SVD++ ganhou notoriedade, especialmente após o Netflix Prize, por sua
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capacidade de melhorar significativamente a acurácia das predições (Koren, 2008).

A incorporação do feedback implícito no SVD++ é realizada ao modelar o per-
fil do usuário não apenas com base nos itens que ele avaliou explicitamente, mas
também considerando o conjunto de todos os itens com os quais ele interagiu impli-
citamente. Isso é feito adicionando um termo ao modelo que representa a soma dos
vetores latentes dos itens com os quais o usuário teve alguma interação implícita, nor-
malizada pelo número dessas interações (Koren, 2008). Essa extensão permite que o
modelo capture uma visão mais holística das preferências do usuário, potencialmente
melhorando a qualidade das recomendações, especialmente para usuários com pou-
cas avaliações explícitas ou para itens que raramente são avaliados explicitamente,
mas frequentemente consumidos (Hu; Koren; Volinsky, 2008).

No entanto, essa complexidade adicional traz o ponto negativo significativo de
ter um tempo de treinamento maior (Jiao et al., 2019). O modelo SVD++ exige maior
poder computacional e tempo para processar as informações adicionais, o que pode
ser um desafio em sistemas de grande escala ou em cenários que demandam atuali-
zações frequentes das recomendações.

Apesar disso, a melhoria na acurácia frequentemente justifica seu uso. Fra-
meworksmodernos de recomendação podem integrar características demodelos como
SVD++ em arquiteturas mais complexas e híbridas, demonstrando a influência dura-
doura de suas ideias na modelagem de preferências do usuário (Wu et al., 2022).

2.6.4 Transformers

Introduzido por (Vaswani et al., 2017), a arquitetura do modelo Transformers é
baseada principalmente no mecanismo de atenção. Com esse mecanismo, o modelo
consegue enfrentar melhor os desafios em que outros modelos têm dificuldade, como o
processamento sequencial de texto e o custo computacional de obter relacionamentos
notáveis entre palavras em uma frase (Nikzad-Khasmakhi et al., 2021).

No contexto de sistemas de recomendação, os Transformers podem ser adap-
tados para processar sequências de interações do usuário (por exemplo, filmes assis-
tidos em ordem). Ao aprender a partir dessas sequências, o modelo pode prever um
score de relevância (como um rating) para itens futuros ou itens mascarados dentro
da sequência. Esses scores são então utilizados para gerar um ranking de recomenda-
ções. A capacidade do mecanismo de atenção de ponderar a importância de diferentes
itens no histórico do usuário é o que o torna promissor para gerar recomendações con-
textuais e personalizadas, potencialmente levando a rankings de maior qualidade.

De acordo com (Liang, 2024), o modelo Transformers, aplicado a recomenda-
ções multimodais, é capaz de processar dados provenientes de diversas modalidades,
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como texto, imagens e áudio. Ele extrai correlações potenciais entre essas modalida-
des, gerando representações de recursos mais ricas para o sistema de recomendação.

O estado da técnica em recomendação sequencial tem sido amplamente influ-
enciado pelos Transformers, com modelos como SASRec (Kang; McAuley, 2018) e
BERT4Rec (Sun et al., 2019) demonstrando resultados superiores em capturar depen-
dências de longo alcance nas sequências de interação. Pesquisas atuais exploram a
eficiência e a escalabilidade dos Transformers para lidar com sequências muito longas,
a incorporação de informações contextuais e a aplicação em diferentes domínios de
recomendação (Zhou et al., 2020).

2.7 Trabalho Relacionados

A aplicação de modelos sequenciais para capturar a dinâmica das interações
do usuário tem sido uma área de intenso desenvolvimento. No entanto, a arquitetura
Transformers, introduzida em (Vaswani et al., 2017), revolucionou o processamento
de sequências, principalmente em Processamento de Linguagem Natural, devido ao
seu eficaz mecanismo de auto-atenção que permite modelar dependências de longo
alcance de forma mais eficiente que as Redes Neurais Recorrentes (RNNs). Inspira-
dos por esse sucesso, pesquisadores adaptaram os Transformers para SR. Modelos
comoSequential Recommendation with Self-Attentive Networks (SASRec), introduzido
em (Kang; McAuley, 2018), e BERT for Sequential Recommendation (BERT4Rec), in-
troduzido em (Sun et al., 2019), demonstraram a capacidade dos Transformers de mo-
delar as dependências entre itens no histórico de interações do usuário. BERT4Rec,
em particular, utiliza uma abordagem análoga ao BERT, mascarando itens na sequên-
cia de interações e treinando o modelo para prevê-los. Essa técnica de aprendizado
auto-supervisionado a partir de sequências mascaradas serviu como uma inspiração
fundamental para a adaptação da tarefa de predição de ratings de itens mascarados
no modelo Transformers desenvolvido neste trabalho, cujos scores preditos são sub-
sequentemente utilizados para gerar rankings.

Para contextualizar o desempenho do modelo Transformers, este estudo o com-
para com algoritmos de filtragem colaborativa conhecidos e utilizados como baselines.
O SVD++, uma extensão do SVD que incorpora tanto feedback explícito quanto implí-
cito, além de vieses de usuário e item (Koren, 2008), é um método de fatoração de
matrizes reconhecido por sua precisão e robustez em diversos cenários de recomen-
dação. Da mesma forma, o ItemKNN, popularizado por trabalhos como os de (Sarwar
et al., 2001) e aplicada com sucesso em sistemas comerciais de grande escala como
o da Amazon.com (Linden; Smith; York, 2003), serve como um importante benchmark.
A variante KNNBaseline, empregada neste estudo através da biblioteca scikit-surprise,
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combina a abordagem de vizinhança com estimativas de baseline para aprimorar as
predições de rating.

Além dos modelos de filtragem colaborativa mais elaborados, este trabalho
também inclui um Modelo de Popularidade como baseline fundamental. Conforme ar-
gumentado em (Ji et al., 2020), a avaliação criteriosa contra um baseline robusto é
essencial para justificar a complexidade e o custo computacional de modelos mais
avançados. Os achados deste TCC, onde o Modelo de Popularidade demonstrou um
desempenho notavelmente competitivo em várias métricas, especialmente no dataset
MovieLens 1M, reiteram a importância dessas discussões e a força de baselines sim-
ples bem implementados.

A avaliação da eficácia de sistemas de recomendação, especialmente aqueles
focados na apresentação de listas ordenadas de itens, requer métricas que capturem
a qualidade do ranking. Métricas como Precisão@k, Recall@k e NDCG@k são ampla-
mente adotadas para esse fim, conforme discutido em trabalhos clássicos sobre avalia-
ção em recuperação de informação e sistemas de recomendação, como discutido em
(Herlocker et al., 2004) e (Schütze; Manning; Raghavan, 2008). Este trabalho utiliza
essas métricas, juntamente com métricas de erro de predição como RMSE e MAE, e o
coeficiente de determinação R², para fornecer uma análise comparativa abrangente da
capacidade dos diferentes modelos em posicionar itens relevantes no topo das listas
de recomendação e em prever as avaliações dos usuários. A metodologia de validação
cruzada k-fold é empregada para garantir a robustez e a generalização dos resultados.

Finalmente, os datasets MovieLens (Harper; Konstan, 2015) são benchmarks
padrão na pesquisa em sistemas de recomendação, utilizados em inúmeros estudos
para avaliar e comparar algoritmos devido à sua disponibilidade pública, inclusão de
ratings explícitos e timestamps, e características bem documentadas. A utilização das
versões 100k e 1M neste trabalho permite analisar o desempenho e a escalabilidade
dos modelos em diferentes volumes e densidades de dados.

2.7.1 Comparação com Trabalho Atual

O presente trabalho se insere no contexto da contínua exploração de arquite-
turas de aprendizado profundo para Sistemas de Recomendação (SR), com um foco
particular na avaliação da arquitetura Transformers. Enquanto a literatura existente,
como (Kang; McAuley, 2018) e (Sun et al., 2019), demonstraram o potencial dos Trans-
formers para modelagem sequencial e predição do próximo item, este estudo adota
uma abordagem levemente distinta. Inspirado pela capacidade de aprendizado de re-
presentações contextuais ricas desses modelos, o Transformers aqui desenvolvido é
adaptado para a tarefa de predição de ratings de itens mascarados dentro de uma
sequência de interações do usuário. Esses ratings preditos são utilizados como sco-
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res para gerar e avaliar rankings de recomendação, permitindo uma comparação direta
com modelos tradicionais de filtragem colaborativa que também operam na predição
de ratings.

A principal contribuição e diferenciação deste TCC reside na análise compara-
tiva direta e detalhada do desempenho de ranking do modelo Transformers frente a
um conjunto de baselines fortes e diversificados: SVD++, ItemKNN e um Modelo de
Popularidade. Enquanto muitos trabalhos focam em comparar novos modelos de DP
apenas com outros modelos de DP ou com um conjunto limitado de baselines, este
estudo enfatiza a importância de contextualizar o desempenho do Transformers em re-
lação a algoritmos clássicos e eficientes. A inclusão e a análise aprofundada doModelo
de Popularidade, em particular, são informadas por discussões recentes na literatura
que argumentam por uma ”revisita”a este baseline, destacando sua potencial força e
a necessidade de modelos mais complexos justificarem seu custo (Ji et al., 2020).

Adicionalmente, este estudo fornece uma análise do desempenho dos modelos
em cenários de cold-start para usuários e itens, um desafio persistente em SR. Ao
avaliar todos os modelos sob essa perspectiva, busca-se oferecer insights sobre qual
abordagem pode ser mais robusta em situações de escassez de dados. Assim, este
trabalho complementa a literatura existente ao oferecer uma perspectiva comparativa
focada no ranking, utilizando uma adaptação da arquitetura Transformers para predi-
ção de ratings e confrontando-a com baselines tradicionais e simples em datasets de
diferentes escalas, com uma atenção particular aos desafios práticos como o cold-start
e a interpretação da eficácia de modelos complexos.
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3 DESENVOLVIMENTO

Este capítulo detalha o processo metodológico adotado para atingir os obje-
tivos propostos nesta pesquisa. Caracterizando-se como uma pesquisa aplicada de
natureza experimental e abordagem quantitativa, o foco reside na investigação e com-
paração do desempenho de diferentes modelos de recomendação. O objetivo geral é
comparar a eficácia de ranking do modelo Transformers com algoritmos de Machine
Learning estabelecidos (SVD++, ItemKNN e Popularidade) em SR de filmes, utilizando
os datasetsMovieLens. As seções abaixo descrevem as bases de dados utilizadas, os
modelos implementados e o fluxo de treinamento e avaliação experimental desenhado
para abordar cada um dos objetivos específicos.

3.1 Base de Dados

Foram utilizados dois conjuntos de dados públicos amplamente reconhecidos
da plataforma MovieLens. O primeiro deles, o MovieLens 100K, contém 100.000 avali-
ações realizadas por 943 usuários em cerca de 1.700 filmes. O segundo, oMovieLens
1M, oferece 1.000.000 de avaliações feitas por 6.040 usuários em aproximadamente
3.900 filmes. A escolha destes datasets visa fornecer um ambiente robusto e padroni-
zado para a avaliação comparativa dos modelos, conforme o objetivo geral.

Durante a etapa de pré-processamento, os dados foram preparados para aten-
der aos requisitos específicos de cada modelo e para permitir a análise de cenários
particulares. Para o modelo Transformers, os valores de rating (originalmente de 1 a 5)
foram normalizados para uma escala entre 0 e 1. Os demais modelos (Popularidade,
ItemKNN e SVD++) utilizaram os ratings na sua escala original. Essa diferenciação é
importante para o correto funcionamento e otimização do modelo Transformers.

Visando o objetivo específico de ”Identificar cenários onde o modelo Transfor-
mers demonstra vantagens ou desvantagens”, foram definidas condições para análise
de cold-start: usuários com 20 oumenos interações e itens com 5 oumenos avaliações
em seu histórico. Essa separação permite uma avaliação focada do desempenho dos
modelos em situações de escassez de dados. Adicionalmente, para garantir a viabili-
dade da construção de sequências para o modelo Transformers e uma comparação
justa, usuários com um número muito baixo de interações foram filtrados dos conjuntos
de dados antes da divisão em folds de validação cruzada.
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3.2 Modelos Implementados

Para alinhar-se com o objetivo geral de avaliar o modelo Transformers frente a
modelos estabelecidos, quatro abordagens distintas foram implementadas e compara-
das. A primeira abordagem é o modelo de Popularidade, utilizado como baseline. Este
modelo não personalizado recomenda itens com base em sua popularidade global, de-
finida como a média das avaliações (ratings) por item, calculada a partir do conjunto
de treinamento de cada fold, utilizando a biblioteca Pandas.

Em seguida, implementou-se o ItemKNN, um algoritmo clássico de Filtragem
Colaborativa baseada em item. Nestemétodo, a predição de notas para um par usuário-
item considera os k itens mais similares ao item em questão que já foram avaliados
pelo usuário.

A terceira abordagem é o SVD++, uma extensão do algoritmo SVD para fato-
ração de matrizes, que incorpora tanto feedback explícito quanto implícito, além dos
vieses de usuários e itens. A implementação utilizou a classe SVDpp da biblioteca sur-
prise. Para o MovieLens 100K, foram configurados 20 fatores latentes e 75 épocas de
treinamento, enquanto para o MovieLens 1M, utilizaram-se 30 fatores latentes e 150
épocas.

Por fim, foi implementado um modelo baseado na arquitetura Transformers,
adaptado para a tarefa de predição de ratings em sequências de interações de usuá-
rios. Estemodelo passou por um pré-processamento específico, no qual foram geradas
sequências de interações de tamanho fixo para cada usuário: 30 itens para o Movie-
Lens 100K e 100 itens para o MovieLens 1M. A arquitetura do modelo utilizou quatro
camadas de atenção multi-head, com dimensões dos embeddings de 128 para o da-
taset 100K e 256 para o 1M, aplicando-se um dropout de 0,2 para regularização. O
treinamento foi realizado com o otimizador Adam, taxa de aprendizado de 0,001, batch
size de 128 e early stopping com paciência de 10 épocas. A natureza sequencial deste
modelo é central para o objetivo específico de avaliar o aproveitamento de dados se-
quenciais.

3.3 Fluxo de Treinamento

3.3.1 Preparação dos Dados e Validação Cruzada

Após o carregamento e pré-processamento inicial dos datasetsMovieLens 100K
e 1M, foi adotada uma estratégia de validação cruzada com 10 folds.

No caso específico do Transformers, 20% dos itens em cada sequência foram
mascarados para permitir que o modelo aprendesse a prever valores ausentes com
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base no contexto anterior. Além disso, para o Transformers, além da normalização
dos ratings, foi feito o mapeamento de identificadores de filmes para IDs internos e a
construção das sequências temporais de interação dos usuários.

3.3.2 Treinamento e Avaliação por Modelo em Cada Fold

No modelo de Popularidade, o treinamento consistiu no cálculo da média de
ratings para cada item presente no conjunto de treino do fold corrente. Para a predição
e avaliação, os ratings dos itens avaliados por cada usuário no conjunto de validação
do fold foram previstos como a média de ratings do item ou uma média global do
treino, caso o item fosse desconhecido. Com base nesses scores, as métricas de erro
(RMSE, MAE) e, após ordenar os itens por score, as métricas de ranking (NDCG@10,
Precisão@10, Recall@10) foram calculadas. O tempo para o cálculo das médias foi
registrado para conferir a eficiência.

Para os modelos ItemKNN e SVD++, o treinamento foi realizado utilizando as
respectivas classes da biblioteca surprise (KNNBaseline e SVDpp). Os modelos treina-
dos foram, então, utilizados para prever os ratings dos pares usuário-item no conjunto
de validação do fold. De forma semelhante ao modelo de Popularidade, essas pre-
dições foram usadas para calcular RMSE, MAE e, após ranqueamento, NDCG@10,
Precisão@10 e Recall@10. O tempo de treinamento de cada modelo no fold também
foi cronometrado.

O modelo Transformers foi treinado com as sequências de interações dos usuá-
rios do conjunto de treino do fold. A tarefa de treinamento envolveu a predição de
ratings para itens artificialmente mascarados dentro das sequências, o que força o mo-
delo a aprender a prever valores ausentes com base no contexto sequencial anterior
e posterior. Na etapa de predição e avaliação, para cada sequência de um usuário no
conjunto de validação, itens foram mascarados um a um, e o modelo previu o rating
para esse itemmascarado. As predições normalizadas foram convertidas de volta à es-
cala original antes do cálculo dasmétricas. RMSE eMAE foram calculados sobre essas
predições denormalizadas, e os rankings para NDCG@10, Precisão@10 e Recall@10
foram gerados ordenando os itens com base nesses scores preditos. Este processo
avalia diretamente a capacidade do Transformers de utilizar o contexto sequencial. O
tempo de treinamento no fold foi igualmente registrado.

3.3.3 Cálculo das Métricas de Avaliação

Para avaliar o desempenho dos modelos, foram calculadas diversas métricas
em cada fold do processo de validação cruzada, sendo posteriormente considerada a
média dos resultados obtidos. A primeira métrica utilizada foi o RMSE, que mensura a
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magnitude média dos erros de predição, penalizando mais severamente erros maiores.
Em complemento, foi calculado o MAE, que avalia a média das diferenças absolutas
entre os valores preditos e os reais, fornecendo uma visãomais direta emenos sensível
a outliers do erro médio.

A métrica R² também foi empregada, sendo responsável por indicar a proporção
da variância dos ratings reais que é explicada pelas predições do modelo. Quanto mais
próximo de 1 for o valor de R², melhor será o ajuste dos scores preditos em relação
aos valores reais.

Além dessas métricas de erro e ajuste, foram adotadas métricas específicas
para a avaliação da qualidade das listas de recomendação. A Precisão@10 representa
a proporção de itens relevantes entre os dez primeiros itens recomendados ao usuário,
considerando um item como relevante quando seu rating real é maior ou igual a 4,0.
Já o Recall@10 mensura a proporção desses itens relevantes recomendados entre
os dez primeiros em relação ao total de itens relevantes disponíveis no conjunto de
validação para aquele usuário.

A partir da precisão e do recall, foi calculado o F1-score, que consiste na mé-
dia harmônica dessas duas métricas, oferecendo uma avaliação balanceada entre a
capacidade de recomendação de itens relevantes e a abrangência sobre o total de
itens relevantes. Por fim, foi utilizada a métrica NDCG@10, que avalia a qualidade do
ranking atribuindo pesos maiores às posições mais altas da lista, de forma que reco-
mendações corretas nas primeiras posições impactem mais positivamente o resultado.

3.3.4 Análise de Cenários Específicos

Para identificar cenários onde o modelo Transformers demonstra vantagens ou
desvantagens, foram definidas diretrizes para a análise de cenários de cold-start.

Usuários em cold-start foram caracterizados como aqueles com 20 ou menos
interações totais no dataset. Similarmente, itens em cold-start foram definidos como
aqueles com 5 ou menos avaliações no dataset. As métricas de avaliação foram calcu-
ladas separadamente para as predições envolvendo esses usuários e itens específicos
no conjunto de validação de cada fold. Esta abordagem permitiu uma análise focada
do desempenho dos modelos em condições de esparsidade de dados.

Ao final do processo de validação cruzada, os resultados das métricas de cada
fold foram agregados para fornecer uma estimativa robusta do desempenho de cada
modelo, permitindo as comparações e análises necessárias para responder aos obje-
tivos da pesquisa.
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3.4 Especificações do Ambiente de Execução

Com o objetivo de permitir a replicação dos experimentos apresentados neste
trabalho, esta seção descreve as especificações do ambiente computacional utilizado
durante o desenvolvimento, treinamento e avaliação dos modelos.

Todos os experimentos foram realizados em um ambiente local com as seguin-
tes configurações de hardware e software:

• Processador (CPU): AMD Ryzen 7 5700X3D

• Placa de Vídeo (GPU): AMD Radeon RX 6750 XT

• Memória RAM: 32 GB DDR4

• Sistema Operacional:Windows 11 64 bits

• Linguagem de Programação: Python 3.10

• Bibliotecas principais utilizadas: pandas, numpy, scikit-learn, surprise, matplo-
tlib, torch, transformers

É importante ressaltar que, embora os modelos tenham sido implementados de
forma a não depender exclusivamente de GPU, o uso da aceleração gráfica contribuiu
para a redução dos tempos de treinamento, especialmente no caso domodelo baseado
em Transformers.
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4 RESULTADOS DOS MODELOS

Os Quadros 1 e 2 apresentam os resultados médios obtidos pelos modelos
avaliados (Transformers, SVD++, ItemKNN e Popularidade) nos datasets MovieLens
100K e 1M, considerando as métricas RMSE, MAE, R², NDCG@10, Precisão@10,
Recall@10 e tempo de treinamento.

Quadro 1: Resultados médios no dataset MovieLens 100K
Métrica Transformers SVD++ ItemKNN Popularidade
RMSE 1.1400 1.0289 1.0282 1.0230
MAE 0.9207 0.8242 0.8165 0.8163
R² 0.0354 0.1618 0.1630 0.1709
NDCG@10 0.7563 0.8571 0.8608 0.8580
Precisão@10 0.5286 0.7796 0.7855 0.7828
Recall@10 0.3517 0.2564 0.2606 0.2589
Tempo (s) 127.31 72.15 1.14 0.0027

Quadro 2: Resultados médios no dataset MovieLens 1M
Métrica Transformers SVD++ ItemKNN Popularidade
RMSE 1.0885 0.9899 0.9806 0.9790
MAE 0.8649 0.8011 0.7810 0.7821
R² 0.0487 0.2143 0.2289 0.2313
NDCG@10 0.7303 0.8808 0.8819 0.8820
Precisão@10 0.5789 0.8413 0.8429 0.8424
Recall@10 0.1665 0.2003 0.2012 0.2010
Tempo (s) 1739.60 4058.28 24.75 0.0240

Analisando asmétricas de erro, os modelos tradicionais consistentemente supe-
raram o Transformers. NoMovieLens 100K, o modelo de Popularidade (RMSE 1.0230,
MAE 0.8163) e ItemKNN (RMSE 1.0282, MAE 0.8165) obtiveram resultados próximos,
seguidos pelo modelo SVD++ (RMSE 1.0289, MAE 0.8242). O Transformers obteve os
maiores erros (RMSE 1.1400, MAE 0.9207). Tendência similar foi observada no Movie-
Lens 1M, onde o modelo de Popularidade (RMSE 0.9790) e ItemKNN (RMSE 0.9806)
foram os melhores, enquanto o Transformers (RMSE 1.0885) novamente apresentou
o maior erro. Os valores de R² corroboram essa observação, indicando uma maior
capacidade dos modelos tradicionais em explicar a variabilidade das avaliações.

Isso sugere que, para a predição direta de ratings, a complexidade adicional
do modelo Transformers, na configuração utilizada, não se traduziu em uma redução
dos erros de predição, e modelos mais simples ou com diferentes mecanismos de
regularização e captura de vieses foram mais eficazes.
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Em relação à qualidade do ranking, fundamental para sistemas de recomen-
dação, as métricas NDCG@10, Precisão@10 e Recall@10 revelam que os mode-
los tradicionais também geraram listas de recomendação mais relevantes. No Movie-
Lens 100K, o ItemKNN destacou-se com o maior NDCG@10 (0.8608) e Precisão@10
(0.7855). O Transformers, em contrapartida, apresentou o menor NDCG@10 (0.7563)
e Precisão@10 (0.5286), embora seu Recall@10 (0.3517) tenha sido superior aos
demais, sugerindo que, apesar de encontrar mais itens relevantes, sua ordenação e
a precisão entre os top-10 foram inferiores. No MovieLens 1M, o modelo de Populari-
dade e o ItemKNN apresentaram os melhores e muito próximos valores de NDCG@10
(0.8820 e 0.8819, respectivamente) e Precisão@10 (0.8424 e 0.8429). O Transfor-
mers novamente obteve os piores indicadores de ranking (NDCG@10 0.7303, Pre-
cisão@10 0.5789, Recall@10 0.1665). Esses resultados indicam uma dificuldade do
modelo Transformers, na configuração testada, em posicionar os itens mais relevantes
no topo das listas de recomendação em comparação com abordagens mais estabele-
cidas.

Apesar da capacidade teórica dos Transformers em modelar sequências, essa
característica não garantiu uma performance superior em métricas de ranking tradi-
cionais neste estudo, levantando questões sobre a adequação da arquitetura ou dos
dados para esta tarefa específica sem ajustes mais finos ou um volume de dados ainda
maior.

4.1 Desempenho em Cenários Específicos

Os quadros abaixo apresentam os resultados dos modelos em situações de
cold-start.

Quadro 3: Desempenho em cold-start (MovieLens 100K)
Modelo RMSE (Usuário) RMSE (Item) F1 (Usuário) Precision Recall
Transformers 1.1766 1.3651 0.1846 0.6221 0.1084
SVD++ 1.1057 1.5337 0.2892 0.7340 0.1801
ItemKNN 1.1022 1.5560 0.3488 0.7368 0.2284
Popularidade 1.1223 N/A 0.3309 0.7449 0.2127

Quadro 4: Desempenho em cold-start (MovieLens 1M)
Modelo RMSE (Usuário) RMSE (Item) F1 (Usuário) Precision Recall
Transformers 1.1193 1.3572 0.5204 0.7035 0.4130
SVD++ 1.0217 1.5560 0.4299 0.8496 0.2877
ItemKNN 1.0107 1.3835 0.6047 0.8189 0.4793
Popularidade 1.0136 N/A 0.5895 0.8235 0.4590
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4.1.1 Análise do contexto Cold-Start

Em situações de cold-start, os modelos enfrentam o desafio de fazer recomen-
dações com pouca ou nenhuma informação prévia sobre usuários ou itens. Os resul-
tados apresentados nos Quadros anteriores permitem analisar o comportamento dos
algoritmos nesses dois cenários distintos.

Para usuários cold-start, os resultados do dataset 100K mostram que o modelo
ItemKNN apresentou o melhor desempenho geral, com maior valor de F1 (0.3488), se-
guido pelo modelo de Popularidade (0.3309). O modelo Transformers obteve o menor
valor de F1 (0.1846) e o maior RMSE (1.1766), indicando menor capacidade de gerar
recomendações precisas para novos usuários. No dataset 1M, observou-se uma me-
lhora geral nos indicadores, com o ItemKNN novamente se destacando (F1 = 0.6047),
enquanto o Transformers apresentou F1 intermediário (0.5204), à frente do SVD++
(0.4299), mas ainda com RMSE mais elevado (1.1193).

Já para itens cold-start, os resultadosmostram que omodelo Transformers apre-
sentou o menor RMSE em ambos os datasets, com valores de 1.3651 no MovieLens
100K e 1.3572 no 1M. Os modelos tradicionais, como SVD++ e ItemKNN, obtiveram
RMSE acima de 1.53 no dataset 100K e permaneceram acima de 1.38 no 1M. Esses
resultados indicam que o Transformers, embora não tenha se destacado na recomen-
dação para novos usuários, demonstrou maior capacidade de generalização em situ-
ações de cold-start para itens. Isso pode ser atribuído à sua habilidade de capturar
relações contextuais e dependências sequenciais nas interações dos usuários, permi-
tindo que o modelo infira relevância mesmo com informações escassas sobre os itens.

4.1.2 Aproveitamento de Dados Sequenciais

Uma das principais hipóteses desta pesquisa era que a capacidade intrínseca
dos modelos Transformers de capturar dependências sequenciais e contextuais com-
plexas nas interações dos usuários se traduziria em uma vantagem significativa na
qualidade do ranking das recomendações. No entanto, os resultados gerais apresen-
tados, particularmente as métricas NDCG@10 e Precisão@10, indicam que, para as
configurações e os datasets MovieLens testados, essa capacidade não resultou em
uma superioridade consistente frente aos modelos tradicionais mais simples, como
ItemKNN e Popularidade.

Diversos fatores podem contribuir para essa observação. Primeiramente, a com-
plexidade inerente aos Transformers pode demandar volumes de dados consideravel-
mente maiores para um treinamento eficaz, superando a esparsidade e permitindo que
o modelo aprenda padrões sequenciais verdadeiramente generalizáveis; os datasets
utilizados, embora padrões, podem não atingir esse limiar para a arquitetura especí-
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fica empregada. Em segundo lugar, um ajuste de hiperparâmetros mais exaustivo e
específico para a tarefa de ranking sequencial poderia ser necessário para otimizar o
desempenho do Transformers. Adicionalmente, é possível que a natureza das sequên-
cias de interação nos datasets MovieLens, focados em avaliações de filmes, não pos-
sua a densidade ou o comprimento de dependências contextuais que permitiriam ao
Transformers explorar plenamente seu potencial em comparação com domínios onde
o comportamento sequencial é mais pronunciado.

Apesar disso, a vantagem notável do Transformers no cenário de cold-start para
itens sugere que o aprendizado contextual da sequência, mesmo que não otimizado
para o ranking geral, de fato auxilia na generalização para itens com poucas interações.
Isso indica que, embora a superioridade geral no ranking não tenha sido alcançada, a
arquitetura Transformers possui mecanismos valiosos para lidar com a escassez de
dados em itens, inferindo características relevantes a partir do contexto sequencial em
que aparecem, um aspecto que modelos puramente colaborativos ou baseados em
popularidade têm maior dificuldade em abordar.

4.2 Eficiência Computacional

A avaliação da eficiência computacional, medida pelo tempo de treinamento
em segundos por fold, é um fator crucial para determinar a viabilidade de implemen-
tação e manutenção de modelos de recomendação em ambientes de produção. Os
resultados demonstram uma variação considerável no custo computacional entre as
abordagens. No dataset MovieLens 100K, os modelos de Popularidade (0.0027s) e
ItemKNN (1.14s) destacaram-se pela extrema rapidez de treinamento, tornando-os
ideais para cenários com recursos limitados ou necessidade de re-treinamentos fre-
quentes. O SVD++ (72.15s) demandou um tempo consideravelmente maior, enquanto
o Transformers (127.31s) foi o mais lento neste dataset menor, refletindo sua maior
complexidade arquitetural.

Essa disparidade de tempos tornou-se ainda mais pronunciada no dataset Mo-
vieLens 1M. Enquanto Popularidade (0.0240s) e ItemKNN (24.75s) mantiveram uma
eficiência notável, o tempo de treinamento do Transformers aumentou para aproxima-
damente 29 minutos (1739.60s). Assim como o SVD++, com cerca de 67 minutos
(4058.28s), tornando-se o mais custoso computacionalmente. Este último resultado
evidencia que, embora o Transformers seja intrinsecamente complexo, algoritmos ite-
rativos como o SVD++, dependendo do número de fatores latentes e épocas de treina-
mento configurados, podem apresentar um custo de escalabilidade ainda maior para
datasets mais volumosos. A escolha entre SVD++ e Transformers, do ponto de vista
da eficiência, pode depender do ponto de equilíbrio entre a complexidade do modelo
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e o custo de suas iterações de treinamento em grandes volumes de dados.

Em suma, os modelos de Popularidade e ItemKNN oferecem uma eficiência
imbatível, sendo excelentes escolhas para baselines ou sistemas que priorizam veloci-
dade e baixo custo computacional. Modelos mais sofisticados como SVD++ e Transfor-
mers, embora potencialmente capazes de capturar padrões mais complexos, impõem
um ônus computacional significativamente maior, exigindo uma análise cuidadosa do
trade-off entre o ganho esperado em acurácia e os recursos de treinamento disponí-
veis.
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5 CONCLUSÕES

Combase nos resultados obtidos nos experimentos com os datasetsMovieLens
100K e 1M, os modelos tradicionais de recomendação (SVD++, ItemKNN e Populari-
dade) demonstraram superioridade em métricas como RMSE, MAE e R² em compara-
ção com o Transformers. No entanto, o Transformers mostrou potencial em cenários
específicos, como cold-start para itens, onde obteve omenor RMSE (1.3572 no dataset
1M). Esses resultados reforçam a importância de escolher o modelo adequado para
cada contexto, considerando trade-offs entre desempenho computacional e qualidade
das recomendações.

5.1 Contribuições

Este trabalho busca contribuir para o avanço da área de sistemas de recomen-
dação por meio de:

• Análise comparativa entre abordagens clássicas e modernas, evidenciando que
modelos simples como o de Popularidade podem ser altamente competitivos,
especialmente em datasets maiores (RMSE de 0.9790 no MovieLens 1M).

• Destaque para cenários onde modelos complexos se sobressaem, como no cold-
start de itens, onde o Transformers superou os demais.

• Documentação detalhada de métricas de ranking (NDCG@10, Precisão@10),
essenciais para avaliar a relevância prática das recomendações.

Além disso, os resultados obtidos podem auxiliar profissionais e pesquisadores
na seleção de algoritmos, equilibrando precisão e custo computacional – como no caso
do ItemKNN, que combinou bom desempenho (RMSE de 0.9806 no 1M) com tempo
de execução baixo (24.75s).

5.2 Limitações

As principais limitações deste estudo incluem:

• Restrição a dados de avaliações explícitas, o que pode não refletir cenários do
mundo real com interações implícitas (como cliques ou tempo de visualização).
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• Hiperparâmetros fixos, que podem não representar o desempenho ótimo dos
modelos em todas as situações.

• Escala dos experimentos, limitada a datasets de tamanho médio (100K e 1M),
enquanto aplicações industriais frequentemente exigem análise de volumes mai-
ores.

Outro desafio foi a interpretação das métricas de cold-start, onde mesmo o Transfor-
mers – embora melhor em RMSE para itens – apresentou valores absolutos altos
(acima de 1.35), indicando espaço para melhorias.

5.3 Trabalhos Futuros

Como direções para pesquisas futuras, recomenda-se:

• Explorar arquiteturas Transformers especializadas, como as que incorporam in-
formações contextuais (ex.: tempo, localização), para melhorar seu desempenho
em ranking.

• Combinações híbridas, como integrar a capacidade do Transformers em cold-
start com a eficiência do ItemKNN em recomendações convencionais.

• Avaliação em datasets mais complexos, incluindo dados implícitos, multimodais
(ex.: texto, imagem) ou de domínios específicos (e-commerce, streaming).

• Estudos de escalabilidade, testando os modelos em ambientes distribuídos para
reduzir tempos de treinamento (como os 1739.60s do Transformers no 1M).
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