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Resumo: Sistemas de recomendacado estdo no centro da experiéncia di-
gital atual, mas equilibrar precisdo (acertar o gosto do usuario) com di-
versidade (oferecer recomendacdes variadas) continua sendo um desafio
técnico e ético relevante, especialmente pelo risco de formacéao de bolhas
de filtro. Este trabalho compara dois algoritmos classicos: a Filtragem Co-
laborativa baseada em SVD (Singular Value Decomposition) e a Recomen-
dacdo Baseada em Conteudo com TF-IDF (Term Frequency—Inverse Do-
cument Frequency), aplicados ao dataset MovieLens 1M com 1.000.209
avaliagcdes de 6.040 usuarios. Os dois modelos foram avaliados simulta-
neamente com quatro métricas (Precision@10, Recall@10, NDCG@10 e
Diversidade intra-lista) sobre os 20 usuarios mais ativos, usando protocolo
leave-30%-out com semente fixa para garantir reprodutibilidade. Os resul-
tados revelaram um achado contra-intuitivo: o SVD superou o TF-IDF nao
s6 em precisao (média de 0,705 contra 0,080 em Precision@10), como
também em diversidade (0,797 contra 0,087). Em 12 dos 20 usuarios, a
diversidade do TF-IDF foi zero, ou seja, todos os dez filmes recomenda-
dos pertenciam ao mesmo género. Esse comportamento ocorre porque o
modelo de conteudo amplifica a concentracao do catalogo em Drama e Co-
média, criando bolhas de filtro em vez de combaté-las. O trabalho conclui
que o trade-off entre precisao e diversidade € mais complexo do que a li-
teratura costuma apresentar, e que a escolha do algoritmo deve considerar
também a distribuicao de géneros do catalogo. Um protétipo interativo foi
desenvolvido para demonstra¢ao ao vivo, incluindo simulagéo de cold start
COm NovosS usuarios.
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ABSTRACT: Recommendation systems are central to today’s digital ex-
perience, but balancing precision (matching user preferences) with diver-
sity (offering varied recommendations) remains a relevant technical and
ethical challenge, especially given the risk of filter bubble formation. This
work compares two classical algorithms: Collaborative Filtering based on
SVD (Singular Value Decomposition) and Content-Based Recommendation
using TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency), applied to
the MovieLens 1M dataset with 1,000,209 ratings from 6,040 users. Both
models were evaluated simultaneously with four metrics (Precision@10, Re-
call@10, NDCG@10, and Intra-list Diversity) on the 20 most active users,
using a leave-30%-out protocol with a fixed seed to ensure reproducibility.
The results revealed a counter-intuitive finding: SVD outperformed TF-IDF
not only in precision (mean of 0.705 vs. 0.080 in Precision@10), but also in
diversity (0.797 vs. 0.087). In 12 of the 20 users, TF-IDF diversity was
zero, meaning all ten recommended films belonged to the same genre.
This behavior occurs because the content-based model amplifies the ca-
talog concentration in Drama and Comedy, creating filter bubbles instead of
combating them. The work concludes that the precision-diversity trade-off
is more complex than the literature typically suggests, and that algorithm
selection should also consider the distribution of genres in the catalog. An
interactive prototype was developed for live demonstration, including cold
start simulation with new users.

Keywords: recommendation systems; collaborative filtering; content-based
recommendation; diversity; filter bubbles; MovielLens.

1 INTRODUGCAO

Nos ultimos anos, os sistemas de recomendacao tornaram-se
parte essencial da experiéncia digital (Ricci; Rokach; Shapira, 2015). Pla-
taformas como Netflix, TikTok, Spotify, YouTube e Amazon dependem dire-
tamente desses algoritmos para personalizar 0 que cada usuario vé, ouve
e compra. O impacto vai além do engajamento: recomendacdes efica-
zes aumentam receita, ampliam a visibilidade de criadores independentes
e moldam os padrdes de consumo de milhdes de pessoas (Ko et al., 2022).
Esses sistemas surgiram comercialmente nos anos 2000, quando catalo-
gos digitais cresceram rapido demais para qualquer pessoa navegar manu-
almente. A Amazon foi pioneira ao usar historico de compras para sugerir
produtos, e desde entdo a area evoluiu das técnicas classicas de filtragem



até arquiteturas de deep learning capazes de processar texto, imagem e au-
dio a0 mesmo tempo (Ko et al., 2022; Zhou; Xiong; Chen, 2023). Quando
funcionam mal, esses mesmos sistemas podem isolar o usuario em bolhas
de conteudo (situacdo em que a pessoa s vé conteudos muito parecidos
com o que ja consome), reproduzir vieses presentes nos dados e prejudicar
a descoberta de novos filmes, muasicas ou produtos (Pariser, 2011; Chen et
al., 2023).

Do ponto de vista técnico, esses algoritmos combinam aborda-
gens classicas com técnicas mais recentes de aprendizado profundo, grafos
de conhecimento e modelos de grande escala (Zhou; Xiong; Chen, 2023;
Raza et al., 2026). Entre as abordagens classicas estdo a Filtragem Co-
laborativa, que aprende com o comportamento coletivo dos usuérios, e a
Recomendacao Baseada em Conteudo, que analisa os atributos dos itens.
A Filtragem Colaborativa parte do principio de que usuarios com compor-
tamentos parecidos tendem a gostar das mesmas coisas: se vocé e outra
pessoa avaliaram os mesmos filmes de forma similar, o sistema infere que
vocé provavelmente vai gostar do que ela gostou e vocé ainda nao viu.
A variante mais eficaz dessa abordagem é a fatoracdo de matrizes (em
especial o SVD, Singular Value Decomposition), que decompde a matriz
usuario-item em vetores latentes de baixa dimenséo, capturando preferén-
cias implicitas mesmo quando os dados sdo esparsos (Koren; Bell; Vo-
linsky, 2009). Os trabalhos de Koren, Bell e Volinsky (2009) estabeleceram
as bases dessa técnica e continuam sendo referéncia central na area. Em
avaliacbes experimentais sobre os datasets MovieLens e Netflix, Cremo-
nesi, Koren e Turrin (2010) confirmaram que os modelos de fatoragéo de
matrizes superam abordagens classicas de vizinhanga em tarefas de reco-
mendacao Top-N, cenario idéntico ao adotado neste trabalho. A limitacao
principal é o cold start, ou seja, quando ndao ha dados suficientes sobre um
usuario ou item novo, o modelo ndo tem base para fazer predicdes.

A Recomendacgédo Baseada em Conteudo segue uma logica di-
ferente: analisa os atributos dos proprios itens (género, descricao, metada-
dos) e recomenda o0 que € parecido com o0 que 0 usuario ja gostou (Lops;
Gemmis; Semeraro, 2011). Técnicas como TF-IDF (Term Frequency—Inverse
Document Frequency) transformam esses atributos em vetores numéricos,
e a similaridade de cosseno entre esses vetores determina o quao préximos
dois itens sdo. A vantagem é que funciona mesmo sem historico colabo-
rativo, o problema é a tendéncia de recomendar sempre mais do mesmo,
0 que, paradoxalmente, pode ser uma das principais causas de bolhas de



filtro (Ko et al., 2022; Roy; Dutta, 2022). Sistemas hibridos combinam as
duas abordagens para tentar aproveitar o melhor de cada uma, e tém sido
amplamente adotados em produgéo justamente por reduzirem o impacto do
cold start sem abrir mdo da qualidade das predigdes colaborativas (Burke,
2002; Ko et al., 2022; Raza et al., 2026). Mais recentemente, Zhou, Xiong
e Chen (2023) e Raza et al. (2026) exploraram arquiteturas neurais para
capturar relagbes complexas em dados multimodais, com melhor desem-
penho em cenarios de grande escala, embora com custo computacional
significativamente maior.

Para avaliar a qualidade das recomendagdes, a area usa métri-
cas de precisdo e de diversidade. As métricas de precisdo medem o quanto
o sistema acerta: Precision@K calcula a proporcao de itens relevantes en-
tre os K recomendados; Recall@K mede quantos dos itens relevantes do
usuario aparecem na lista; e NDCG@K (Normalized Discounted Cumula-
tive Gain) pondera a posicao, de forma que acertar na primeira posicao vale
mais do que acertar na décima. Tais métricas, contudo, avaliam exclusiva-
mente a relevancia dos itens recomendados, sem considerar a variedade
do conjunto apresentado ao usuario. Para isso existe a Diversidade intra-
lista, proposta originalmente por Ziegler et al. (2005), que mede a dissimi-
laridade média entre os itens de uma mesma lista, ou seja, quanto maior
o valor, mais variados os géneros recomendados (Vargas; Castells, 2011;
Roy; Dutta, 2022).

O equilibrio entre preciséo e diversidade € um dos desafios cen-
trais da area, pois sistemas muito otimizados para acertar o gosto do usua-
rio tendem a recomendar sempre 0 mesmo tipo de conteudo, criando bo-
lhas de filtro (situacdo em que o usuario deixa de ter contato com conteudos
fora do seu padrao de consumo habitual) (Chen et al., 2023). Além disso, a
area enfrenta desafios de esparsidade (a matriz usuario-item é tipicamente
preenchida em menos de 1% dos casos) e escalabilidade (sistemas reais
lidam com milhdées de usuarios e itens). Do ponto de vista ético, Abdollah-
pouri, Burke e Mobasher (2019) quantificaram como o viés de popularidade
pode prejudicar a descoberta de conteddo diversificado e a satisfacao do
usuario a longo prazo, reforcando que a avaliacao de sistemas de recomen-
dacédo deve ir além das métricas de precisdo e incluir indicadores de justica
e diversidade de exposicao (Chen et al., 2023; Raza et al., 2026).

Apesar do volume crescente de pesquisas na area, ainda ha
uma lacuna relevante, pois poucos estudos combinam a avaliagéo de pre-
cisdo com a avaliacdo de diversidade na mesma andlise comparativa, e



menos ainda demonstram esse comportamento de forma prética e repro-
dutivel sobre datasets de escala real. A maioria dos trabalhos foca em
otimizar uma métrica de cada vez, sem examinar o que acontece com as
outras (Roy; Dutta, 2022; Chen et al., 2023). Isso cria uma visdo incompleta
do comportamento dos algoritmos, especialmente em relacdo a formacéao
de bolhas de conteudo, que € um problema ao mesmo tempo técnico e
ético.

Diante desse contexto, o objetivo geral deste trabalho é analisar
e comparar dois algoritmos classicos de recomendacao, a Filtragem Cola-
borativa baseada em SVD e a Recomendacao Baseada em Conteudo com
TF-IDF, avaliando simultaneamente a precisdo e a diversidade das reco-
mendacgdes geradas sobre o dataset MovieLens 1M, que retne 1.000.209
avaliagcdes de 6.040 usuarios sobre 3.706 filmes (Harper; Konstan, 2016).
Para alcancar o objetivo geral, foram definidos cinco objetivos especificos:

* revisar as principais abordagens de sistemas de recomendacgao e
seus desafios classicos, como cold start, esparsidade e viés algorit-
mico;

 implementar os modelos de Filtragem Colaborativa (SVD) e de Reco-
mendacéo Baseada em Conteudo (TF-IDF) em Python;

« definir e aplicar as métricas de avaliacao Precision@10, Recall@10,
NDCG@10 e Diversidade intra-lista;

+ avaliar comparativamente os dois modelos sob 0 mesmo protocolo
reprodutivel (leave-30%-out com semente fixa);

+ desenvolver um protétipo interativo para demonstracéo dos algoritmos
em tempo real, incluindo simulagdo de cold start com novos usuarios.

O trabalho justifica-se pela lacuna identificada na literatura: pou-
cos estudos avaliam precisao e diversidade na mesma analise comparativa
e de forma reprodutivel sobre dados de escala real, o que limita a com-
preensdo do comportamento dos algoritmos quanto a formacao de bolhas
de filtro, um problema simultaneamente técnico e ético. O cdédigo, o da-
taset configurado e o protétipo funcional estdo disponiveis para uso em
pesquisas posteriores ou como referéncia para quem desenvolve sistemas
de recomendacao.



2 MATERIAIS E METODOS

Para verificar se a Filtragem Colaborativa e a Recomendacéao
Baseada em Conteudo apresentam trade-offs distintos entre preciséo e di-
versidade, foi desenvolvido um protétipo experimental em Python que im-
plementou os dois algoritmos sobre o0 mesmo conjunto de dados e aplicou
a mesma bateria de métricas sobre os resultados. Esta secao descreve o
conjunto de dados utilizado, a configuracdo de cada modelo, o protocolo de
avaliacao e os recursos computacionais empregados.

2.1 CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados utilizado foi o MovieLens 1M (Harper; Kons-
tan, 2016), mantido pelo GroupLens Research Lab da Universidade de Min-
nesota e disponibilizado publicamente. E uma das referéncias mais relevan-
tes em pesquisa de sistemas de recomendacao, justamente por combinar
volume suficiente de dados com variedade de perfis de usuario. O dataset
reune 1.000.209 avaliagdes numéricas em escala de 1 a 5 estrelas, atribui-
das por 6.040 usuarios a 3.706 filmes distintos. Cada usuario avaliou no
minimo 20 filmes, com média de 165,6 avaliagdes por usuario (maximo de
2.314) e média de 269,9 avaliagbes por filme.

A distribuicdo das notas € assimétrica positiva: notas 4 e 5 so-
mam 57,5% do total (348.971 e 226.310 ocorréncias, respectivamente),
com nota média global de 3,58 e desvio padrao de 1,12. Esse padrao
reflete um viés de selecao bastante comum nesse tipo de dado, pois as
pessoas tendem a avaliar filmes que escolheram assistir €, por isso, tém
mais chance de gostar. Os cinco géneros mais frequentes no catalogo fo-
ram Drama (1.603 filmes), Comédia (1.200), Acao (503), Suspense (492) e
Romance (471).

Os dados estao distribuidos em trés arquivos: ratings.dat
(avaliagbes, com separador : :), movies.dat (metadados dos filmes, com
géneros no formato "Action|Comedy |Drama") e users.dat (dados de-
mograficos: género, faixa etaria, ocupacao e CEP). O catalogo completo de
filmes em movies.dat contém 3.883 titulos, valor ligeiramente superior
aos 3.706 com avaliagdes, pois alguns filmes constam no catalogo sem ne-
nhuma avaliagdo registrada. A matriz de similaridade de cosseno foi cons-
truida sobre o catédlogo completo, resultando em dimensdes de 3.883 x
3.883.



2.2 MODELO DE FILTRAGEM COLABORATIVA

O algoritmo de Filtragem Colaborativa implementado foi o SVD,
técnica de fatoracao de matrizes que decompde a matriz usuario-item em
vetores latentes de baixa dimensao para capturar preferéncias implicitas,
mesmo em cenarios com muitos dados faltantes, o que € comum nesse
tipo de problema, conforme descrito por Koren, Bell e Volinsky (2009). A
implementacéo utilizou a biblioteca scikit-surprise 1.1.4.

O modelo foi treinado sobre o conjunto completo de avaliagdes
via build_full_trainset, sem divisdo prévia; a separacao para avali-
acao foi feita por usuario, conforme explicado na Secao 2.5. Os hiperpa-
rametros adotados foram os valores padréo da biblioteca, com a semente
aleatéria fixada em 42 para garantir reprodutibilidade:

» n_factors = 100: dimensao dos vetores latentes de usuarios e filmes;

* n_epochs = 20: iteragdes de descida de gradiente estocastico (SGD)
sobre o0 conjunto de treino;

» biased = True: incorpora termos de bias global, por usuario e por
item, 0 que melhora a qualidade das predi¢des ao capturar tendéncias
sistematicas de avaliacao;

« Ir_all = 0,005: taxa de aprendizado para todos os parametros;

» reg_all = 0,02: fator de regularizacao L2, aplicado uniformemente
para evitar overfitting.

Para gerar as recomendagdes Top-10, o0 modelo calculou a nota
prevista para todos os filmes ndo avaliados pelo usuério e retornou os dez
com maior pontuagéo predita. Com o ML-1M, o treinamento completo levou
em média 4,45 segundos, custo pago uma unica vez durante a inicializagao
do sistema e armazenado em cache para todas as interacées subsequen-
tes.

2.3 MODELO DE RECOMENDAGAO BASEADA EM CONTEUDO

O modelo de Recomendacao Baseada em Conteudo utilizou ve-
torizacdo TF-IDF aplicada aos géneros de cada filme, combinada com si-
milaridade de cosseno para identificar filmes parecidos com o historico do
usuario. A implementacao empregou a classe TfidfVectorizer da bibli-
oteca scikit-learn 1.8.0.



Cada filme foi representado por uma string de géneros separa-
dos por espaco, por exemplo, "Action Comedy Drama". O TF-IDF funci-
onou, na pratica, como um modelo bag-of-genres ponderado por frequéncia
inversa de documento: géneros muito comuns no catalogo, como Drama e
Comédia, receberam peso menor; géneros raros, como Film Noir e Docu-
mentario, foram proporcionalmente mais valorizados. Todos os parametros
do vectorizador foram mantidos nos valores padréo (ngram_range= (1, 1),
norm='12',use_idf=True, smooth_idf=True).

A matriz de similaridade de cosseno foi calculada entre todos
os pares de filmes do catalogo (3.883 x 3.883, ou seja, aproximadamente
15 milhdes de pares) uma unica vez durante a inicializagao. O tempo me-
dido foi de aproximadamente 30,6 ms, valor explicado pelo fato de que os
vetores TF-IDF de géneros sdo extremamente esparsos: cada filme tem
no maximo 18 valores ndo-zero (os 18 géneros possiveis), e o scikit-learn
aproveita essa esparsidade no calculo. A matriz resultante foi mantida em
memoria, ocupando cerca de 115 MB de RAM. Essa abordagem de pré-
computacdo € viavel para o escopo deste trabalho, em datasets de larga
escala como o Netflix (milhdes de titulos), seria necessario adotar técnicas
de vizinhanga aproximada (approximate nearest neighbors) para tornar o
calculo praticavel.

Na geracdo das recomendacdes Top-10, os escores de simi-
laridade dos filmes com nota maior ou igual a 4 no histérico do usua-
rio foram acumulados e os dez filmes ndo assistidos com maior pontu-
acao agregada foram retornados. Vale destacar que esse acumulo por
loop Python puro se mostrou um gargalo critico no ML-1M: para o usua-
rio com mais avaliagdes (2.314 avaliagOes, das quais 1.210 positivas), o
tempo de resposta chegou a aproximadamente 180 segundos. Isso faz
sentido quando se contabiliza o custo real: sdo 1.210 filmes curtidos x
3.883 itens, ou seja, aproximadamente 4,7 milhdes de iteragbes Python,
cada uma com acesso a array NumPy, conversdo de tipo e atualizagédo
de dicionario. A substituicdo por operacdo vetorizada NumPy, expressa
COMO cosine_sim[liked_indices].sum(axis=0), reduziu o tempo
para cerca de 151 ms, uma diferengca de aproximadamente 1.200 vezes,
possivel porque o NumPy executa o loop em C puro, sem o overhead do
interpretador. Essa otimizacéao foi aplicada nos experimentos de avaliacao
em lote, mas representa uma limitacao do protétipo interativo que merece
atencao em trabalhos futuros.



2.4 TRATAMENTO DO COLD START

Ambos os modelos implementaram um mecanismo de fallback
para o problema de cold start (situacdo em que o usuario nao tem histérico
de avaliagbes positivas suficiente para gerar recomendacées personaliza-
das). Quando o conjunto de filmes com nota maior ou igual a 4 esta vazio,
o sistema recorre a fungdo get_popular_movies (), que retorna os fil-
mes com maior média de avaliagées dentre os que possuem ao menos 20
avaliagdes no dataset. Esse limiar evita que filmes com poucas avaliagdes,
e portanto com médias estatisticamente pouco confiaveis, dominem o re-
sultado.

Para novos usuérios criados durante a sessado do protétipo, o
SVD foi retreinado com as novas avaliagcbes somente quando o0 usuario
forneceu ao menos trés avaliagdes positivas. Abaixo desse limiar, o sistema
operou em modo de cold start puro, usando popularidade como critério. Na
pratica, isso permitiu demonstrar ao vivo como a auséncia de historico afeta
a personalizacao, um dos desafios classicos discutidos na introducao.

2.5 PROTOCOLO DE AVALIAGAO OFFLINE

A avaliacdo comparativa dos modelos seguiu o protocolo /eave-
p-out (Herlocker et al., 2004), com p = 30%: para cada usuario avaliado,
30% dos filmes com nota maior ou igual a 4 foram separados como ground
truth (o que o usuario realmente gosta, usado para medir o acerto), en-
quanto os 70% restantes ficaram disponiveis como histérico para que os
modelos gerassem as recomendagdes. A semente aleatéria 42 foi fixada
em todas as operac¢des de amostragem, garantindo que qualquer pesqui-
sador que repita o experimento obtenha exatamente os mesmos conjuntos
de teste.

A avaliacao foi conduzida sobre os 20 usuarios com maior nu-
mero de avaliagbes no dataset (entre 1.216 e 2.314 avaliagcdes cada). A
escolha por usuarios com histérico extenso garante que o protocolo /leave-
30%-out produza conjuntos de teste representativos, pois com histéricos
curtos, separar 30% gera um ground truth pequeno demais para métricas
confiaveis. Por isso, usuarios com menos de cinco filmes bem avaliados
foram excluidos da avaliacao.

Outro ponto importante € que ambos os modelos foram avalia-
dos sobre exatamente os mesmos 20 usuarios, com 0S mesmos conjuntos
de ground truth. Isso garante que qualquer diferenca de desempenho ob-
servada venha das estratégias de recomendacdo em si, ndo de variagoes



nos dados de entrada.

2.6 METRICAS DE AVALIACAO

Quatro métricas foram calculadas para cada usuario avaliado em
cada modelo, seguindo as definicoes apresentadas na introducéo:

* Precision@10: propor¢éo dos 10 filmes recomendados presentes no
ground truth do usuario, medindo o quanto a lista acerta o gosto real;

» Recall@10: proporcao dos filmes do ground truth que aparecem entre
os 10 recomendados, medindo a cobertura das preferéncias conheci-
das;

* NDCG@10 (Normalized Discounted Cumulative Gain): versao ponde-
rada da precisao que valoriza mais 0s acertos nas primeiras posicoes
do ranking, de forma que um filme relevante na posi¢cédo 1 conta mais
do que na posigao 10;

+ Diversidade intra-lista: média da dissimilaridade de cosseno entre
todos os pares de filmes na lista Top-10, calculada sobre os vetores
TF-IDF de géneros. Valores proximos de 1 indicam lista variada em
géneros; valores proximos de 0 indicam concentragdo nos mesmos
géneros, o0 que se traduz, na pratica, numa bolha de conteudo.

Os resultados individuais por usuério, as médias consolidadas e
a analise dos trade-offs observados sao apresentados na secao de Resul-
tados e Discussdo. Também sdo mostrados de forma individual por usuério
em tela via protétipo, conforme observado na Figura 1.
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Figura 1 - Painel de avaliagcdo comparativa do protétipo, exibindo as quatro
métricas lado a lado para os modelos SVD e TF-IDF.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.7 AMBIENTE DA APLICAGAO

O desenvolvimento e a execugao dos experimentos foram reali-
zados em ambiente controlado, isolado, sem conexdo externa e sem uso
de servigcos de computacdo em nuvem. A configuracdo de hardware con-
sistiu em processador AMD Ryzen 5 5600 6-Core (3,50 GHz), 32 GB de
memoria RAM e sistema operacional Windows 11 Home. O protétipo foi
implementado em Python 3.12, com ambiente virtual dedicado para isola-
mento e gerenciamento de dependéncias.

A biblioteca central para a Filtragem Colaborativa foi a scikit-
surprise 1.1.4, que fornece a implementacdo do SVD com suporte nativo
a hiperparametros configuraveis, descida de gradiente estocastico e ter-
mos de bias. Para a abordagem Baseada em Conteudo, foi utilizada a
scikit-learn 1.8.0, que disponibiliza a classe TfidfVvectorizer para ve-
torizagdo dos géneros e fungdes otimizadas de similaridade de cosseno,
além do célculo do NDCG@K usado na avaliacdo. A manipulacéo e o pro-
cessamento dos dados do MovieLens 1M ficaram a cargo do pandas 3.0.2,
responsavel pela leitura e filtragem dos arquivos .dat, e do NumPy 1.26.4,
que viabilizou as operagdes vetorizadas sobre as matrizes de similaridade,
reduzindo o tempo de geracao de recomendagdes de aproximadamente
180 segundos para cerca de 151 ms no caso mais custoso.

A interface interativa do protétipo, conforme podemos observar
na Figura 2, foi construida com o Streamlit 1.56.0, um framework Python
que permite criar aplicagcdes web sem necessidade de cddigo front-end se-
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parado. Foi por meio dele que a demonstracdo em tempo real dos algorit-
mos foi viabilizada, incluindo a simulacéo de cold start com novos usuarios
e a exibicdo dos cartazes dos filmes recomendados. Os cartazes foram
obtidos dinamicamente via APl do TMDB (The Movie Database), integrada
através da biblioteca requests 2.33.1, que gerenciou as requisicdes HTTP
para busca e exibicdo das imagens em tempo real.

Figura 2 - Interface principal do protétipo desenvolvido para demonstracao
dos algoritmos de recomendacao.

@ Prototipo de Feed de Recomendagtes

Fonte: Elaborado pelo autor.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta os resultados da avaliagcdo comparativa
entre o SVD e o TF-IDF sobre o MovieLens 1M, seguida da interpretagédo
dos achados com base no referencial te6rico apresentado na introdugéo.

3.1 RESULTADOS

A avaliacdo foi conduzida sobre os 20 usudrios com maior nu-
mero de avaliagdes no dataset, usando o protocolo leave-30%-out com
semente 42, conforme descrito na Secao 2.5. A Tabela 1 apresenta os
resultados individuais por usuario para as quatro métricas calculadas.
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Tabela 1 - Resultados por usuario: comparacao entre SVD e TF-IDF (Movi-
eLens 1M, Top-10)

Precision@10 Recall@10 NDCG@10 Diversidade

Usuario Nfdeavaliagoes gyp tr.pF SVD TF-IDF SVD TFIDF SVD TF-IDF
4169 2.314 0,900 0,200 0,025 0,006 0922 0,305 0,766 0,000
1680 1.850 0,900 0,100 0,027 0,003 0890 0,069 0834 0,000
4277 1.743 1,000 0300 0,023 0007 1,000 0271 0760 0,107
1941 1,595 0,900 0,000 0051 0,000 0922 0,000 0,753 0,169
1181 1,521 0,900 0,000 0,400 0,000 0,936 0,000 0809 0,169
889 1518 0,600 0,000 0,055 0,000 0,672 0,000 0801 0,000
3618 1.344 0,500 0,100 0,083 0,017 0570 0,073 0,778 0,000
2063 1.323 0,700 0,000 0,060 0,000 0,763 0,000 0831 0,000
1150 1.302 0,500 0,000 0,063 0,000 0373 0,000 0839 0,000
1015 1.286 0,600 0,100 0,025 0,004 0,669 0,066 0,793 0,000
5795 1.277 0,600 0,100 0,034 0,006 0715 0220 0624 0,000
4344 1.271 0,600 0,000 0,030 0,000 0,712 0,000 0898 0,000
1980 1.260 0500 0,100 0,026 0,005 0493 0,073 0,783 0,000
2909 1.258 0,700 0,200 0,029 0,008 0688 0203 0770 0,373
1449 1.243 0,800 0,000 0,076 0,000 0849 0,000 0,785 0,000
4510 1.240 0,700 0,200 0,083 0,024 0801 0,155 0879 0,244
424 1.226 0,800 0,100 0,034 0,004 0820 0,110 0833 0,000
4227 1.222 0,800 0,100 0,064 0,008 0870 0,110 0,779 0,305
5831 1.220 0,400 0,000 0016 0,000 0353 0,000 0866 0,000
3841 1.216 0,700 0,000 0,044 0,000 0,797 0,000 0,759 0,367

Média = 0,705 0,080 0,047 0,005 0,741 0,083 0,797 0,087
Desvio padréo - 0,167 0,089 0,025 0,006 0,182 0,099 0058 0,135

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 2 sintetiza as médias e os desvios padrao de cada mo-
delo para facilitar a comparacgéao direta.

Tabela 2 - Comparativo consolidado: médias e desvios padrao

SVD TF-IDF
Métrica (Filtragem Colaborativa) (Baseado em Conteudo)
Média Desvio padrao Meédia Desvio padrao
Precision@10 0,705 0,167 0,080 0,089
Recall@10 0,047 0,025 0,005 0,006
NDCG@10 0,741 0,182 0,083 0,099
Diversidade 0,797 0,058 0,087 0,135

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 DISCUSSAO DE RESULTADOS

O SVD superou o TF-IDF em todas as métricas de relevancia
por margens expressivas. A Precision@10 média do SVD foi 0,705, contra
0,080 do TF-IDF, uma diferenca de quase 9 vezes. O NDCG@10 seguiu o
mesmo padrdo: 0,741 contra 0,083. Na pratica, isso significa que, ao rece-
ber dez recomendacdes do SVD, o usuario encontra em média sete filmes
gue realmente combinam com seu gosto; com o TF-IDF, esse numero cai
para menos de um. Como pode ser observado na Figura 3, o SVD supera
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o TF-IDF de forma consistente em todas as quatro métricas avaliadas.

Figura 3 - Comparativo das médias de Precision@10, Recall@10,
NDCG@10 e Diversidade intra-lista entre os modelos SVD
e TF-IDF.

Comparativo de metricas: SVD vs. TF-IDF

1.0

B SVD (Colaborativa)
@ TF-IDF (Conteudo)

0.8 1

Valor medio
o
(e}

o
IS

0.2 1

0.0 I

Precision@10 Recall@10 NDCG@10 Diversidade

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esse resultado esta alinhado com o que Koren, Bell e Volinsky
(2009) demonstraram sobre a capacidade das técnicas de fatoracao de ma-
trizes de capturar padrdes colaborativos latentes, ou seja, preferéncias que
vao além da simples similaridade de géneros. O SVD aprendeu, a partir
de 1.000.209 avaliacdes, quais combinacdes de filmes os usuarios tendem
a apreciar juntos, mesmo quando esses filmes nao compartilham géneros
obvios. O TF-IDF, por ndo ter acesso a esse sinal colaborativo, fica restrito
ao que os metadados dos filmes revelam diretamente.

O Recall@10 foi baixo nos dois modelos (0,047 para SVD e
0,005 para TF-IDF), o que é esperado nesse cenario. Com um catalogo
de 3.706 filmes e usuarios que tém dezenas a centenas de filmes favoritos,
recuperar os filmes certos entre apenas dez recomendacdes é uma tarefa
naturalmente dificil. Vale destacar que o SVD recuperou proporcionalmente
dez vezes mais itens relevantes que o TF-IDF mesmo nessa condicédo ad-
versa.

O resultado mais surpreendente foi 0 comportamento da métrica
de diversidade. Contrariamente ao que se poderia esperar, 0 SVD apre-
sentou diversidade intra-lista média de 0,797, enquanto o TF-IDF registrou
apenas 0,087. Em 12 dos 20 usuarios avaliados, a diversidade do TF-IDF
foi exatamente zero, ou seja, todos os dez filmes recomendados pertenciam
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ao mesmo género. A Figura 4 detalha esse comportamento por usuario,
tornando visivel o padrao de bolha de filtro do TF-IDF ao longo de toda a
amostra avaliada.

Figura 4 - Diversidade intra-lista por usuério: SVD vs. TF-IDF. Em 12 dos
20 usuarios, o TF-IDF registrou diversidade zero.

Diversidade por usuario: SVD vs. TF-IDF
1.0

mmm SVD (Colaborativa)
s TF-IDF (Conteudo)

0.8

0.6

0.4

Diversidade intra-lista

0.2

0.0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esse fenbmeno tem uma explicacao direta na natureza do mo-
delo. O TF-IDF reconhece os géneros preferidos no histérico do usuério (na
maioria dos casos, Drama e Comédia, que dominam o catalogo com 1.603
e 1.200 filmes respectivamente) e recomenda filmes cada vez mais simila-
res a esses géneros. Como o catalogo do ML-1M é fortemente concentrado
nessas duas categorias, o modelo converge sistematicamente para elas,
criando exatamente a bolha de filtro que Chen et al. (2023) descrevem. O
usuario que gosta de Drama recebe dez filmes de Drama, sem nenhum
espaco para descoberta.

O SVD funciona de forma diferente. Ao identificar usuarios com
perfis similares, o modelo captura uma diversidade de gostos que vai além
dos géneros explicitos, ja que usuarios reais tém preferéncias que cruzam
categorias e 0 SVD aprende essas combinacdes. Isso explica por que suas
recomendacgbes, embora mais precisas, também sdo mais variadas em
género, comportamento consistente com as observacdées de Roy e Dutta
(2022) sobre como sistemas colaborativos tendem a promover descoberta
por meio da inteligéncia coletiva do grupo. Em estudo com usuarios reais
do MovielLens, Ekstrand et al. (2014) observaram padrdao semelhante ao
comparar algoritmos colaborativos, incluindo o SVD, quanto a diversidade
percebida das listas recomendadas.

Esse achado questiona a premissa comum de que aumentar di-
versidade exige sacrificar precisdo. O modelo mais preciso (SVD) também
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foi o mais diverso. O modelo que deveria ser mais diversificado por explo-
rar multiplos géneros do histérico (TF-IDF) acabou sendo o que mais criou
bolhas. A limitacdo ndo esta na abordagem em si, mas no fato de que,
quando o conjunto de atributos descritivos dos itens é dominado por pou-
cos géneros, o0 modelo de conteudo amplifica essa concentracdao em vez
de combaté-la. Isso esta diretamente ligado ao viés de popularidade que
Abdollahpouri, Burke e Mobasher (2019) quantificaram: Drama e Comédia
dominam as recomendagdes porque dominam o catélogo, e o modelo nao
tem mecanismo para corrigir esse desequilibrio.

Outro ponto importante € que o SVD n&o é uma solugao per-
feita. O desvio padréo de 0,167 na Precision@10 indica variagdo conside-
ravel entre usuarios, onde alguns obtiveram precisao perfeita (1,000, como
0 usuario 4277), enquanto outros ficaram em 0,400 (usuario 5831). Essa
variabilidade sugere que o modelo € mais eficaz para usuarios com per-
fis colaborativos bem definidos, exatamente a limitacdo de cold start que o
TF-IDF, em tese, contorna ao usar metadados. Isso refor¢ca o que Ko et al.
(2022) apontam como motivagao para sistemas hibridos: combinar os dois
sinais para reduzir as fraquezas de cada abordagem isolada.

4 CONCLUSAO

Este trabalho analisou e comparou dois algoritmos de recomen-
dacéo (a Filtragem Colaborativa baseada em SVD e a Recomendacgao Ba-
seada em Conteudo com TF-IDF) sobre o dataset MovieLens 1M, avaliando
simultaneamente métricas de precisao e diversidade. O objetivo era verifi-
car se os dois modelos apresentam trade-offs distintos entre acertar o gosto
do usuério e oferecer recomendacdes variadas, e o experimento entregou
resultados que vao além do esperado.

Os cinco objetivos propostos foram atingidos. A revisao da litera-
tura mapeou as principais abordagens de recomendacéao (filtragem colabo-
rativa, baseada em conteudo, sistemas hibridos e modelos de aprendizado
profundo), junto com os desafios classicos de cold start, esparsidade e viés
algoritmico. As métricas de avaliacdo (Precision@K, Recall@K, NDCG e
Diversidade intra-lista) foram definidas e aplicadas de forma sistematica.
Um prot6tipo funcional foi desenvolvido em Python com interface interativa,
incluindo demonstragdo de cold start com novos usuarios, e a avaliacao
comparativa foi conduzida sobre os 20 usudrios mais ativos do dataset,
com protocolo leave-30%-out e semente fixa para reprodutibilidade.

O principal achado do trabalho foi contra-intuitivo: o0 SVD nao sé
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superou o TF-IDF em precisdo por uma margem expressiva (Precision@10
média de 0,705 contra 0,080), como também produziu listas mais diversas
em géneros (diversidade média de 0,797 contra 0,087). Em 12 dos 20 usua-
rios avaliados, a diversidade do TF-IDF foi zero, ou seja, todos os dez filmes
recomendados pertenciam ao mesmo género, configurando exatamente o
problema de bolha de filtro discutido na introducdo. Na pratica, isso mostra
que o trade-off entre preciséo e diversidade € mais complexo do que a lite-
ratura costuma apresentar: ndo € o modelo mais preciso que cria bolhas,
mas 0 modelo que opera sobre um corpus de metadados concentrado em
poucos géneros dominantes.

Do ponto de vista das contribuicées, o trabalho demonstra empi-
ricamente, sobre dados de escala real, que a abordagem colaborativa pode
superar a baseada em conteudo tanto em precisdo quanto em diversidade
quando o catdlogo de metadados é pouco variado. Isso tem implicagéo
direta para quem desenvolve sistemas de recomendagao, onde a escolha
entre Filtragem Colaborativa e Recomendagédo Baseada em Conteudo néao
deve considerar so a disponibilidade de dados colaborativos, mas também
a distribuicao de géneros do catalogo.

O trabalho tem limitacdes que precisam ser reconhecidas. A ava-
liagédo foi restrita aos 20 usuarios com mais avaliagbes, um recorte que fa-
vorece perfis bem estabelecidos e pode nao representar o comportamento
de usuarios casuais ou novos. Os hiperparametros do SVD foram manti-
dos nos valores padrao da biblioteca, sem ajuste fino; € possivel que pa-
rametros otimizados alterem os resultados. O modelo de conteudo usou
apenas géneros como atributos, sendo que descricoes, atores, diretores e
ano de langamento poderiam enriquecer os vetores e reduzir o problema
da concentracdao em Drama e Comédia. Por fim, o loop Python na geragéo
de recomendagdes TF-IDF apresentou desempenho inviavel para usuarios
muito ativos no protétipo interativo (até 180 segundos no pior caso), limita-
céo que foi corrigida nos experimentos em lote, mas ndo na interface.

A partir dos achados deste trabalho, algumas questdes de pes-
quisa ficam em aberto. Seria interessante investigar se abordagens hibri-
das, que combinam sinais colaborativos e de contetudo, conseguem manter
a precisao do SVD enquanto reduzem sua dependéncia de histérico, espe-
cialmente em cenarios de cold start. Outro caminho relevante é examinar
como o fendmeno da bolha de filtro do TF-IDF se comporta em catalogos
com distribuicdo de géneros mais uniforme: o problema persiste, ou € es-
pecifico da concentracdo do MovieLens? A incorporacdao de metadados
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textuais ricos (sinopses, palavras-chave) ao modelo de conteudo também
merece investigacao, pois com representacdes semanticas mais densas, a
diversidade intra-lista do TF-IDF poderia melhorar significativamente. Por
fim, a comparagcdo com arquiteturas de aprendizado profundo, como Neu-
ral Collaborative Filtering, usando o mesmo protocolo de avaliacao deste
trabalho, permitiria situar os resultados obtidos dentro do estado da arte
atual.
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