LIMITACOES DA ARQUITETURA DE DUAS TORRES
EM SISTEMAS DE RECOMENDACAO:
UMA AVALIACAO EMPIRICA

Mateus Rico, Leila Weitzel e Rafael Medeiros
Universidade Federal Fluminense, Brasil

RESUMO

Sistemas de recomendacdo tornaram-se parte integrante de nossas interacdes digitais, selecionando contetdo e ofertas
personalizadas com base em nosso comportamento, preferéncias e interagdes passadas. Ao longo dos anos, diversas
metodologias foram desenvolvidas para melhorar o desempenho e a precisdo desses sistemas. Um método que ganhou
destaque nos ultimos anos € o Modelo de Duas Torres. Este algoritmo utiliza duas redes neurais para classificagdo de texto.
O objetivo principal desta pesquisa é avaliar o desempenho do modelo de duas torres em sistemas de recomendagdo. A
importancia deste trabalho reside na crescente necessidade de sistemas de recomendacéo mais eficientes e personalizados,
capazes de melhorar a experiéncia do usudrio e contribuir para o avango da IA.
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1. INTRODUCAO

Sistemas de recomendacdo sdo algoritmos que oferecem sugestdes personalizadas de itens, selecionando
aqueles mais relevantes para cada usuario. Eles se baseiam em dois tipos principais de informagdo: (1)
informacBes de caracteristicas, que descrevem os itens (palavras-chave, categorias, etc.) e 0s usuarios
(preferéncias, perfis demogréficos, etc.); e (2) informagdes de interacdo usuario-item, que registram as acoes
dos usuérios em relacdo aos itens, como avaliagBes, compras, curtidas, etc. Em esséncia, esses sistemas
capturam as preferéncias e 0 comportamento passado de cada usuario para filtrar a grande quantidade de dados
disponivel e apresentar apenas as sugestdes mais pertinentes, reduzindo assim a sobrecarga cognitiva e
melhorando a experiéncia do usudrio. Esses sistemas sdo amplamente utilizados em diversas setores, por
exemplo, industrias, incluindo e-commerce, streaming de midia, redes sociais e outros (Kar et al., 2024, Li et
al., 2024).
Os sistemas de recomendacéo tém como objetivo (Li et al., 2024):

o Ser relevante - ser capaz de fazer previsdes precisas sobre as preferéncias pessoais dos clientes e sugerir 0s
produtos relevantes de seu interesse a eles. A légica principal por trds disso € que uma pessoa tem uma
maior probabilidade de consumir um item que seja de sua escolha ou preferéncia.

¢ Novidade — esses sistemas sdo Uteis se forem bem-sucedidos em sugerir produtos de interesse ao usuario
guando o usuario nao viu o produto no passado.

¢ Serendipity - Como as vezes alguns dos produtos sugeridos por um sistema sdo inesperados para um cliente,
portanto, ha um elemento de uma descoberta fortuita, em vez de apenas ser algo que o usudrio nao conhece.

e Aumentando a diversidade de recomendacdes - geralmente, os sistemas de recomendacdo sugerem a lista
dos k itens principais em uma determinada lista. Mas se todos o0s sistemas retornarem as mesmas listas,
entdo é mais provavel que o usuario ndo goste de nenhuma delas. Por outro lado, se houver sugestdes
diversas, entdo hd uma chance maior de um usudrio gostar de pelo menos um desses itens.

Esse sistemas tém evoluido significativamente ao longo dos anos, passando de técnicas tradicionais para
abordagens modernas e sofisticadas. As trés técnicas tradicionais principais séo:



1. Filtragem Colaborativa: Baseia-se no comportamento passado dos usuarios e nas preferéncias de
usuarios semelhantes. Utiliza técnicas de aprendizado de maquina para aprender padrfes de comportamento
dos usuérios e fazer previsdes com base em usuarios semelhantes (Bobadilla et al., 2010);

2. Filtragem Baseada em Conteldo: Baseia-se nas caracteristicas dos itens que o usuario gostou no
passado. Utiliza técnicas de processamento de linguagem natural (PLN) e aprendizado de maquina para
entender o contetdo dos itens e fazer recomendacfes com base em itens semelhantes que 0 usuario gostou no
passado (Almazro et al., 2010);

3. Filtragem Hibrida: Combina a filtragem colaborativa e baseada em contelido para aproveitar 0s pontos
fortes de ambos (Sundaresan, 2011). Entretanto, essas técnicas ndo sdo muito robustas e apresentam limitagdes.

Os métodos tradicionais de recomendacéo, como filtragem colaborativa e filtragem baseada em conteddo,
apresentam limitacGes significativas. A filtragem colaborativa sofre do problema do "novo usuario" (cold
start), dificuldades de escalabilidade e esparsidade de dados. A filtragem baseada em conteldo, por sua vez,
pode levar a superespecializacdo, necessitando de profundo conhecimento do dominio e tendo dificuldades em
capturar preferéncias subjetivas. Embora a filtragem hibrida busque mitigar essas desvantagens combinando
diferentes abordagens, ela introduz complexidade adicional na implementacéo, integracdo de dados e ainda
pode enfrentar problemas de escalabilidade e esparsidade As restri¢des gerais e de igual importancia estéo
relacionadas aos desafios de interpretabilidade. Pode ser dificil explicar por que um sistema tradicional fez
uma determinada recomendacao, especialmente em modelos hibridos complexos. Exemplo: Um usuério pode
querer saber por que um determinado livro foi recomendado para ele, mas o sistema pode ndo fornecer uma
explicacdo clara. Os sistemas tradicionais podem ndo capturar nuances individuais nas preferéncias dos
usuarios, resultando em recomendac¢des menos personalizadas. Exemplo: Dois usuarios podem ter gostos
ligeiramente diferentes, mas o sistema pode recomendar 0s mesmos itens para ambos, sem considerar essas
diferencas sutis (Zhang et al., 2019, Li et al., 2024).

Desta forma, este trabalho visa avaliar a capacidade de generalizagdo da arquitetura Two Towers em
sistemas de recomendacdo, investigando se sua estrutura simples garante robustez e desempenho eficaz.

2. DEEP LEARNING EM SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Os sistemas de recomendacdo evoluiram significativamente desde seus primérdios, passando de métodos
simples baseados em regras a algoritmos sofisticados alimentados por inteligéncia artificial. As técnicas
tradicionais, embora eficazes em cenarios simples, enfrentam desafios em lidar com a complexidade crescente
dos dados e das preferéncias dos usudrios. As técnicas modernas, por outro lado, exploram novas abordagens
para superar essas limitagdes e oferecer recomendagdes mais personalizadas e precisas. As técnicas modernas,
como Deep Learning (DL) e sistemas hibridos, ajudam a mitigar as restricfes dos sistemas tradicionais
(Kulkarni et al., 2023). Varios pesquisadores tém empregado arquiteturas de DL para melhorar o desempenho
dos sistemas de recomendacdo, por exemplo, (Wu et al., 2016) propuseram um método de recomendagdo
chamado Collaborative Denoising Auto-Encoder (CDAE). A estrutura do Denoising Auto-Encoder é usada
para modelar representacdes distribuidas dos usurios e itens através da formulagdo dos dados de feedback
usuario-item. (Hassan and Hamada, 2017) exploraram a eficacia do uso de redes neurais artificiais na
modelagem de problemas de recomendacao multicritério. (Hao and Zhang, 2021) usam um modelo de Markov
oculto para analisar sequéncias de preferéncias dos usuarios. (Bag et al., 2019) propuseram um método que
corrige ruidos casuais usando o coeficiente de Bhattacharya e o conceito de autocontradi¢do. (Yu et al., 2019)
identificaram usuarios mais informativos modelando todos os dados de treinamento como uma rede de
informacBes heterogénea, para obter a representacdo de incorporacdo. Dentro das pesquisas de DL para
sistemas de recomendacdo, chama-se a atencdo para 0s modelos Duas Torres (Two Towers Embedding - TTE).
As pesquisas em TTE avancaram, pois esses modelos possuem fatoragdo de matrizes, ao mesmo tempo em que
fornecem a capacidade de incorporar recursos de consulta e item; além disso, podem refinar os embeddings de
consulta em tempo real com base no contexto e sdo mais flexiveis. Os autores (Lee and Cho, 2023, Li et al.,
2022) tratam especificamente o problema de “cold Start”. (Raza et al., 2022) apresenta um sistema de
recomendacdo de noticias onde utiliza a funcdo de perda categdrica que alinha a representacdo de itens de
categorias de noticias desiguais. (Yang et al., 2020) utiliza uma arquitetura modificada do TTE para tratar a
Amostragem Negativa Mista (MNS - Mixed Negative Sampling) para lidar com o viés presente no feedback
implicito do usuério.



2.1 Two Towers Embeddings

Arquiteturas de duas torres mapeiam a semantica de consultas para um espaco vetorial, agrupando entidades
semanticamente semelhantes. Assim, a busca por candidatos similares se torna eficiente por meio da
comparacdo de embeddings vetoriais. A denominacdo "Duas Torres" deriva da sua estrutura, composta por
duas redes neurais que processam independentemente informacdes de usuario e item. A "torre do usuario"
aprende padrbes de comportamento, preferéncias e interacdes, enquanto a "torre do item" processa
caracteristicas como especificacdes e histdrico de interacdes. A recomendacdo resulta da combinacgdo das
saidas dessas torres, gerando um processo colaborativo e multidimensional. A metodologia envolve: (1)
entrada de dados de usuario e item em suas respectivas torres; (2) extracdo de caracteristicas relevantes por
meio de algoritmos de aprendizado profundo; (3) geracdo de embeddings que representam usuarios e itens; (4)
comparacdo dos embeddings para prever a probabilidade de interacdo; e (5) ajuste iterativo dos embeddings
via gradiente descendente, otimizando as previsdes. Este processo de treinamento permite que o sistema
aprenda e refine suas recomendacdes ao longo do tempo (Ling, 2023, Wortz and Totten, 2023).

3. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta pesquisa implementa-se um sistema de recomendacdo de filmes. A Torre do Usuario analisa o
comportamento do usuério, como 0s géneros de filmes assistidos, as avaliagdes dadas e a frequéncia de
visualizacdo. Neste caso, o sistema pode descobrir que o Usuério A frequentemente assiste e avalia filmes de
acdo, enquanto o Usuério B prefere comédias romanticas. A Torre do Item analisa as caracteristicas dos filmes,
como género, diretor, atores e avaliagcdes dos espectadores. O sistema pode descobrir que o Filme X é um filme
de acdo que foi altamente avaliado por espectadores que gostam de filmes de a¢do, enquanto o Filme Y € uma
comédia romantica popular entre espectadores que preferem esse género. Ao conectar as duas torres, 0 sistema
pode recomendar o Filme X ao Usuario A e o Filme Y ao Usudrio B, com base em suas respectivas preferéncias.
De um modo geral, o funcionamento do algoritmo se da da seguinte maneira: (a) Entrada de Dados: Torre do
Usuério: Processa as caracteristicas do usuario, como histérico de navegacdo, preferéncias e interacdes
anteriores. Torre do Item: Processa as caracteristicas dos itens, como descri¢des de produtos, categorias e
avaliacdes. (b) Geracéo de Embeddings: Cada torre gera um vetor de embeddings a partir das suas respectivas
entradas. Esses vetores sdo representacdes numéricas das caracteristicas dos usuérios e itens. (¢) Célculo da
Similaridade: Os vetores de embeddings gerados pelas duas torres sdo comparados usando uma métrica de
similaridade, como o produto escalar. A similaridade indica o qudo bem um item corresponde as preferéncias
de um usuério.

3.1 Dataset

Conduzimos vérios 0s experimentos com a base de dados MovieLens (Harper and Konstan, 2015) que é
amplamente utilizada em pesquisas em sistemas de recomendacdo. O dataset contém avaliagdes de filmes feitas
por usuarios do site MovieLens, mantido pelo grupo de pesquisa GroupLens. Existem vérias versdes da base
de dados, incluindo MovieLens 100K, 1M, 10M, 20M, e 25M, que variam em tamanho e detalhes. Os campos
(colunas) do dataset MovieLens sdo: movield: Identificador Unico do filme; movie_title: Titulo do filme,
incluindo o ano de lancamento entre parénteses; genres: Géneros aos quais o filme pertence, separados por
barras; user_ids: Identificador Unico do usuario que fez a avaliagdo; user_rating: Avaliagdo dada pelo usuéario
(user_ratings) ao filme, geralmente em uma escala de 0 a 5 estrelas; timestamp: Data e hora em que a avaliacdo
foi feita, representada em segundos desde 1° de janeiro de 1970 (Epoch time); Ocupagdo do usuario
(user_ocupation_text). Nesta pesquisa utilizou-se o dataset MovieLens 100k nativo do framework TensorFlow.

3.2 Arquitetura da Rede

Uma classe contendo as duas torres do modelo TTE foi implementada. O esquema de treinamento, ilustrado
na Figura 1, mostra as torres de usuario e item (filmes). Apds a entrada dos dados, embeddings sdo gerados
para cada torre, posteriormente concatenados via produto escalar para calcular a fungdo de perda. Para avaliar



0 desempenho, utilizaram-se as métricas MSE (Mean Squared Error) e MAE (Mean Absolute Error). A
arquitetura do modelo TTE compreende: camadas de embedding (user_embedding e movie_embedding)
gerando representacBes densas para usudrios e filmes, respectivamente; uma camada Flatten; uma camada de
concatenacdo combinando os vetores usuario-filme; e camadas densas com inicializagdo HeNormal (Kaiming
Initialization) (He et al., 2015) que mantém a variancia dos sinais, promovendo convergéncia mais rapida e
estavel. Camadas de normalizacdo batch e dropout foram adicionadas. Este modelo combina embeddings e
camadas densas com técnicas de regularizacéo para aprimorar a precisdo das recomendagoes.
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Figura 1. Esquematico do treinamento da rede TTE

3.3 Principais Resultados

Diversos experimentos foram conduzidos, modificando a arquitetura do modelo TTE. Inicialmente,
utilizou-se movie_title, user_ratings e user_id como entradas. Embora o overfitting ndo tenha sido
significativo, os valores da funcéo de perda MAE (acima de 0,7) e MSE (em torno de 0,9) na validagdo foram
considerados elevados, considerando que a saida varia de 1 a 5. A Figura 2 (a direita) apresenta o grafico do
MSE de treinamento e validacdo, mostrando convergéncia para valores relativamente baixos. Entretanto, a
discrepancia entre 0 MSE de treinamento e validagdo indica overfitting, sugerindo que o modelo aprendeu
padrdes especificos do conjunto de treinamento que ndo generalizam bem para o conjunto de validacéo. Para
mitigar o overfitting, foram empregadas técnicas de regularizagdo L1/L2 e dropout, além de early stopping.
Apesar dessas intervencoes, os resultados ndo foram satisfatorios.

Os 20 melhores resultados da primeira etapa sdo apresentadas na Tabela 2 na ordem que os modelos sdo
descrito na Tabela 1. Descrigdo dos modelos:

(i) USER-0-MOVIE-0-TOWER onde a arquitetura da concatenacao que esta sendo alterada.

(i) USER-0-MOVIE-0 apenas as torres de usuario e movie estdo sendo modificadas

(iii) USER apenas essa torre estd sendo modificada.
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Figura 2. Gréafico do Erro no treinamento e validagdo, lado esquerdo MAE, lado direito MSE



Tabela 1. Arquitetura testadas, mostrando as 20 top

Arquiteturas testadas

USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE32-DENSE16-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE32-BatchNormalization-DENSE16-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE32-Dropout(0,9)-BatchNormalization-DENSE16-DENSE]
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE32-Dropout(0,9)-BatchNormalization-DENSE 16-Dropout(0,9)-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE32-Dropout(0,9)-DENSE16-Dropout(0,9)-DENSES-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE32-Dropout(0,9)-DENSE16-Dropout(0,9)-DENSES-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE8-DENSE4-DENSE2-DENSEL
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSES-DENSE4-Dropout(0,6)-DENSE4-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE4-Dropout(0,8)-BatchNormalization-DENSE4-Dropout(0,8)-BatchNormalization-DENSE4-DENSE 1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSES-Dropout(0,9)-DENSE1

USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSES-DENSE1

USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSES-DENSE32-DENSES-DENSE1

USER-0-MOVIE-0-TOWER. Flatten()- DENSE64-DENSE3 2-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-Flatten()-DENSE8-Dropout(0,2)-DENSE8-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-DENSE256-Dropout(0,9)-BatchNormalization()-DENSE64-Dropout(0,8)-DENSE32-DENSEL
USER-0-MOVIE-0-DENSE256-Dropout(0,9)-BatchNormalization()-DENSE128-Dropout(0,8)-DENSE32-DENSE64(L2)-DENSEL
USER-0-MOVIE-0-DENSE256-Dropout(0,9)-DENSE256(L2)-DENSE128-Dropout(0,2)-DENSE32-BatchNormalization()-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-DENSE1024-Dropout(0,9)-DENSE 1024(L2)-BatchNormalization()-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-DENSE2048-Dropout(0,8)- DENSE1024(L2)-Dropout(0.4)- DENSE2048-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-DENSE2048-Dropout(0.8)-DENSE1024(L2)-Dropout(0.4)-DENSE2048-DENSE1
USER-DENSE128-Dropout(0,8)-DENSE64-MOVIE-DENSE 128-Dropout(0,8)-DENSE64-TOWER-DENSE256-Dropout(0,5)-BatchNormalization()-DENSE32-DENSE1

Tabela 2. Resultados dos primeiros experimentos apresentados na ordem apresentada na Tabela 1

LR |[emb dim| MAE MAE VAI] MSE MSE VAL

0,001 64| 0718] 07626 0829 0093
0,001 64| 0721] 07598 0833] 092
0,001 64| 0716] 07576 0818 091
0,001 64| 0728] 07613] 0854 0093
0,001 32| 0730] 07659] 0855 0094
0,0001 32] 3461] 3.4533]13249] 1319
0,001 8| 3388 33772|12.742] 1267
0,001 8| 0929 09138] 1363] 1321
0,001 8| 0,879 o0.8407|11387] 1078
0,001 16]10,978| 10.6896] 18,836 1803
0,001 16]12,029] 11,5730|22232] 2091
0,001 16| 0.754] 07742 0903] 095
0,001 16| 0.748] 0.7746| 0900] 096
0,0001 8| 3460 34618/13301] 1325
0,001 256] 0.165| 08116 0051 1040
0,001 256| 0138] 08541] 0033] 1131
0,001 s12| 0157| 08417 0031] 1112
0,001 s12| 0202] 09441| 00359 1326
0,001 s12| 1674 155520]36734] 3.19
0,001 1024] 0249 109607| 0123 175
0,001 256] 0.712] 07535 0814] o091

Na segunda parte dos experiementos, optou-se por incluir na entrada dos dados os seguintes campos:
user_occupation_text, movie_title e user_ratings. A Tabela 3 mostra as arquiteturas que foram avaliadas, a
arquitetura é mostrada na Tabela 3. E possivel observar na Tabela 4, que com 0s trés novos campos a rede nio
conseguiu bons resultados. O problema do overfitting ainda se manteve apesar de se utilizar diversos métodos
de regularizagéo.



Tabela 3. Arquiteturas testadas na segunda fase do experimento

Arquiteturas Testesdas na fase 2
USER-0-MOVIE-O-TOWER-DENSES-Flatten(}-DENSE8-DENSE1
USER-0-MQOVIE-O-TOWER-DENSE64-Dropout(0.9)-DENSE32(L2)-DENSE1
USER-0-MOVIE-O-TOWER-DENSES-DENSE32-DENSE8-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE32-Dropout(0.8)-DENSE16-Dropout(0.2)-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE32-Dropout(0.8)-DENSE8-BatchNormalization()-DENSE1
USER-0-MOVIE-O-TOWER-DENSE32-Dropout(0.2)-DENSE16(L2)-DENSE1
USER-0-MOVIE-O-TOWER-DENSE32-Dropout(0.2)-DENSE32(L2)-DENSEL
USER-0-MOVIE-O-TOWER-Flatten(}-DENSE4-DENSE1
USER-0-MQVIE-O-TOWER-DENSE32-Dropout(0.8)-DENSE8-DENSE1
USER-0-MOVIE-O-TOWER-DENSE8-Dropout(0.2)-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE32-Dropout(0.9)-Flatten(}-DENSE 16-Dropout(0.2)-DENSE16-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE32-Dropout(0.9)-DENSE16-Dropout(0.2)-DENSE8-DENSEL
USER-0-MQOVIE-O-TOWER-DENSE16-Dropout(0.9)-DENSE8-Dropout(0.2)-DENSE8-DENSE1
USER-0-MOVIE-O-TOWER-DENSE16-Dropout(0.9)-DENSE8-Dropout(0.9)-DENSE8-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE16-Dropout(0.9)-DENSE8-DENSE1
USER-0-MQVIE-O-TOWER-DENSE32-Dropout(0.9)-BatchNormalization()-DENSE16-DENSE1
USER-0-MOVIE-O-TOWER-DENSE32-BatchNormalization()-DENSE16-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE32-DENSE64-DENSE32-DENSEL
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE32-DENSE64-Dropout(0.9)-DENSE32-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE32-Dropout(0.9)-Flatten()-DENSE16-BatchNormalization()-DENSE16-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE32-DENSE16-DENSE1
USER-0-MOVIE-0-TOWER-DENSE128-Dropout(0.9)-DENSE128(L2)-DENSE64-Dropout(0.8)-DENSEL
USER-0-MOVIE-0-TOWER-BatchNormalization()-DENSE128-Dropout(0.9)-DENSE128(L2)-DENSE64-Dropout(0.8)-DENSE1
USER-DENSE64-Dropout(0.8)-DENSE32-MOVIE-DENSE64-Dropout(0.8)- DENSE32-TOWER-DENSE 128-Dropout(0.9)-DENSE128(L2)- DENSE64-Dropout(0.8)- DENSEL
USER-0-MOVIE-O-TOWER-DENSE32-Dropout(0.4)-DENSEL

Tabela 4. Resultados do segundo experimento na ordem apresentada na Tabela 3

learning_rate emb_dim MAE MAE_VAL MSE MSE_VAL

0,001 8 08 0,82 1 1,04
0,001 8 079 0,81 1 1,04

0,01 16 073 08 09 1,18
0,001 16 08 0,81 1 1,04
0,001 16 0,79 0,82 1 1,04

0,01 32 07 087 08 121
0,001 32 078 082 1 1,05

0,01 32 073 087 09 1,2
0,001 32 078 082 1 1,05

0,01 32 072 08 09 1,19
0,001 64 0,79 0,82 1 1,05
0,0001 64 091 09 1,3 1,28
0,0001 64 1,18 115 2,2 2,04
0,0001 64 1,11 108 19 1,82
0,001 64 0,77 082 09 1,06
0,001 64 076 083 09 1,08
0,001 64 077 082 09 1,07

0,01 64 072 089 09 1,23

0,01 64 072 087 09 121
0,001 64 075 083 09 1,09
0,001 64 076 083 09 1,08
0,001 128 072 087 08 1,18
0,001 128 07 087 08 1,2
0,001 128 077 08 09 1,09
0,001 128 077 08 09 1,07

4. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho avaliou o desempenho da arquitetura Two Towers (TTE) padrdo em um sistema de recomendacao
de filmes utilizando o dataset MovieLens 100k. Os resultados demonstram que a arquitetura TTE, em sua
configuracdo original, ndo apresentou desempenho satisfatério devido a presenca de ruido consideravel no
dataset, caracterizado por desequlibrio na distribuicdo de avaliagdes e notas. A arquitetura ndo conseguiu lidar
adequadamente com essa heterogeneidade nos dados, resultando em métricas de perda insatisfatorias.



Além disso, a analise destaca os desafios inerentes a modelos de aprendizado auto-supervisionado, suscetiveis
a colapso de embeddings. Como trabalhos futuros, sugerimos investigar a mitigacao desses problemas através
da implementacdo de funcBes de perda por contraste ou Gumbel-Softmax para uma selecdo estocastica de
codificadores, buscando melhorar a robustez do modelo e a generalizacdo em datasets ruidosos. A exploracdo
dessas estratégias pode levar ao desenvolvimento de sistemas de recomendacdo mais robustos e precisos.
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