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Resumo

Um sistema de similaridade realiza um processo que identifica e recupera dados ou objetos que sao
semelhantes a uma determinada consulta (query). Em vez de procurar correspondéncias exatas (como
um motor de busca tradicional), este tipo de sistemas avalia a semelhanca de dois itens com base em
caracteristicas e padrdes. A utilizacao de processos de analise de similaridade de preferéncias de clientes
permite agrupar clientes em grupos com interesses comuns. Esta abordagem possibilita a criacao de
recomendacdes personalizadas de produtos e servicos oferecidos, promovendo a satisfacao e fidelizacao
do cliente. Este trabalho de dissertacao abordou o estudo e a aplicacao da analise de similaridade para
sistemas de preferéncias de clientes com recurso a bases de dados vetoriais, através de algoritmos e
estruturas de dados especificamente projetados para medir a "distancia”entre dois elementos de dados
representados como vetores. Utilizando #cnicas como a similaridade do cosseno ou a distancia euclidi-
ana, foi possivel avaliar e classificar as similaridades entre varios objetos, quer sejam do tipo texto, imagem
ou qualquer outro tipo de dados. Para construir este sistema de analise de similaridade, fez-se primeiro
um estudo comparativo entre os varios tipos de medidas de similaridade de vetores e sistemas que as
usam seguido de outra analise comparativa para diferentes implementacdes de sistemas de bases de da-
dos vetoriais. Apds esta preparacao inicial, procedeu-se a devida implementacao do sistema, usando um
conjunto de cenarios de analise para proceder a avaliacdo do comportamento do sistema construido. Por
fim, com base nos resultados obtidos, sdo apresentadas algumas propostas orientadas para a melhoria

da qualidade do sistema.

Palavras-chave Sistemas de Bases de Dados Vetoriais, Analise de Similaridade, Preferéncias de Cli-

entes, Profiling de Clientes



Abstract

A similarity system performs a process that identifies and retrieves data or objects that are similar to a
given query. Instead of looking for exact matches (like a traditional search engine), these types of systems
evaluate the similarity of two items based on characteristics and patterns. The use of customer preference
similarity analysis allows grouping customers into clusters with common interests. This approach enables
the creation of personalized recommendations for products and services offered, promoting customer
satisfaction and loyalty. This dissertation addresses the study and application of similarity analysis for
customer preference systems using vector databases, through algorithms and data structures specifically
designed to measure the "distance”between two data elements represented as vectors. Using techniques
such as cosine similarity or Euclidean distance, it is possible to evaluate and classify similarities between
different objects, whether they are text, images or any other type of data. To build this similarity analysis
system, a comparative study was first carried out between the various types of vector similarity measures
and systems that use them, followed by another comparative analysis for different implementations of
vector database systems. After this initial preparation, the system was properly implemented, using a set
of analysis scenarios to evaluate the behavior of the constructed system. Finally, based on the results

obtained, some proposals aimed at improving the quality of the system are presented.

Keywords Vector Database Systems, Similarity Analysis, Customer Preferences, Custom-er Profiling
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Glossario

back-end - camada do sistema que gere a logica, processamento, armazenamento de dados e outras

operacdes que nao sejam visiveis ao utilizador.

big data - enorme quantidade de informacao estruturada e ndo estruturada que os humanos e as ma-

quinas geram.

cluster - colecédo de itens com caracteristicas semelhantes.

codigo aberto - cddigo fonte de um produto de software que € disponibilizado gratuitamente para con-

sulta, modificacao e redistribuicao.

corpus - conjunto de documentos que servem de base para a descricdo ou o estudo de um fenémeno.

data science - area de estudo que combina estatistica, programacao e analise para extrair informacoes

relevantes de um conjunto de dados.

dataset - conjunto estruturado de dados, geralmente organizado em tabelas, usado para analises, treino

de modelos ou extracao de informacoes.

deep learning - subarea de machine learning que utiliza redes neuronais profundas para modelar e

aprender representacdes complexas de dados.

embedding -representacao vetorial densa de dados, como palavras ou imagens, projetada para capturar

caracteristicas semanticas ou estruturais.

espectrograma - grafico que analisa dinamicamente a densidade espectral de energia.

feature - carateristica relevante de um objeto computacional.

feedback - resposta ou reacdo dada a uma acdo, desempenho ou informacdo, usada para avaliar,

corrigir ou melhorar comportamentos ou resultados.

Xi



focus group - realizacao de uma discussdo em grupo, moderada por um facilitador, com o objetivo de
obter percecoes, opinides e atitudes dos participantes sobre um determinado tema, produto ou

Servico.

hardcoded - valores ou comportamentos definidos diretamente no codigo-fonte de um programa.

hashing - processo de conversao de dados numa sequéncia de letras e nimeros de comprimento fixo,

denominado valor hash.

insight - compreensao profunda ou descoberta significativa obtida a partir da analise de dados, obser-

vacOes ou experiéncias.

k-means - algoritmo nao supervisionado de aprendizagem automatica que agrupa conjuntos de dados

nao rotulados em diferentes clusters.

lematizacao - processo para identificar o lema de uma palavra flexionada ou para agrupar palavras pelo

lema.

machine learning -ramo da inteligéncia artificial que permite que sistemas aprendam padrdes e facam

previsdes a partir de dados, sem serem explicitamente programados para isso.

meta dados - dados que descrevem outros dados, como origem, formato, autor, data de criacdo ou

outros atributos adicionais relevantes.

payload - carga util de um dado computacional.

pipeline - conjunto de etapas ou processos sequenciais que transformam dados ou realizam tarefas

especificas.

query - pedido para aceder a dados de uma base de dados para serem manipulados ou recuperados.

sharding - ®cnica de particdo de dados que divide uma base de dados em subconjuntos menores,

chamados shards, que sao distribuidos por multiplos servidores.

stemming - processo do PLN que reduz palavras ao seu radical (stem), eliminando sufixos e prefixos.
O obijetivo ¢ tratar palavras com a mesma raiz como equivalentes, melhorando analises de texto e

modelagem de linguagem.
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stopwords - palavras comuns num idioma que geralmente sao removidas durante o PLN porque nao

carregam muito significado semantico em analises baseadas em texto.

streaming - transmissao continua de dados, como audio ou video, pela Internet, permitindo o consumo

em tempo real sem a necessidade de um download completo.

survey - colecdo de informacdes sobre um tpico especifico.

tokenizacao - processo de segmentar frases em componentes menores, conhecidos como fokens. Es-

tes tokens facilitam a compreensdo e manipulacdo de texto por parte dos computadores.

web scraping - #cnica usada para extrair dados da Internet, atras da leitura e recolha de informacoes

estruturadas de paginas web.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento

Um sistema de similaridade (Shimomura et al., 2021) realiza um processo que identifica e recupera dados
ou objetos que sdo semelhantes a uma determinada consulta (query). Em vez de procurar correspon-
déncias exatas (como um motor de busca tradicional), este tipo de sistemas avalia a semelhanca de dois
itens com base em caracteristicas e padroes. A pesquisa por similaridade ¢ amplamente utilizada em
muitos setores de atividade, ajudando a realizar uma grande diversidade de tarefas, como ajudar os sites
de comércio eletrdnico a sugerir produtos de que se pode gostar ou permitir que sistemas médicos iden-

tifiqguem casos semelhantes em processos de diagnostico.

A tecnologia associada a um sistema de similaridade é sofisticada. Usualmente, envolve a utilizacdo de
algoritmos e estruturas de dados, especificamente projetados para medir a "distancia”entre dois elemen-
tos de dados. Baseando-se em representacdes vetoriais dos dados, nas quais cada objeto é transformado
num vetor multidimensional, a similaridade entre vetores ¢ medida utilizando-se ®cnicas como a simi-
laridade do cosseno, a distancia euclidiana ou a distancia de Minkowski (Al-Shamri, 2022). Na pritica,
todas estas ®cnicas permitem avaliar e classificar as similaridades entre varios objetos, quer sejam do
tipo texto, imagem ou qualquer outro tipo de dados, assumindo que previamente foram incorporados em

vetores.

Na década de 1970 surgiu um modelo que utilizava um espaco vetorial para a recuperacéo de informacao,
0 que permitia representar documentos como vetores num espaco de varias dimensdes. Esse modelo foi
formalizado pela primeira vez por Gerard Salton e os seus colegas, A. Wong e C. S. Yang, num trabalho
que publicaram em 1975 intitulado "A Vector Space Model for Automatic Indexing”(Salton et al., 1975).

Foi a partir desse modelo que surgiram as bases de dados vetoriais, estruturas que permitem armazenar



dados como vetores de alta dimensao. Nestas bases de dados, um vetor € uma representacao mate-
matica que codifica multiplas caracteristicas ou atributos de um objeto. Cada vetor tem um conjunto de
dimensdes, que pode variar de dezenas a milhares de dimensodes, dependendo da complexidade dos da-
dos. Os vetores sao gerados aplicando algum tipo de transformacao ou funcao de embedding sobre o0s
dados brutos, como texto, imagens, audio, video, entre outros. A funcdo de embedding dos dados pode
ser baseada em modelos de machine learning, embeddings de palavras e algoritmos de extracao de

caracteristicas (Han et al., 2023).

As bases de dados vetoriais destacam-se das bases de dados ditas tradicionais pelas suas caracteristicas
especificas, tais como o suporte para dados complexos e nao estruturados, alta escalabilidade e desem-
penho e a possibilidade de realizar pesquisas rapidas e precisas com base na similaridade de vetores

(Taipalus, 2024).

1.2 Motivacao

A motivacao para conceber e implementar sistemas de analise de similaridade surgiu da necessidade
que as empresas tém em servir melhor os seus clientes e de se manterem ativas num mercado em
constante evolucao tecnoldgica. Os processos de analise de similaridade, que podem ser aplicados em
diferentes propdsitos, sdo essenciais para categorizar melhor os clientes do setor empresarial, permitindo
assim que este atenda as necessidades especificas de diferentes segmentos de consumidores. Por meio
da anadlise de similaridade, as empresas conseguem identificar relacdes ocultas nos dados e otimizar as

suas estrategias de marketing, vendas e retencao de clientes.

De forma a tracar o perfil de um cliente, as empresas necessitam de armazenar dados sobre ele. Usu-
almente, esses dados provém de varias fontes, como o histrico de compras, interacdes em plataformas
digitais e o comportamento de navegacao (Brown, 2024). Esses dados sao entdo transformados em
vetores para permitir comparacdes com base em meétricas de similaridade que melhor se adaptem ao
servico pretendido. A identificacao de padrdes Uteis requer uma infraestrutura robusta e algoritmos sofisti-

cados para lidar com a alta dimens&o dos dados e as complexidades dos relacionamentos entre variaveis.

As bases de dados vetoriais tornam-se particularmente Uteis neste contexto, pois possibilitam a execucao

eficiente de pesquisas por similaridade, tornando-se cada vez mais comuns em sistemas de recomenda-



cdes empregues atualmente por empresas como Google, Spotify e Amazon (Bussler, 2023). Para além
destas, outras empresas utilizam também analise de similaridade e bases de dados vetoriais para otimizar

as suas operacdes. De referir:

1. Amazon. A Amazon comecou recentemente a utilizar bases de dados vetoriais e analise de simi-
laridade no servico MemoryDB. A empresa afirma que o seu modelo de pesquisa vetorial simplifica
a arquitetura das aplicacdes que o utilizam, enquanto lhes oferece pesquisa vetorial de alta veloci-
dade, geracao de recuperacao aumentada, detecdo de anomalias, recuperacao de documentos e

recomendacdes em tempo real (Yun, 2024).

2. Spotify. O Spotify introduziu em 2023 uma biblioteca de codigo aberto chamada Voyager,
uma evolucao do antigo Annoy, baseado na biblioteca hnswlib. O Voyager é capaz de realizar
pesquisas de vizinho mais proximo de forma eficaz e foi disponibilizado pelo Spotify para utilizacao

em producdo (Sobot, 2023).

3. Google. O Google implementou recentemente bases de dados vetoriais e pesquisa vetorial no
servico Memorystore. Esta atualizacdo permite aos programadores realizar pesquisas vetoriais
em laténcias ultra baixas em milhares de milhdes de vetores. Esta melhoria é particularmente
benéfica para aplicacoes que dependem de Inteligéncia Artificial (1A) generativa, como a geracao
aumentada de recuperacao (RAG), sistemas de recomendacao e pesquisa semantica (Palriwal,

2024).

4. Chroma DB. O Chroma DB é uma base de dados vetorial de codigo aberto concebida para o
armazenamento e recuperacao eficientes de incorporacdes vetoriais. A abordagem inovadora do
ChromaDB para consultar bases de dados define um novo padrao de precisdo e relevancia, trans-
formando a forma como a informacao é acedida, tornando-a mais intuitiva e eficiente (Nidhiworah,

2024).

Estes exemplos ilustram como as empresas estao a impulsionar o uso de analise de similaridade e ba-
ses de dados vetoriais para obter insights mais profundos e fornecer experiéncias personalizadas aos
seus clientes. Estas ferramentas continuam a evoluir, permitindo uma compreensao mais detalhada
dos padrdes de consumo e contribuindo para o sucesso das organiza¢cdes num mercado cada vez mais

competitivo.



1.3 Objetivos

A utilizacdo de processos de analise de similaridade de preferéncias de clientes permite agrupar clientes
em grupos com interesses comuns. Esta abordagem possibilita a criacao de recomendacdes personali-

zadas de produtos e servicos oferecidos, promovendo a satisfacado e fidelizacao do cliente.

Com base neste contexto, este trabalho de dissertacdo procurou atingir os seguintes objetivos:

1. Conhecer as bases de dados vetoriais, compreender como sao implementadas e como se integram

em aplicacoes.”

2. Estudar as diferentes abordagens de desenvolvimento e implementacao de sistemas de analise de

similaridade.

3. Estudar, identificar e analisar os processos, #cnicas e modelos de analise de similaridade utilizados

recentemente, com especial foco na sua aplicacdo em sistemas de customer profiling.

4. Estabelecer um modelo computacional para analise de similaridade de preferéncias de clientes

utilizando um sistema de bases de dados vetoriais.

1.4 Trabalho Realizado

0 trabalho realizado nesta dissertacao iniciou-se com a compreensao das diferentes abordagens existen-
tes para realizar analise de similaridade e os conceitos de base de dados vetorial e customer profiling.
Visto que estas eram as bases fundamentais para o desenvolvimento desta dissertacéo, foram realiza-das
trés analises detalhadas destas areas, explorando como as suas tcnicas podem ser aplicadas e quais

ferramentas estao disponiveis para tal.

De forma a explorar estes conceitos, foram realizadas trés surveys. A primeira aborda tpicos tais como a
nocao de analise de similaridade nas suas varias formas, desde o contexto matematico, textual e visual, e
as diferentes aplicacoes praticas que existem de analise de similaridade. Analisa-se também os diferentes

processos de pré-processamento de dados bem como as #cnicas de embedding mais conhecidas para



gerar vetores.

A segunda survey explora as bases de dados vetoriais, resumindo a sua esséncia e a sua utilidade pra-
tica, dando exemplos reais de aplicacdes que as utilizam. Aborda-se a tematica da indexacdo de vetores
e da pesquisa nessas bases de dados, fazendo também uma descricdo mais detalhada de duas medidas

utilizadas para calcular a similaridade vetorial.

A terceira (e ultima) aborda o conceito de customer profiling, explicando como este constitui um processo
essencial em contextos de marketing, apresentando modelos e #cnicas, tanto manuais como automati-
zadas, que possibilitam a criacao de perfis distintos de clientes. Adicionalmente, sdo referidas algumas

aplicacoes praticas, com o intuito de evidenciar a relevancia e a utilidade deste processo em cenarios reais.

Concluida a exposicao dos conceitos teoricos, avancou-se para a fase de implementacao do sistema. O
primeiro passo consistiu na definicao da area de aplicacdo, uma vez que o customer profiling pode ser
utilizado em multiplos contextos. A escolha da area foi devidamente justificada com base na adequa-
cao ao objetivo do projeto. Posteriormente, foi concebido um caso de estudo alinhado com essa area,

definindo-se os requisitos e funcionalidades do sistema a desenvolver.

Seguiu-se a apresentacdo da organizacdo e funcionamento do sistema, com destaque para aspetos fun-
damentais como a arquitetura adotada e os servicos disponibilizados. Apos esta descricao, realizou-se

uma analise critica do sistema com o intuito de verificar o cumprimento dos objetivos estabelecidos.

1.5 Estrutura do Documento

Para além do presente capitulo, esta dissertacdo esta estruturada em mais cinco capitulos. De referir:

e Capitulo 2. Anadlise de Similaridade - Neste capitulo é feita uma contextualizacdo do conceito
de analise de similaridade, bem como os diferentes contextos onde esta pode ser aplicada. E
apresentada uma visao geral sobre o estado da arte, as suas principais aplicacdes e as ferramentas

que permitem a sua aplicacao.

¢ (apitulo 3. Bases de Dados Vetoriais — Nesta parte da dissertacdo explora-se o conceito de bases

de dados vetoriais. Inclui uma nocéo basica deste tipo de base de dados, alguns exemplos reais,



a enumeracao de alguns métodos de indexacdo de vetores e ainda uma pequena introducao aos

métodos de pesquisa nestas bases de dados.

Capitulo 4. Customer Profiling — Aqui aborda-se o conceito de profiling de clientes, dando especial

relevo aos processos que existem e em que contextos reais sao aplicados.

Capitulo 5. Um Sistema de Profiling - Neste capitulo é exposto o sistema que foi desenvolvido, no
qual séo devidamente justificadas as decisdes que foram tomadas durante o seu desenvolvimento.
E também defini-do 0 caso de estudo que contextualiza a area de aplicacdo do sistema e s&o
indicadas as principais ferramentas utilizadas para a implementacédo do sistema proposto, seguido

da devida justificacao para a sua escolha.

Capitulo 6. Conclusdes e Trabalho Futuro - neste ultimo capitulo apresenta-se as conclusdes do

trabalho a um nivel global, indicando possiveis melhorias para o futuro caso se justifique.



Capitulo 2

Analise de Similaridade

2.1 Nocao e Aplicacoes

A analise de similaridade tem como objetivo identificar e quantificar o grau de semelhanca entre diferentes
objetos, sendo uma area essencial em sistemas de recomendacao, recuperacdo de informacdo, visdo
computacional, entre outros. Para se falar de analise de similaridade, primeiro & necessario definir esse
conceito. O termo “similaridade” é utilizado desde a antiguidade, tendo evoluido ao longo dos anos
devido aos avancos nas diversas areas cientificas e filosoficas (Grigoriadou et al., 2021). Isto faz com
gue a sua definicdo fique sujeita a alguma subjetividade. Por exemplo, numa perspetiva filosofica, a
similaridade é a existéncia de algo comum, como um atributo ou propriedade, que esteja presente num
conjunto de objetos (Grigoriadou et al., 2021), sendo um exemplo disto um sistema de filtragem numa loja
online, como os encontrados na Amazon e na Temu, por exemplo, nos quais se definem regras, inseridas
manualmente, para comparar os produtos e determinar se estes sao semelhantes ou nao. Por outro lado,
em dominios cientificos, como a Geometria ou a Fisica, a analise de similaridade consiste na comparacao
de dimensoes e relacdes fisicas (Grigoriadou et al., 2021), sendo necessario frequentemente o uso de
métodos matematicos para a medir. De seguida, abordar-se-do as diferentes abordagens, metodologias,

processos e #cnicas utilizadas para medir similaridade, bem como as suas aplicacdes mais generalizadas.

2.2 Analise de similaridade em diferentes contextos

Na analise de similaridade, é necessario medir a proximidade entre dois objetos, em diferentes tipos de
contexto. Por exemplo, se o contexto for puramente matematico e se estiverem a avaliar apenas objetos
desse ramo, isto &, objetos formalmente definidos e com a qual se podem fazer deducdes e provas ma-
tematicas, tais como vetores, formas geométricas, conjuntos e funcdes, a similaridade pode ser medida

atraws de formulas bem conhecidas que podem ser encontradas na Teoria dos Conjuntos e na Algebra



Linear.

No entanto, se o contexto for semantico, visual ou auditivo, nos quais a precisdo € menor dando espaco
a subjetividade, surge a necessidade de introduzir métodos que permitam desconstruir ou converter os
objetos de forma a conseguir determinar a sua aproximacado. Por exemplo, existem \arias razoes para se
classificar duas cancdes como semelhantes: terem sido escritas pelo mesmo compositor, serem tocadas
pela mesma banda ou serem do mesmo gnero. A semelhanca entre elas pode ser avaliada com base
num dos muitos componentes ou num subconjunto arbitrario de componentes, ignorando o resto (Chang-
pinyo et al., 2013). Assim, surgiu a necessidade de combinar e aplicar diferentes medidas de similaridade

de forma que estas se adequem ao contexto estudado.

Similaridade na Matematica

Nos contextos puramente matematicos, existem métricas que permitem determinar a proximi-
dade entre dois objetos. Estas métricas regem-se pela precisdao numérica. As mais basicas sao
as distancias matematicas, mais precisamente a distancia euclidiana, usada para medir simila-
ridade em espacos métricos (e.g., atributos continuos), a distancia de Manhattan para cenarios
em que caminhos retos importam e a distancia de Minkowski, que surge como uma combinacao
generalizada das distancias Euclidiana e Manhattan. Quanto mais curta for a distancia, mais
similares sao os dois pontos no espaco vetorial. Um exemplo pratico surge nos algoritmos apli-
cados em machine learning, onde a distancia de Minkowski é fundamental para algoritmos
que dependem da medicao da semelhanca ou diferenca entre pontos de dados. Um exemplo
proeminente ¢ o algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN), que classifica os pontos de dados com

base nas categorias dos seus vizinhos mais proximos (Chugani, 2024).

Existem coeficientes de similaridade, tais como a similaridade de cossenos e o coeficiente de
Jaccard. A similaridade de cossenos (COS) mede a aproximacao entre dois vetores num espaco
vetorial, avaliando o valor do cosseno do angulo compreendido entre eles conjuntos (Taipalus,
2024). Esta medida é usada em \arias areas nas quais o comprimento dos vetores ndo é tao
importante quanto a sua direcdo, o que podera resultar em valores menos fiaveis (Al-Shamri,
2022). Um exemplo pratico inclui a sua ampla utilizacdo como medida de avaliacao da simila-

ridade de textos, onde cada valor do vetor indica um peso para uma palavra ou conceito usado



no texto, criando assim um espaco vetorial.

Fora do dominio dos vetores, o coeficiente de Jaccard surge como uma forma de medir a simi-
laridade em conjuntos binarios ou discretos. E amplamente aplicado em diversas areas, como
Biologia, Ecologia, Recuperacdo de Informacao ou Ciéncia de Dados (Learn Statistics Easily,
2024). Este coeficiente é calculado como a razao entre o nimero de elementos comuns aos
dois conjuntos e o numero total de elementos que pertencem a pelo menos um dos conjuntos
(Taipalus, 2024). Todavia, possui algumas limitacdes como, por exemplo, ndo leva em conside-
racao a frequéncia dos elementos dentro dos conjuntos, o que pode ser uma desvantagem em
situacdes onde a quantidade de elementos é relevante. Além disso, pode ser sensivel a conjun-
tos pequenos, nos quais a variacao nos elementos pode resultar em mudancas significativas no
valor do indice (Learn Statistics Easily, 2024). Para formas geométricas, a similaridade pode
ser medida recorrendo a comparacao entre area e volume ou entédo atraves de um conjunto
de critrios pré-definidos, como é o caso dos tridngulos, onde se podem aplicar os critrios AA

(Angulo-Angulo), LAL (Lado-Angulo-Lado) e LLL (Lado-Lado-Lado) (Homework Helpr, n.d.).

Similaridade Semantica

A comparacao entre dois textos, quando realizada sem o auxilio de tecnologia, pode introduzir
muita subjetividade, pois a interpretacdo vai variar de pessoa para pessoa. Assim, de forma
a realizar comparacoes entre segmentos de texto, € necessario recorrer a métodos computa-
cionais que desconstroem o texto de forma que este possa ser representado numa vertente
mais matematica. Aqui a unica abordagem possivel € a conversao em vetor, onde diferentes
componentes do texto sao distribuidas pelos coeficientes de um vetor. Um dos exemplos mais
simples desta abordagem é o modelo Bag of Words (BoW), que transforma uma sequéncia de
texto num vetor numérico baseado na frequéncia das palavras (Gurung, 2021). Por exemplo,

se considerarmos as frases:

1. "Eu gosto de matematica”

2. "Matematica € interessante

3. "Eu gosto de ciéncia”



e criarmos um vocabulario com todas as palavras Unicas presentes nas frases, obtemos o se-

guinte:

Vocabulario = [eu, gosto, de, matematica, é, interessante, ciéncia]

Cada frase pode ser representada como um vetor binario, no qual é indicado a presenca das

palavras do vocabulario (Tabela 1).

FRASE eu gosto de matematica é interessante ciéncia
"Eu gosto de matematica” 1 1 1 1 0 0 0
”"Matematica é interessante” 0 0 0 1 1 1 0
"Eu gosto de ciéncia” 1 1 1 0 0 0 1

Tabela 1: Modelo BoW

Cada linha da tabela representa um vetor numérico correspondente a frase. No entanto este

modelo apresenta baixa complexidade, nao sendo ideal para lidar com documentos maiores.

Também existem outros modelos de espaco vetorial mais complexos que séo empregues por
aplicacdes que lidam com documentos de texto. Um grande exemplo € o Term Frequency-
Inverse Document Frequency ou TF-IDF que é uma meétrica estatistica utilizada no ramo do
processamento de linguagem natural (PLN) e recuperacdo de informacdes. O objetivo é de
avaliar a importancia relativa de uma palavra ou termo num documento dentro de um corpus,
gue é um conjunto de documentos (Karabiber, n.d.). Esta métrica € amplamente utilizada em
varias aplicacoes, como classificacao de documentos, recuperacao de informacao, mecanismos
de pesquisa, analise de sentimentos e recomendacéo de contelido (Karabiber, n.d.), ajudando
a identificar e destacar os termos mais relevantes num conjunto de documentos. O TF-IDF
nao exige pré-processamento dos dados, no entanto este pode ser aplicado, usando t#cnicas
conhecidas como a tokenizacao (divisdo em palavras ou termos), a remocao de stopwords
(palavras muito comuns que ndo contribuem muito para o significado semantico) e, opcional-
mente, a aplicacdao de #cnicas de normalizacao, como a reducéo de palavras ao seu radical,

eliminando sufixos e prefixos atraws do stemming (Karabiber, n.d.). O TF-IDF por si s6 nao
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pode ser considerado uma meétrica de similaridade, mas constitui um passo importante para
realizar andlise de similaridade num contexto semantico. E amplamente utilizado em aplicacdes

de motores de busca e de extracdo de palavras-chave (Gurung, 2021).

O BoW e o TF-IDF possuem algumas limitacdes. A primeira é que os vetores obtidos tém o
mesmo tamanho do vocabulario, que é o conjunto de todas as palavras que ocorrem no texto,
0 que se torna um problema quando se tem vocabularios muito grandes, o que é bastante co-
mum no dia a dia, em que os documentos podem possuir vocabularios com muitos milhares
de palavras. A segunda é que nao conseguem captar significado entre palavras, isto &, extraem
pouca informacao semantica e sintatica dos textos (Mustapic, 2024). Como alternativa ao BoW
e TF-IDF, existem os modelos de Word Embedding. Esta abordagem tem a mesma finalidade,
isto &, transformar segmentos de texto em vetores matematicos para serem analisados por
um computador. No entanto a complexidade do resultado obtido é diferente. Modelos como

Word2vec, GloVe e FastText sdo alguns dos mais conhecidos.

Desenvolvido em 2013 por Tomas Mikolov e os seus colegas na Google, o Word2Vec ¢ um con-
junto de abordagens de machine learning que é capaz de encontrar palavras com contextos
semelhantes e agrupa-las. Neste método, considera-se como “contexto” o grupo de palavras
que envolve uma determinada palavra numa frase ou num documento. Este agrupamento re-
sulta num conjunto de vetores com significados semelhantes. Os vetores que representam
palavras com significados semelhantes sao posicionados prximos uns dos outros num espaco
de alta dimensdo (Swimm Team, n.d.). Esta aproximacao no espaco vetorial facilita o processo

de comparacdo computacional.

Similaridade Visual e Auditiva

A exploracao da analise de similaridade em contextos matematicos e semanticos abre a porta
a outras areas nas quais a similaridade pode ser estudada, tais como a analise de imagem e
de audio. Faz parte da natureza humana analisar tudo a nossa volta, comparando e detetando
padrdes em tudo o que nos rodeia. Os nossos estimulos visuais e auditivos permitem que se-
jamos capazes de detetar, por exemplo, se dois quadros sdo parecidos ou reconhecer um som

que ouvimos e identificar o que o produziu. Traduzir estas capacidades para um computador
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2.3

exige que primeiro seja realizado o embedding dos dados e s6 depois se faca a comparacéao.

Atualmente, existem \varias aplicacoes que estendem este conceito para que praticamente todo
o tipo de dados possa ser convertido num vetor para ser comparado computacionalmente. No
que diz respeito aos dados visuais, estes podem ser comparados de forma direta, usando mé-
todos como o indice de similaridade estrutural (SSIM), que mede diretamente a semelhanca
estrutural entre imagens focando-se na luminancia, no contraste e na estrutura, detetando assim
as diferencas mais percetiveis (Bakurov et al., 2022). Nao usa qualquer tipo de embedding
para obter um resultado, o que pode gerar algumas limitacdes. Se se pretender converter uma
imagem num vetor, sera necessario usar #cnicas baseadas em deep learning, tais como re-
des neuronais convolucionais, como o modelo VGG16, que extrai caracteristicas hierarquicas de
imagens que sdo robustas a variacdes na aparéncia do objeto e ao ruido de fundo ou modelos
pre-treinados, como ResNet (rede neural residual), que realiza a extracdo de caracteristicas para
criar incorporacdes (Daniella, 2024) que podem ser comparadas utilizando métricas como a
similaridade do cosseno, que foi mencionada anteriormente. No audio, as opcdes disponiveis
incluem ferramentas como o CLAP e o OpenL3, sendo a primeira a mais conhecida e ampla-

mente usada.

Processos e técnicas

Pré-Processamento de Dados

Os sistemas que lidam com muitos dados necessitam de ser capazes de fazer o seu devido
pré-processamento. Relembrando o capitulo introdutdrio deste documento, o sistema proposto
nesta dissertacdo envolve o uso de bases de dados vetoriais e embedding de dados, pelo
gue é essencial que o processamento seja devidamente feito, evitando o maximo possivel de
perda de informacéo. Existem \arias abordagens para pré-processamento de dados, que va-
riam com o tipo de dado que se esta a abordar. No espectro dos dados em formato textual,
a pré-preparacao inclui processos como a remocao de stopwords e a tokenizacao, onde se
eliminam palavras muito frequentes (ex.: "0”, "e”, "de”) que ndo agregam significado e se di-

vide o texto em palavras ou caracteres. Adicionalmente pode-se usar o stemming para reduzir
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palavras a sua raiz (ex.: "correndo”— "correr”) mas sem considerar a gramatica o que pode
gerar palavras inexistentes, ou a lematizacao que faz essencialmente o mesmo, mas levando
em conta o significado e a gramatica, gerando sempre palavras \alidas no idioma. Ambas as

for-mas atuam como uma forma de normalizacdo de dados textuais (Figura 1).

Stemming Lematlzagao

achieve — achiev achieve — achieve
achigving —+ achiev achieving —+ achieve

» reduz palavras ao
seu lema, gue & uma

® pode gerar ralzes palavra que existe
(stem) gue nao existem sempre

 opera numa palavra * usa contexto para
sem qualquer contexto encontrar o lema

da mesma correto

# simples e rdpido ® mais preciso, mas

lento

Figura 1: Diferencas entre stemming e lematizacao

Por outro lado, quando se trata de dados visuais, como imagens, & essencial garantir que estas
estdo num formato compativel com o modelo computacional usado para a extracdo de featu-
res. Assim, alguns dos passos que podem ser tomados incluem redimensionar as imagens de
forma a corresponder ao tamanho esperado pelo modelo, garantindo assim um tamanho de
entrada consistente, sendo especialmente util em modelos que foram treinados em imagens de
tamanho fixo, a normalizacao dos valores dos pixeis, para que figuem dentro de um intervalo
especifico, normalmente entre 0 e 1 ou -1 e 1, ajudando a estabilizar o treino, tornando os da-
dos mais comparaveis, e a conversao da imagem para a escala de cinzentos ou outros formatos

para simplificar a informacao e reduzir a complexidade dos dados de entrada (Daniella, 2024).

No audio, tal como as imagens, sera necessario garantir que os dados estdo no formato espe-
rado pelo modelo que os vai avaliar, permitindo assim que todos os dados sejam avaliados nas
mesmas condicdes. Neste contexto, o pré-processamento passa pela remocao de ruido, tais
como barulho de fundo ou interferéncias, e longos siléncios, eliminando assim embeddings
desnecessarios. Também é comum proceder a normalizacao dos dados, atraws do dimensio-

namento da amplitude dos sinais de audio, o que garante que o modelo nao ¢é tendencioso para
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sinais com niveis de energia mais altos ou mais baixos (GeeksforGeeks, 2023).

Técnicas de Embedding

Previamente foram mencionadas #cnicas que permitem transformar dados de diversos formatos
(texto, imagem, audio), que ja foram submetidos a pré-processamento, em vetores que podem
ser comparados por métodos matematicos. De seguida, apresentaremos com mais detalhe

algumas das ferramentas que geraram maior interesse no ambito deste trabalho.

e Word2Vec

0O Word2Vec é uma das ferramentas mais comuns para word embedding atualmente em
uso. Falando em termos tcnicos, o Word2Vec é uma rede neural de duas camadas que pro-
cessa texto proveniente de lotes de dados textuais, processando-os e devolvendo um espaco
vetorial multidimensional. Cada palavra Unica nos dados recebe um vetor correspondente
no espaco, onde o seu posicionamento é determinado pelos significados semanticos das
palavras e pela proximidade com outras palavras (Swimm Team, n.d.). A nivel de arquite-
tura, este modelo pode ser implementado utilizando ou 0 modelo Continuous Bag of Words
(CBoW) ou 0 modelo Continuous Skip-Gram (CSG), onde o CBoW usa o contexto, isto &, as
palavras vizinhas, para prever a palavra central, sendo mais rapido e eficaz para conjuntos
de dados menores; e 0 CSG usa a palavra central para prever o contexto, funcionando me-
lhor com dados grandes sendo capaz de aprender melhor as relacdes entre palavras raras.
Assumindo a escolha da arquitetura em CSG, o prdximo passo consiste em inicializar os

vetores para treinar o modelo.

Inicialmente, as palavras de um corpus sao convertidas por one-hot enconding em vetores
binarios, semelhante ao exposto anteriormente na Tabela 1. Assumindo que temos um
corpus composto pelas seguintes frases em baixo, o tamanho do vocabulario sera igual a

dez, gerando os seguintes vetores de entrada:

1. “O cao viu um gato”

2. "0 cao perseguiu o gato”
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3. “O gato subiu a uma arvore”

"a" 1,0,0,0,0,0,0,0,0,0Q]
"arvore” 0,1,0,0,0,0,0,0,0,0]
"c&o” 0,0,1,00,0,0,0,0,Q]
"gato” 0,0,010,0,0,0,0,Q]
"0" [0,0,0,0,1,0,0,0,0,Q]
"perseguiu” [0,0,0,0,0,1,0,0,0, 0]
"subiu” [0,0,0,0,0,0,1,0,0,0]
"um” [0,0,00,0,0,0,1,0,0]
"uma” [0,0,0,0,0,0,0,0,1,0]
"viu” 0,0,0,00,0,0,0,0, 1]

Neste formato, os vetores tém pouca utilidade pratica, servindo apenas como valores de
entrada para a primeira camada do modelo. Na segunda camada, ou camada escondida, o
modelo cria uma matriz de pesos que permite medir as caracteristicas de cada palavra (Ali,
2021). Antes de se comecar a treinar o modelo, esta matriz é gerada com valores pequenos
e aleatrios, sendo progressivamente atualizada pela propria rede neuronal durante o treino.

Uma possivel matriz de pesos para os vetores poderia ser:

[ (0.20.40.6)
(0.10.50.7)
(0.30.80.2)
(0.50.90.1)
(0.7 0.30.5)
(0.6 0.2 0.8)
(0.4 0.7 0.3)
(0.90.10.4)
(0.80.50.2)
(030.60.9) ]

Portanto, se quisermos um embedding para a palavra gato, o seu vetor [0, 0, O, 1, O, O,

0, 0, 0, 0] é multiplicado pela matriz de pesos, retornando, por enquanto, a linha (0.5 0.9
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0.1) da matriz. Apds subsequentes iteracdes de treino usando o modelo CSG, a matriz de
pesos na camada escondida sera atualizada de forma a representar a aproximacao sintatica
e semantica das palavras. Os embeddings resultantes serao atualizados na camada de

saida, e serao usados para medir a similaridade entre as palavras.

* VGG16

Concebida e implementada por Karen Simonyan e Andrew Zisserman, a tecnologia VGG16
consiste numa rede neuronal convolucional, mais precisamente treze camadas convolucio-
nais, onde cada uma aplica filtros com um pequeno campo recetivo com o tamanho mais
pequeno possivel para captar a nocao de esquerda ou direita, cima ou baixo, e centro. Es-
tas treze camadas sao seguidas por trés camadas totalmente conectadas (Fully-Connected
ou FC), onde as duas primeiras tém 4096 canais cada, sendo que a terceira tem 1000. A

camada final é a camada soft-max (Simonyan et al., 2015).
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input (224 % 224 RGB imags)

comv3-512
conv3-512
comv3-512

conv3-512
comv3-512
conv3-612

FC-4096
FC-4096
FC-1000

Figura 2: Arquitetura VGG16

De acordo com a Figura 2, uma imagem que é submetida a este método de embedding,
primeiramente é redimensionada uniformemente em todas as direcdes até atingir um tama-
nho pré-definido. A seguir, a imagem é submetida a cada uma das camadas da rede, onde
serao retiradas as varias caracteristicas (features) que a compdem. Depois de atravessar
varias camadas convolucionais, a imagem atinge as trés ultimas camadas, as FC. Antes do
soft-max, na saida da ultima camada FC, é devolvido um vetor que pode ser usado para

analise de similaridade.

» CLAP

O Contrastive Language-Audio Pretraining (CLAP) é um modelo que permite realizar a ex-

tracado de features tanto de texto como de audio, devolvendo vetores como resultado (Co-
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chard, 2024). O CLAP acolhe um modelo de deep learning que, durante o treino, aprende
a mapear simultaneamente textos e audios para um espaco vetorial comum, onde vetores
correspondentes a pares texto-audio semelhantes ficam proximos entre si (Cochard, 2024).
Esta abordagem facilita tarefas como recuperacao de audio baseada em texto e classifica-
¢ao de sons. O embedding dos excertos de audio é realizado com o auxilio da ferramenta
SwinTransformer, que utiliza espectrogramas para representar a energia do sinal de audio

em diferentes frequéncias ao longo do tempo (Unreal Speech, 2024).

Desde a sua introducdo, o CLAP é aclamado como um dos mais importantes modelos de
deep learning em\arios dominios da Inteligéncia Artificial. Isto deve-se ao seu desempenho
excecional quando lida com recuperacao e classificacdo de audio (Unreal Speech, 2024).
No entanto, possui algumas limitacdes, tais como: variacdes de desempenho em diferentes
conjuntos de dados, em particular em conjuntos que possuem desvios significativos dos
dados de treino, dificuldades de adaptacao, para determinados contextos aplicacionais, e
elevados custos, computacionais (Unreal Speech, 2024). Apds a geracdo dos vetores, estes
sdo indexados num espaco vetorial seguindo determinados criterios, que serdo abordados

posteriormente nesta dissertacao.

2.4 Sistemas e Aplicacoes

As tcnicas previamente abordadas encontram aplicacao em diversos contextos praticos. O Word2Vec, por
exemplo, tem sido utilizado na construcao de sistemas de recomendacao para plataformas de comércio
eletonico. Neste cenario, os embeddings gerados pelo Word2Vec permitem representar produtos em
formato vetorial, possibilitando a medicao da similaridade entre eles e, consequentemente, a sugestao de
produtos relevantes para os utilizadores (Joshi, 2024). Ja o VGG16 tem sido explorado em areas como a
Medicina, mais particularmente nos diagnosticos. Um exemplo concreto é a analise de imagens de raio-X
em casos de pneumonia, na qual o modelo é utilizado para extrair vetores representativos das imagens,
permitindo identificar padrdes de forma mais rapida e eficaz do que a observacdo humana direta (Mustafa,
2023). No que diz respeito ao CLAP, este ja foi integrado em sistemas de sintese de voz com o objetivo de
melhorar a prosodia, isto &, os padrdes de entoacdo e ritmo, na fala gerada. Atraws da sua capacidade
de associar variacoes prosodicas a diferentes contextos textuais, o0 modelo contribui para uma producao

vocal mais natural e expressiva (Ye et al., 2023).
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Capitulo 3

Bases de Dados Vetoriais

3.1 Nocao e Utilidade

Nesta seccao serdo explorados os principais conceitos, ®cnicas e abordagens relacionadas ao desenvol-
vimento e utilizacdo de bases de dados vetoriais, que tém emergido como uma componente fundamental
em aplicacdes que envolvem dados nao estruturados, como texto, imagens, audio e video. A sua prin-
cipal caracteristica ¢ a capacidade de armazenar e consultar dados representados como vetores de alta
dimensao, otimizando operacdes como a pesquisa por similaridade. Atualmente existem mais de vinte
sistemas de gestdo de bases de dados vetoriais, que foram impulsionados pelo surgimento de novas
aplicacoes que lidam intensivamente com dados em grandes proporcoes, usufruindo da capacidade de
realizar pesquisas de forma rapida, escalavel e fiavel (Pan et al., 2023). Alguns desses sistemas incluem

o LanceDB, ChromaDB e o Oracle Al Vector Search, que serdo explorados posteriormente.

Apesar das varias vantagens, tais como a escalabilidade e rapidez, os sistemas deste tipo e com esta
dimensao apresentam alguns desafios na sua implementacao e gestao, dentre os quais estdo a ambigui-
dade na analise da similaridade semantica, o grande tamanho que os vetores podem atingir, o elevado
custo de comparacao de similaridade e a falta de propriedades estruturais que poderiam ser utilizadas

para indexacdo (Pan et al., 2023).

As bases de dados vetoriais tendencialmente atingem elevadas dimensdes, sendo por isso necessario ga-
rantir que o seu armazenamento e distribuicao sejam feitos de forma a nao perturbar o bom desempenho.
Assim, apos o embedding dos dados, os vetores gerados sao armazenados em memoria persistente e
sao utilizadas #cnicas de indexacdo em espaco vetorial, com recurso a uma estrutura computacional,
como uma arvore ou um grafo (Pan et al., 2023). E esta estrutura que vai contribuir para melhorar o

desempenho das pesquisas que serdo efetuadas.
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3.2 Estrutura e Servicos

No que respeita a estrutura ou arquitetura, as bases de dados vetoriais tendem, de forma geral, a seguir um
modelo genérico baseado na segmentacao funcional em diferentes camadas, em que cada uma desem-
penha um papel especifico no processamento e gestao dos dados (WEKA, 2025). Abaixo apresentam-se

algumas das camadas mais comuns neste tipo de sistemas. De referir:

* Insercao. A camada responsavel pelos processos de insercdo de dados em diversos formatos
e pela respetiva conversao para representacoes vetoriais. Envolve, por exemplo, a aplicacao de

modelos de embedding para transformar dados brutos em vetores numéricos (WEKA, 2025).

¢ Armazenamento. Nesta camada ocorre 0 armazenamento dos vetores em memdria persistente.
Além dos vetores propriamente ditos, sdo também aqui armazenados meta dados associados,
como identificadores Unicos, atributos estruturados do dado original (Taipalus, 2024) e outras

informacdes contextuais relevantes.

* Indexacao. Esta camada encarrega-se da construcao e manutencao das estruturas de indexacao
vetorial, bem como da implementacéo dos algoritmos de pesquisa associados. Estas estruturas
permitem acelerar a pesquisa por similaridade e sdo exploradas com maior detalhe na seccao

seguinte.

* Execucdo de Queries. A camada que lida com o processamento das queries submetidas a
base de dados, desde a construcédo do vetor de consulta att a devolucéo dos resultados baseados

na métrica de similaridade definida (WEKA, 2025).

Adicionalmente, podem ser consideradas outras camadas complementares que, embora nem sempre
explicitamente documentadas, sao frequentemente implementadas em sistemas de bases de dados ve-
toriais de grande escala. Entre estas, destaca-se uma camada de distribuicéo e resiliéncia, responsavel
pela gestao da distribuicao dos dados atraves de cnicas como sharding e replicacdo, com o objetivo
de garantir escalabilidade horizontal e tolerancia a falhas. Existe também, por norma, uma camada de
monitorizacdo e analise, que visa recolher e analisar métricas de desempenho e estatisticas do sistema,
contribuindo para a sua manutencao e otimizacao operacional (WEKA, 2025). Por fim, muitas implemen-

tacdes destas bases de dados incluem ainda uma camada de integracdo, que expde uma interface de
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programacao de aplicacoes, ou API, permitindo a comunicacao entre o0 motor da base de dados e os

sistemas ou aplicacoes externas.

Vale a pena salientar que o modelo estrutural apresentado resulta da consolidacdo de padrdes arquite-
Bnicos recorrentes observados em \varias bases de dados vetoriais contemporaneas. Trata-se, portanto,
de uma representacao genérica do seu funcionamento tipico e dos servicos que prestam, o que nao
impede, contudo, a existéncia de motores que adotem abordagens diferentes ou que nao implementem

integralmente esta estrutura.

3.3 Indexacao e Pesquisa de Dados

Aindexacdo e pesquisa de dados em bases de dados vetoriais seguem uma abordagem distinta das bases
de dados tradicionais, que operam sobre dados estruturados e recorrem a chaves ou filtros exatos para as
consultas de informacao, enquanto as bases de dados vetoriais lidam com representacbes numeéricas de
alta dimenséo. Esta diferenca fundamental implica que sejam adotadas tcnicas proprias de indexacao,
gue visam acelerar as pesquisas por similaridade e assegurar um desempenho eficiente em ambientes

com grandes volumes de dados.

3.3.1 Meétodos de Indexacao

Quando se fala de indexacéo de dados numa base de dados tradicional, geralmente a primeira abordagem
consiste em aplicar uma estrutura tabelar para fazer essa indexacao, onde cada dado tem um identifi-
cador unico seguido de varios atributos. Esta abordagem pode também ser aplicada as bases de dados
vetoriais, semelhante ao exemplo da Oracle Al Vector Search. No entanto, tendo em conta que uma das
principais metas das bases de dados vetoriais € otimizar a pesquisa e analise de similaridade dos dados,
sera mais adequado aplicar outras estruturas para indexar os dados vetoriais. Aqui, o objetivo consiste
em criar uma estrutura que representa um espaco vetorial onde os vetores mais similares estdo mais
proximos uns dos outros, permitindo assim acelerar o processo de pesquisa pelo vizinho mais prdximo,
pois em vez de se iterar sobre todos os vetores, apenas se procura por aqueles que sao mais similares,

filtrando logo uma parte do conjunto de dados total.

Algumas das ®cnicas mais comuns de indexacao vao ser exploradas em baixo, cada uma implementando

uma estrutura computacional diferente. Vejamos cada uma delas.
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KD-trees

O uso de arvores como estrutura para guardar dados ndo é nada de novo. Sdo em muitos
casos a opcdo mais preferivel, pois permitem organizar os dados de forma eficiente enquanto
simultaneamente aceleram o processo de pesquisa. No contexto dos dados vetoriais, existem
muitas opcdes para indexar este tipo de informacao, desde as KD-trees, ball-trees, R-trees e
M-trees (Han et al., 2023). Para efeitos de simplificacao, e por serem as mais conhecidas, irdo

ser exploradas as KD-trees.

Uma arvore KD é uma estrutura de dados, sob a forma de uma arvore binaria, que armazena um
conjunto finito de pontos de um espaco dimensional de tamanho K, em que K é normalmente
um numero muito grande (Moore, 1991). Cada nodo desta arvore é um ponto de dimensao
K e cada nodo que nao seja folha atua como um plano de separacao que divide o espaco em

duas partes, sendo perpendicular ao eixo escolhido de uma das K dimensdes (Han et al., 2023).

De acordo com Moore, um nodo de uma arvore KD pode ser especificado de acordo com a

Tabela 2.

Campo Tipo de dado Descricao

dom-elt array um ponto do espaco vetorial

range-elt array um ponto do espaco vetorial
split inteiro a dimensao onde ocorre a divisao
left kd-tree arvore com pontos a esquerda do plano de diviséo
right kd-tree arvore com pontos a direita do plano de diviséo

Tabela 2: Nodo da arvore KD

Nesta especificacao, o campo dom-elt representa o vetor de dominio e atua principalmente
como o indice (ID) de um nodo. O range-elt é o vetor de raio desse nodo. O nodo pode ter
até duas ramificacdes, que resultam da introducdo de um plano de divisdo. Este plano pode
ser aplicado em todas as K dimensdes, pelo que o valor split deve especificar em qual delas a

divisao vai ocorrer. O resultado da divisdo sao duas novas arvores KD, left e right, uma com 0s
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pontos do sub-espaco a esquerda do plano e outra com os pontos do sub-espaco a direita do

plano (Moore, 1991).

Durante a pesquisa pelo vizinho mais proximo, € utilizada uma estrutura de queue, que essenci-
almente consiste numa fila, neste caso uma fila com os nds prioritarios a visitar de acordo com
a sua distancia ao ponto da query. Durante a sua execucao, é retirado o ponto com menor
valor de distancia da fila, verificando se se trata de uma folha ou n&o. Caso seja folha, trata de
comparar a proximidade entre o ponto da query e o vetor de dados no nodo, atualizando, se se
justificar, o valor atual da melhor distancia e o nodo que Ihe corresponde. Caso nao seja folha,

apenas empurra para a fila as arvores da esquerda e direita (Han et al., 2023).

0 facto de ser conceptualmente mais simples e mais facil de implementar quando comparada
com outras estruturas de arvores, faz com que estas sejam as principais vantagens de usar
arvores KD. O desempenho do algoritmo de pesquisa neste tipo de arvores varia muito com a

dimens&o K do espaco, o numero de pontos e a distribuicdo dos mesmos (Han et al., 2023).

Locality-Sensitive Hashing

O Locality-Sensitive Hashing (LSH) consiste numa t#cnica de indexac&o introduzida em 1998
gue, na sua esséncia, serve para mapear itens semelhantes para o mesmo codigo hash com
maior probabilidade do que os itens diferentes (Wang et al., 2014). Este algoritmo de indexacao
faz uso de uma familia de funcdes de hashing, nas quais sdo empregues projecdes aleatdrias
gue sejam localmente sensiveis, permitindo assim que o mapeamento dos dados vetoriais seja
realizado como foi descrito no paragrafo anterior. O mapeamento pretende satisfazer a seguinte

expressao:

P(h(p) = h(q)) = f(d(p,q)) (3.1)

na qual h é uma funcao de hashing, p e q sdo pontos, f ¢ uma funcdo que mede a simila-
ridade (por exemplo a similaridade do cosseno), e d a distancia entre os pontos. No fundo, a

propriedade expressa que a probabilidade de h(p) ser igual a h(q) é igual a similaridade entre
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eles, ou seja, quanto mais similares forem dois vetores de dados, maior é a probabilidade de

colisdo entre eles ou de serem 0 mesmo dado (Han et al., 2023).

Hierarchical Navigable Small World

O Hierarchical Navigable Small World (HNSW) consiste na utilizacao de grafos para a indexacao
dos vetores. Nesta abordagem, o espaco vetorial é representado como um grafo, que por sua vez
possui varias camadas. A camada mais baixa contem todos os vetores do espaco e as camadas
sobrejacentes agrupam os vetores pela proximidade entre eles. Isto significa que, conforme se
vai subindo pelas camadas do grafo, o nimero de vetores € menor e a similaridade entre eles é
maior (Cantarero, 2023). A camada de topo & o local onde se encontra o ponto de entrada, que é
0 ponto onde a pesquisa € iniciada quando é realizada uma query. Este ponto é escolhido pelo
algoritmo com base na sua proximidade ao ponto de query. Conforme a pesquisa avanca para
camadas inferiores, o algoritmo trata de recolher um conjunto de vetores candidatos que estao
mais proximos do vetor query (Tai, 2024). Em cada camada, séo avaliadas as distancias entre
o0 vetor query e os vetores candidatos, o que poderd substituir alguns dos vetores candidatos
caso sejam encontrados vetores que sejam mais semelhantes. A pesquisa termina quando uma

exploracdo mais aprofundada nao consegue encontrar vetores mais proximos (Tai, 2024).

3.3.2 Pesquisa e Calculo de Similaridade

Quando se usa uma base de dados relacional para executar uma query, devem ser concretamente es-
pecificadas as tabelas, os identificadores e as relacdes entre os dados, de forma a obter um resultado.
No entanto, quando se usa uma base de dados vetorial, a execucao é mais simples, sendo apenas ne-
cessario usar um ou mais vetores de query (Taipalus, 2024). Assumindo que se usou um dos métodos
de indexacao listados na seccao anterior, a pesquisa em bases de dados vetoriais ira consistir na procura
pelo vizinho mais proximo - Nearest Neighbor Search (NNH) - na estrutura de indexacédo escolhida. No
exemplo dado por Taipalus, assumindo que se tem uma base de dados vetorial onde os dados sao pecas
de teatro gregas, se a procura for por pecas que tenham elevado grau de tragedia, a pesquisa por NNH
devolveria pecas gregas que sejam similares a uma determinada peca em termos de tragedia, comédia
ou drama. Quando aplicado as diferentes abordagens de indexacdo, o NNH ira ter valores de complexi-
dade diferentes, pois cada abordagem usa estruturas diferentes para o armazenamento dos vetores. Por

exemplo, o NNH, quando aplicado a uma estrutura de arvore KD, normalmente resulta num tempo de
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execucdo de O(log N) (Moore, 1991). Na abordagem por LSH, que utiliza tabelas de hashing, a pesquisa
pelo vizinho mais proximo possui uma complexidade temporal que varia com o numero de vetores de da-
dos, N, a dimenséao desses vetores, D, e 0 numero de tabelas usadas, K, resultando numa complexidade
temporal de O(N*D+K) (Otten, 2023). Finalmente, para o método de indexacdo HNSW, a complexidade

temporal, ao percorrer a estrutura durante uma query, é de O(log N) (Elliott, 2024).

Caso nao se tenha usado um método de indexacao, isto &, os vetores estdo guardados numa estrutura
ndo ordenada, é possivel utilizar um algoritmo de “forca-bruta” para a pesquisa (Cantarero, 2023). Esta
cnica descarta qualquer tipo de estratégia de filtragem inicial, essencialmente percorrendo todos os ve-
tores guardados na base de dados, analisando cada um, de forma a obter precisao total no resultado
obtido. Como é de prever, este algoritmo tem um alto custo computacional, que é proporcional ao ta-
manho do conjunto de dados explorado, atingindo uma complexidade O(N) (Han et al., 2023). E apenas

ideal para cenarios de teste e exploracao, onde a precisao é a prioridade e a velocidade é pouco relevante.

A Tabela 3 apresenta todos os valores de execucao, em notacao Big-O, para a pesquisa por similaridade

em cada uma das estruturas de indexacao abordados neste documento.

Algoritmo Indexacao Complexidade-Tempo na Pesquisa

KD-tree O(log N)
LSH O(N*D+K)
HNSW O(log N)
“Forca Bruta” O(N)

Tabela 3: Valores de Complexidade NNS

Com base na Tabela 3, é seguro afirmar que, entre todos os algoritmos analisados att ao momento, os
algoritmos KD-tree e HNSW s&o os mais eficientes quando a escalabilidade do sistema é a principal pri-

oridade. Isto deve-se ao facto de possuirem complexidade logaritmica ao invés de linear (Olawanle, 2022).

De forma a determinar quais dos vetores indexados é prdximo a query, o algoritmo NNH precisa de
saber calcular a proximidade entre vetores. Para isso pode fazer uso de diversas formulas matematicas

gue servem precisamente para medir a distancia ou similaridade entre dois pontos de dados (Elastic Plat-
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form Team, 2024). A escolha da ©ormula fica a cargo de quem implementa o algoritmo. Existem varias
abordagens, mas irdo ser exploradas duas das mais utilizadas: a similaridade do cosseno e a distancia

de Minkowski.

A similaridade por cosseno consiste em avaliar o angulo formado pelos dois vetores, segundo a seguinte

expressao:

CosineSim(A, B) = cos(A, B) = —————— (3.2)

Tomando como exemplo os seguintes vetores, que foram gerados aleatoriamente, para representar pro-

dutos e uma query, pode-se calcular quais dos produtos séao mais similares a query.

Produto 1: [0.8, 0.4, 0.7, 0.9]
Produto 2: [0.6, 0.3, 0.2, 0.4]
Produto 3: [0.9, 0.5, 0.8, 0.6]
Produto 4: [0.2, 0.1, 0.3, 0.2]

Vetor query: [0.85, 0.45, 0.75, 0.85]

Aplicando a fdrmula a cada produto, onde A éovetor query e Bo produto a ser comparado, obtiveram-

se 0s seguintes valores:

CosineSimppdue 1 = 0.9980
CosineSiMmprdue 2 = 0.9470
CosineSimpduo 3 = 0.9842

CosineSiMmproduo 4 = 0.9672
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Neste exemplo, o produto 1 seria 0 mais semelhante a pesquisa realizada, enquanto o produto 2 seria o
mais distante. Se estes vetores estivessem indexados em HNSW numa base de dados vetorial, todos os

vetores de produto poderiam ser considerados como bons candidatos para a pesquisa (Tai, 2024).

Por outro lado, usando a distancia de Minkowski, é possivel ajustar os parametros da formula de forma a
mudar o tipo de distancia (Euclidiana ou Manhattan) que se vai usar para calcular o valor de proximidade
entre os pontos (Chugani, 2024). Nesta medida, ao contrario da anterior, quanto menor for o resultado,

maior € a similaridade. A distancia de Minkowski é calculada pela seguinte expressao:

S =

Mz'nkowski(ff, E) = (Z 1, — B, p) (3.3)

=1

na qual A e B sao vetores, i é a dimensao e p determina qual das distancias vai ser usada. Se p for 1,
serd usada a Manhattan, se for 2 sera usada a euclidiana. Além disso, também é realizado um somatrio

das diferencas dos valores de cada dimensao entre os dois vetores.

Usando o mesmo exemplo dos quatro vetores de produtos € 0 mesmo vetor de query, a distancia de

Minkowski com p igual a 2 para o produto 1 é a seguinte:

DiStMinkProdutol
= /(0.85 = 0.80)2 + (0.45 — 0.40)2 + (0.75 — 0.70)2 + (0.85 — 0.90)>
=0.1

Para os restantes produtos os valores obtidos foram:

DiStMink?Produto 2= 0.7680

DiStMi?’Lk?Pmduto 3= 0.2640

DistMinkpmduto 4= 1.0821
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As conclusdes sao ligeiramente parecidas. O produto 1 continua a ser o mais similar, mas o 4 passou
a ser o mais distante do vetor query, ou seja, o menos semelhante. O produto 1 é o mais semelhante
em ambos 0S casos porgue 0s seus valores séo proximos ao vetor query tanto em direcao quanto em
magnitude. O produto 4 é mais distante na distancia de Minkowski porque os seus valores absolutos
diferem mais do vetor query, mas é razoavelmente semelhante na similaridade do cosseno porque a sua

orientacao ainda é proxima.

Esta diferenca de resultados entre as duas abordagens deve-se principalmente a dois fatores: a similari-
dade do cosseno foca-se mais no angulo entre os dois vetores, sendo independente da magnitude deles
(Taipalus, 2024), isto &, ndo importa se 0s vetores sdo grandes ou pequenos, o foco esta na orientacao re-
lativa; a distancia de Minkowski mede a diferenca absoluta entre os valores das dimensdes de dois vetores
tendo em consideracdo a magnitude dos vetores (Taipalus, 2024), sendo por isso sensivel a diferencas
em escalas. Determinar qual delas é mais precisa vai acabar por depender do contexto do problema
e da decisdo do programador, mas vale a pena mencionar que foi revelado em alguns estudos que a
similaridade do cosseno é mais propicia a dar falsas indicacdes de similaridade quando comparado com

a distancia de Minkowski (Al-Shamri, 2022).

3.4 Sistemas e Aplicacoes

A vasta panoplia de exemplos reais de sistemas de sistemas de gestao de bases de dados vetoriais atu-
almente a serem introduzidos no mercado com sucesso constitui uma das principais motivacoes para a
realizacao deste trabalho de dissertacdo. Nesta seccao vao-se explorar alguns desses sistemas e 0s seus

casos de aplicacao mais conhecidos. Vejamos alguns deles.

LanceDB. O LanceDB ¢é um sistema de gestdo de bases de dados de cadigo aberto que foi proje-
tado para aplicacdes que trabalham com IA num contexto multimodal e de larga escala, permitindo
0 armazenamento, gestao e consulta de embeddings e dados multimodais (LanceDB, n.d.). Este
sistema de gestdo de bases de dados tem como principal vantagem a capacidade de poder ser
instanciado de diversas formas, o que facilita a sua integracao em aplicacoes ja existentes. Por
exemplo, a instanciacao pode ser feita diretamente no back-end de uma aplicacdo em Flask ou
Node.js, permitindo assim que 0 acesso aos dados seja direto, ou entdo pode ser instanciado numa

aplicacao de cliente, como o Jupyter Notebook, tornando-o ideal para projetos de data science e
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machine learning (Restack, 2025). A eficacia e utilidade deste sistema de gestao de bases de
dados ¢é elogiada por varias personalidades do mundo empresarial, sendo uma delas o diretor de
tecnologia (CTO) da TubiTV, Marios Assiotis, que o elogiou pela sua adaptabilidade as tecnologias
que ja estavam a ser empregues pela Tubi, referindo também a simplicidade e facilidade na gestao

dos embeddings e vetores dos dados (LanceDB, n.d.).

ChromaDB. Uma das opc¢des mais populares no dominio das bases de dados vetoriais é o Ch-
romaDB. Este sistema de gestdo de bases de dados contrasta com o LanceDB em alguns pontos
cruciais, sendo a principal diferenca a questao do formato de armazenamento utilizado, onde o
LanceDB utiliza o formato colunar Lance, enquanto o ChromaDB usa um formato de armazena-
mento baseado em ficheiros simples, priorizando assim a velocidade de acesso em tempo real,
limitando a sua escalabilidade (Restack, 2025). Isto significa que o ChromaDB é ideal para cena-
rios onde a baixa laténcia é fundamental. No entanto, a medida que o conjunto de dados cresce,
o desempenho pode diminuir devido a restricdes de memoria (Restack, 2025). O ChromaDB tam-
bém abstrai todo o processo de embedding, indexacao de vetores e calculo de similaridade, o

que permite aos programadores focarem-se apenas nos dados e nas queries (Suard, 2024).

Oracle Al Vector Search. A Oracle é uma gigante da tecnologia, fundada em 1977, que oferece
solucdes nas areas da computacdo em nuvem, aplicacdes empresariais como ERP e CRM e fer-
ramentas de inteligéncia artificial. O seu principal foco é a gestao de dados, fornecendo solucdes
para big data e analise de dados (Hayes et al., 2024). Em 2024, a Oracle introduziu o sistema Al
Vector Search. Este sistema surge com o objetivo de fornecer uma pandplia de ferramentas que,
qguando combinadas, permitem interagir com grandes modelos de linguagem (LLM) e implemen-
tar pipelines completos para processos de RAG (Chiappara, 2024). A caracteristica mais forte
deste sistema ¢ a capacidade de conseguir executar tarefas como a geracao dos embeddings,
indexacao ou divisao de dados internamente, isto é, dentro da prdpria base de dados, atrawes de
processos proprios. No entanto, caso o programador deseje, existe a possibilidade destes pro-
cessos serem feitos externamente, tendo por isso maior flexibilidade que outras bases de dados
vetoriais (Chiappara, 2024). A maior novidade introduzida pela Oracle neste sistema foi o tipo de
dados denominado VECTOR, que foi concebido especificamente para armazenar representacoes
vetoriais de dados de forma eficiente (Chiappara, 2024). O VECTOR ¢ inserido numa tabela, com
uma coluna dedicada. Um exemplo de como se pode criar uma tabela em Oracle com dados

vetoriais pode ser analisado na Figura 3.
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CREATE TABLE vetores (

id NUMBER,

embedding VECTOR(768,INT8)
)i

vetores

id embedding
1 (0.345; 0,564, 0,73)

Figura 3: Geracao de tabela com vetores em Oracle

As bases de dados vetoriais analisadas oferecem abordagens distintas consoante os requisitos da apli-
cacao, variando em termos de escalabilidade, desempenho e integracdo. A escolha da solucdo mais
adequada depender, portanto, do contexto de utilizacao, das exigéncias em tempo real, da complexidade

dos dados manipulados e da preferéncia do utilizador.
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Capitulo 4

Customer Profiling

4.1 Nocao e Utilidade

Customer profiling € um processo concebido para criar representacoes detalhadas de um conjunto de
clientes com base em caracteristicas comportamentais, demograficas e transacionais, agrupando-os em
grupos por grau de semelhanca, o que permite compreender melhor quem sao os clientes de uma determi-
nada empresa, 0 que 0s motiva e como interagem com um determinado produto ou servico (Mahalakshmi
etal., 2020). Além disso, também possibilita as empresas segmentar, personalizar e otimizar as suas es-

tratégias de marketing e vendas, tornando-se também mais amigéaveis ao consumidor (Whittle et al., 1989).

As #cnicas de profiling de clientes variam em termos de complexidade e esforco aplicado. Por exemplo,
antes da introducao dos modelos de aprendizagem automatica, as abordagens utilizadas exigiam mais
esforco, pois consistiam em processos manuais e personalizados, nos quais os profissionais analisavam
diretamente o comportamento e os dados dos clientes para construir perfis detalhados (Softweb Solutions
- An Avnet Company, 2025), podendo demorar entre semanas a meses a concluir o estudo. Por outro lado,
as tcnicas automatizadas, baseadas em machine learning, permitem processar grandes volumes de
dados e criar perfis de clientes de forma eficiente e escalavel. Aqui, usam-se frequentemente algoritmos
supervisionados e nao supervisiona-dos, em que atraves da detecao de padrdes e tendéncias, anomalias
e correlacdes, se consegue agrupar clientes com comportamentos semelhantes, tornando possivel prever

as suas preferéncias atuais e futuras (Softweb Solutions - An Avnet Company, 2025).

Os dados dos clientes podem ser bastante diversos. A sua escolha e utilizacdo dependem do tipo de

analise de perfil que se pretende fazer. Os dados podem ser agrupados nas seguintes categorias:
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- Dados demograficos, que englobam informacao relativa ao género, idade, estatuto civil, etnicidade,

rendimentos, emprego e educacao (Galic, 2024).

- Dados psicograficos, que sdo semelhantes aos anteriores, mas a um nivel psicologico. Permitem
perceber as razdes pelas quais os clientes escolhem interagir com um servico ou comprar um
determinado produto (Galic, 2024). Aqui sao principalmente agrupados dados sobre o estilo de
vida dos clientes, as suas opinides, valores, crencas e a sua afiliacdo politica. Este tipo de dados é
mais subjetivo, sendo por isso mais dificil de identificar (Galic, 2024), mesmo usando tcnicas de

machine learning.

- Dados de comportamento, que englobam as interacdes dos clientes com um determinado servico,
permitindo agrupar clientes por tendéncias de comportamento, senda elas os padroes de compra,
habitos de consumo, interacdes com determinadas marcas, o tipo de uso dado ao produto adquirido
e o feedback deixado. Este tipo de dados é particularmente util para o desenvolvimento de

sistemas de recomendacdes personalizadas (Galic, 2024) com base nas preferéncias dos clientes.

- Dados geograficos, que permitem caraterizar um cliente pela sua posicao geografica, local de tra-

balho, lingua ou cultura.

4.2 Modelos e Técnicas para Profiling

A realizacao de profiling de clientes, idealmente, comeca com a recolha de dados (Lee, 2025). Numa
acao de profiling podemos utilizar varios métodos, tais como: a concretizacao de inquéritos num am-
biente de diadlogo e interacao, sob a forma de questionarios online, entrevistas e discussdes em focus
groups; a observacdo direta do histrico e do comportamento dos clientes (Traqueia et al., 2021) num
determinado servico ou plataforma; ou a extracao ou compra de dados a entidades terceiras (Lee, 2025),
sendo a extracao realizada atraves de web scraping, que consiste na mineracao automatica de dados

de paginas na Internet e de outras bases de dados comuns (Lotfi et al., 2021).

Ap6s a recolha dos dados, o proximo passo num processo de profiling consiste na aplicacdo de tcnicas e
modelos que permitam agrupar os clientes em grupos distintos (Lee, 2025). Para tal, utilizam-se #cnicas
gue empregam, na sua grande maioria, algoritmos de machine learning, que permitem acelerar a ob-
tencao de resultados. Dos varios algoritmos, destaca-se a segmentacao utilizando k-means, um método

nao supervisionado, que permite segmentar dados em grupos distintos, denominados clusters, com
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base nas semelhancas. Quando aplicado a processos de profiling, o algoritmo de k-means apresenta
como principais vantagens a sua capacidade de agrupar objetos de elevada dimenséao e de acelerar sig-
nificativamente o processo de agrupamento (Al Ayubi et al., 2024). No entanto, a escolha inadequada do
numero de clusters pode comprometer a precisao dos resultados obtidos (Al Ayubi et al., 2024). Através
da analise das caracteristicas de cada cluster resultante da aplicacdo do k-means, torna-se possivel
identificar diferentes padroes de comportamento e preferéncias entre os varios segmentos de clientes,
permitindo tracar o perfil representativo de cada cluster e destacar as principais caracteristicas que de-

finem os clientes que o compdem (Al Ayubi et al., 2024).

Outro modelo de machine learning usado em profiing € o Support Vector Machine (SVM). Este modelo
¢ suportado por um algoritmo supervisionado utilizado para processos de classificacao e regressdo, que
permite fazer o reconhecimento de padrdes e o PLN (Tibrewal, 2023). Quando aplicado a um cenéario de
segmentacao de clientes, o SVIM permite obter um hiper-plano que separa os clientes em grupos distintos,
maximizando a margem entre eles (Venkatesh et al., 2023), o que permite identificar perfis claros e
distintos mesmo em conjuntos de dados de alta dimensdo. Comparativamente ao algoritmo k-means,
0 SVM apresenta um desempenho superior em cenarios nos quais existem clusters com diferencas
significativas de tamanho, revelando-se também mais robusto a presenca de ruido e discrepancias nos
dados (Venkatesh et al., 2023). Esta abordagem mostra-se eficaz em contextos de customer profiling,
particularmente quando a separacao entre classes ou perfis de clientes é bem definida. Isso permite uma

segmentacao dos dados mais precisa e confiavel (Venkatesh et al., 2023).

4.3 Sistemas e Aplicacoes

Os sistemas de profiling de clientes encontram-se atualmente integrados em diversas plataformas e orga-
nizacdes, assumindo um papel crucial na personalizacao de servicos e na otimizacdo da experiéncia do
utilizador. Um exemplo ilustrativo sao as plataformas de streaming, como a Netflix, que utilizam perfis
de clientes para recomendar contetdos com base no histrico e no tempo de visualizacao dos utilizadores
(Tudor, 2021). Por outro lado, no dominio do retalho online, empresas como a Amazon recorrem a analise
de padrdes de compra para antecipar necessidades futuras e personalizar promocdes dirigidas aos seus
clientes (Tudor, 2021). Ja no setor das telecomunicacdes, as operadoras estudam os perfis de consumo
dos seus clientes, considerando métricas como o volume de dados e o nimero de chamadas realizadas,

com o objetivo de oferecer planos tarifarios ajustados ao comportamento individual (Dwivedi, 2023).
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Existem também diversas ferramentas de analise de mercado, tais como o Google Analytics, o Salesforce
ou o Tableau (Lee, 2025), que nao apenas possibilitam a realizacdo de customer profiling, como também
disponibilizam um vasto conjunto de estatisticas e métricas analiticas que se revelam fundamentais para

a definicao de estratégias empresariais mais eficazes e para o aumento da competitividade no mercado.
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Capitulo 5

Um Sistema de Profiling

5.1 Area de Aplicacio e Caracteristicas

O profiling de clientes pode ser aplicado praticamente em qualquer organizacdo na qual existam intera-
coes entre clientes, utilizadores, ou prestadores de servicos, entre outros. A selecdo da area de aplicacdo
do sistema proposto baseou-se na avaliacdo do seu grau de complexidade, no nivel de familiaridade ja
adquirido com os seus conceitos e na relevancia de temas como as preferéncias dos clientes e a reco-
mendacao de contetdo. Assim, no ambito deste trabalho, escolhemos o setor do streaming como a
area de aplicacdo do sistema que pretendiamos desenvolver. Podemos justificar esta opcao de diversas
maneiras. Em primeiro lugar, trata-se de um setor com elevada intensidade de interacao entre utiliza-
dores e servico (Brown, 2024), o que gera uma grande quantidade de dados comportamentais que, tal
como referido anteriormente, sao ideais para sistemas de recomendacdes personalizadas. Em segundo
lugar, trata-se de uma area em que a personalizacao da experiéncia do utilizador € um elemento central
da estratégia de fidelizacdo e competitividade (Brown, 2024), o que torna o profiling uma ferramenta par-
ticularmente pertinente. Por ultimo, a escolha foi também influenciada pela percecao de que, entre as
varias alternativas possiveis, se trata de um dominio com menor complexidade relativa no que respeita
a estrutura de dados e aos fluxos de interacao entre utilizadores e servico. Para além disso, a deciséao
foi igualmente influenciada pelo facto de se ja possuir algum conhecimento sobre o funcionamento deste
tipo de plataformas, o que facilita a definicdo de requisitos, a modelacéo do sistema e a interpretacdo dos

resultados obtidos.

Atendendo a area de aplicacdo escolhida, o caso de estudo desenvolvido foi construido com base em
amostras da Sakila, que se trata de uma base de dados relacional amplamente utilizada para fins dida-

ticos. Dessa base de dados selecionamos especificamente as tabelas “film”, “customer” e “category”.

Este cenario, de natureza ficticia, tem como principal objetivo a exploracao dos conceitos de customer
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profiling e de bases de dados vetoriais. Para efeitos de simplificacéo, foi concebido um cenario com pou-

cas entidades, envolvendo apenas uma empresa de streaming de filmes e os seus clientes.

A narrativa considera uma plataforma de streaming ficticia, designada “Uncle Broke Movie Catalog”,
caracterizada por ser de baixo orcamento e de recente criacdo, com apenas alguns meses de atividade.
Dada a sua curta existéncia no mercado, a empresa dispde de uma base de clientes reduzida e de
um catalogo limitado, composto por um numero restrito de filmes, maioritariamente titulos populares de
Hollywood. A plataforma dirige-se a um publico-alvo com rendimentos mais baixos, procurando oferecer
uma solucao acessivel de entretenimento digital. Atualmente, a infraestrutura tecnologica da empresa
encontra-se ainda numa fase inicial, com funcionalidades bastante basicas. Neste contexto, pretende-se
desenvolver e integrar um sistema capaz de recomendar filmes aos clientes com base no seu historico
de visualizacdes. Este sistema deverd ndo s6 armazenar toda a informacéao relativa a clientes e filmes
disponiveis na plataforma, como também identificar e associar a cada cliente as categorias de filmes que

visualiza com maior frequéncia.

Recorrendo a uma base de dados vetorial, o sistema proposto tem como objetivo agrupar os clientes em
perfis predefinidos, num total de cinco categorias distintas. A cada um destes perfis sera recomendada
uma selecao de filmes, adequada ao contexto e preferéncias tipicas dos clientes enquadrados nesse perfil.
0 funcionamento do sistema baseia-se na associacdo, para cada cliente, dos filmes visualizados e respe-
tivas categorias, sendo esta informacao convertida em representacdes vetoriais. Atraves de mecanismos
de similaridade vetorial, o vetor do cliente ¢ comparado com os vetores representativos de cada perfil,
permitindo identificar o grupo ao qual o cliente mais provavelmente pertence. O sistema também terd de

realizar recomendacdes de filmes que sejam adequadas aos diversos perfis.

O sistema de profiling foi inicialmente desenvolvido sob a forma de um prottipo, designado MyMovieProfi-
ler (Figura 4). Este prottipo funciona de forma independente da plataforma de streaming, conferindo-lhe
a flexibilidade necessaria para ser testado e validado de forma mais eficiente e controlada. Os aspetos

cnicos e funcionais deste probtipo serdo explorados em maior detalhe ao longo do presente capitulo.
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Profiler

Figura 4: Logdtipo do probtipo

Para o desenvolvimento do pro®tipo, foram atribuidos dois conjuntos de dados (datasets): um contendo
a informacao relativa a cem clientes, e outro com sessenta e quatro filmes, incluindo as suas respeti-
vas caracteristicas. O contetido armazenado na base de dados vetorial do protdtipo devera corresponder
idealmente a combinacao destes dois conjuntos, associando os clientes aos filmes e as categorias cor-

respondentes, de modo a construir perfis que integrem dados de natureza demografica e comportamental.

Relativamente ao dataset “clientes” (Figura 5), as informacdes consideradas mais relevantes incluem o
genero, a idade e a lista de filmes assistidos. Cada cliente est identificado por um identificador Unico,
o ID, que tem como Unica funcao garantir a unicidade dos registos, particularmente nos casos em que
dois clientes apresentem exatamente os mesmos dados. Este identificador, porém, ndo possui qualquer

influéncia no processo de profiling.

Forrest Gump, La

9 Male 24 La Land, The Green
Mile

Jurassic Park, The

10 Female 30 Exorcist, Coco, The

Revenant
Beauty and the
11 Male 74 Beast, The Greatest
Showman

Figura 5: Um extrato do dataset “clientes”

0 dataset relativo aos filmes (Figura 6) inclui quatro atributos principais: o nome do filme, que funciona

também como identificador unico; a categoria, que pode assumir um ou mais valores, correspondentes

aos diferentes géneros; o ano de lancamento; e a duracdo, expressa em minutos.
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The Godfather drama, action 1972 175

Thtanle romantic, drama 1997 195

animation,

children's 1995 81

Toy Story

Figura 6: Um extrato do dataset “filmes”

A base de dados vetorial que suporta este sistema ira conter duas colecdes distintas: uma com os filmes
do sistema e outra com os clientes, sendo que os clientes serdo acompanhados de informacao adicional

relativa aos filmes que viram.

O proMtipo teve de satisfazer um conjunto de requisitos funcionais fundamentais, para que fosse assegu-
rada a sua utilidade e aplicacao pratica. Em primeiro lugar, o sistema tem de ser capaz de armazenar
na base de dados, em formato vetorial, informacéo relativa tanto aos clientes como aos filmes. Deve
igualmente possuir a capacidade de processar uma colecado de clientes e, a partir dessa analise, construir

perfis distintos que sirvam de base ao processo de customer profiling.

Adicionalmente, o sistema deve permitir a realizacao de profiling para novos clientes, atribuindo-os ao
perfil mais adequado com base nas suas caracteristicas e preferéncias. Apds esta atribuicao, o sistema

tem ainda de ser capaz de recomendar um conjunto de filmes que se enquadrem no perfil correspondente.

No que respeita a interacao com o utilizador, este devera ter a possibilidade de selecionar qual a colecao
de clientes a ser utilizada para efeitos de profiling, bem como criar colecdes ou eliminar aquelas que ja
ndo sejam relevantes. O sistema deve igualmente permitir a consulta dos elementos que integram as

colecdes de clientes e de filmes, assim como a visualizacdo das colecoes existentes na base de dados.

5.2 O Sistema Desenvolvido

O protdtipo desenvolvido assenta numa base de dados vetorial, contendo algumas funcionalidades adici-

onais que permitem fazer a segmentacao e classificacao de clientes.
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5.2.1 Organizacao e Arquitetura

A arquitetura do sistema assenta numa estrutura modular, promovendo a separacao de responsabilida-
des entre os seus componentes. Contudo, atendendo a natureza simplificada do profotipo, nao foram

adotadas convencdes formais de arquitetura de sistemas. A divisdo dos médulos é a seguinte:

S

Qdrant 1 ‘ Vector_Client

Database . [ Cenerate_Vector Iq

‘ Vector_Film

Chente

w 1—{ v aux l

Figura 7: Arquitetura do probtipo desenvolvido

0 médulo “MyMovieProfiler” tem como principal funcao o arranque do sistema, sendo, por conseguinte,
de estrutura simples e dimensao reduzida no que respeita ao seu contetido funcional, contendo apenas
uma funcdo que arranca a interface e a base de dados. A interacdo com o probtipo é realizada atraves
de uma interface grafica elementar, desenvolvida no médulo de interface do utilizador, recorrendo-se a
biblioteca Tkinter. Este componente é responsavel pela geracédo das diversas janelas da aplicacao e pela
gestao de todos os inputs do utilizador, encaminhando as respetivas solicitacées para o componente ime-
diatamente superior na hierarquia. A Ul recorre ainda a um moddulo auxiliar designado UI-AUX, o qual
agrega funcdes de uso recorrente no contexto da interface, promovendo assim a reutilizacao de codigo e

a reducao da redundancia.

0 modulo “Cliente” atua como um intermediario, pois a sua logica concentra-se no encaminhamento das
requisicoes provenientes da Ul para o modulo responsavel pela gestao da base de dados e pela logica

associada a pesquisa vetorial, designado por “Database”. Adicionalmente, dispde da capacidade de ve-
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rificar a disponibilidade do servidor que aloja a instancia da base de dados, sendo que, neste caso, o

servidor € local.

0 modulo de maior relevo é o “Database”, visto que engloba toda a logica associada a gestdo dos dados,
a pesquisa vetorial e ao profiling dos clientes. Durante a sua inicializacao, este componente cria uma
instancia de cliente do Qdrant, o que lhe permite comunicar diretamente com o servidor local da base de
dados, podendo assim executar todas as operacdes relacionadas com a insercao, remocao e pesquisa
de dados, atraves de uma API dedicada. Por intermédio dessa API, é possivel proceder a criacdo das
colecdes vetoriais que irdo compor a base de dados. Para cada colecao, é necessario definir previamente
a dimensao dos vetores e a métrica de similaridade a utilizar nas operacdes de pesquisa, sendo que, no
contexto deste sistema, foi adotada a métrica de similaridade do cosseno. A cada colecdo devem ser
posteriormente atribuidos os vetores correspondentes, cuja geracado € realizada num mddulo separado.
E também neste modulo que se encontram implementados os métodos para profiling e segmentacéo
dos clientes. Considerando que estes métodos recorrem a utilizacdo do algoritmo k-means, o referido
madulo inclui também um método especifico para a analise dos clusters gerados, com o intuito de ex-
trair estatisticas relevantes sobre os perfis de clientes presentes em cada grupo. A seccao dedicada aos
servicos apresenta, de forma mais detalhada, a descricdo completa do processo de profiling, bem como

dos algoritmos aplicados.

Para a geracado dos vetores, o modulo “Database” recorre ao modulo “Generate Vector”, o qual utiliza
as classes “Vector Client” e “Vector Film”. Em “Generate Vector” executa-se toda a logica associada a
geracdo de embeddings para os clientes e filmes, sendo que no caso dos clientes, o vetor obtido conttm
dezassete campos, sendo eles: o género, com valor binario, sendo 1 para masculino e 2 para feminino;
a idade, cujo valor no indice é exatamente igual; a média dos anos de lancamento dos filmes que viu;
e a média das duracdes. Os treze campos restantes do vetor correspondem ao nuimero de ocorréncias
das diferentes categorias de filmes. Na Figura 8 podemos ver os campos do vetor, que correspondem a

classe “Vector Client”.

Gender | Ape Homo Theller Dewra Bommvie Comedy Chldre’s heimation Mesical Acien Bipic Faviasy Scifl Adwanws Ao Years fog Deratiorn

Figura 8: Estrutura de Vector Client
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Neste contexto, o vetor (1, 32.0,2,2,1,1,0,0,0,0,0, 0, 0,0, 0, 2012.0, 102.33) representa um cliente
do sexo masculino, com trinta e dois anos de idade, que viu dois filmes de terror, dois de suspense (th-
riller), um de drama e um de romance. Esse cliente demonstra preferéncia por filmes lancados por volta
do ano de 2012, com duracdo média de 102 minutos, ou seja, aproximadamente uma hora e quarenta e

dois minutos.

0 preenchimento de cada um dos campos, incluindo o calculo das médias referentes aos dois ultimos indi-
ces, é realizado através de métodos proprios da classe “Vector Client”. Ai, estabelece-se que 0s primeiros
guinze campos devem conter exclusivamente valores inteiros, enquanto os dois ultimos sao representados

por valores de ponto flutuante, devidamente arredondados a duas casas decimais.

No que respeita a classe “Vector Film”, responsavel pela representacao vetorial dos filmes armazenados
na base de dados, a sua estrutura é conceptualmente semelhante a da classe “Vector Client”, com a
distincdo de que os campos relativos ao género e a idade sdo omitidos. Como consequéncia, a dimensao
dos vetores ¢ reduzida de dezassete para quinze. Os primeiros treze campos do vetor correspondem
a presenca, ou auséncia, das diferentes categorias atribuidas ao filme, enquanto os dois campos finais
dizem respeito ao ano de lancamento e a duracao do filme em minutos. Estes vetores sdo fundamental-
mente utilizados no processo de recomendacao, posterior ao profiling do cliente, permitindo estabelecer
a correspondéncia entre os interesses do utilizador e os contetidos disponiveis. A estrutura definida na

classe “Vector Film” esta apresentada na Figura 9.

Heeror Thriller Drama Romantic Comedy Childeea's Animation Musicll Action Biepic Fastasy Scifi Adwenture Year Dueiticn

Figura 9: Estrutura de Vector Film

De acordo com a estrutura definida, o vetor (0,0, 1, 1,0, 0, 0, O, O, 0, 0, O, 0, 1997, 195) representa
o filme “Titanic”, lancado em 1997, com 195 minutos de duracéo, inserido nas categorias de romance e

drama.
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5.2.2 Servicos Implementados

O prottipo desenvolvido disponibiliza uma selecdo de servicos que, no contexto do problema em estudo,
cumprem os requisitos definidos. De seguida, descrevem-se, de forma mais detalhada, as funcionalidades

de cada um desses servicos:

Profiling da colecao de clientes. Este é 0 servico de maior relevancia. Quando existe uma
colecao ativa de clientes na base de dados, este servico permite aplicar um algoritmo de segmen-
tacao que distribui os clientes entre cinco perfis distintos. Foram testadas trés abordagens para
a realizacdo dessa segmentacdo. A primeira, denominada "Profiling HNSW”, utiliza o algoritmo
HNSW para fazer a indexacdo dos vetores, em conjunto com a API do Qdrant, com o objetivo de
realizar pesquisas na base de dados e retornar, para um vetor de consulta, o conjunto de clientes
mais semelhantes. Neste caso, o vetor de consulta corresponde a representacao de um dos cinco
perfis previamente definidos. Esses perfis foram declarados diretamente no codigo-fonte, ou hard-
coded, resultando em cinco vetores de consulta estaticos. Devido a limitacdes da API do Qdrant,
esta abordagem requereu um esforco adicional de codificacao para as-segurar que um cliente nao
fosse atribuido a mais de um perfil. A segunda abordagem, denominada "Profiling Brute Force”,
consiste em recolher todos os clientes da base de dados em formato vetorial e aplicar uma estraté-
gia de forca bruta, visando uma maior precisao na segmentacao. Esta abordagem percorre todos
os vetores de clientes e calcula a similaridade com cada um dos perfis, associando cada cliente
ao perfil com o qual possui maior grau de similaridade. Assim como na abordagem baseada em
HNSW, os perfis utilizados sdo definidos diretamente no cédigo. Comparativamente a abordagem
anterior, o custo computacional é maior, com um resultado pouco satisfatrio. Por fim, a terceira
abordagem, denominada "Profiling K-Means”, baseia-se na aplicacdo do algoritmo de k-means
para agrupar os clientes em cinco clusters distintos. Diferentemente das abordagens anteriores,
esta nao utiliza perfis pré-definidos codificados manualmente. Em vez disso, os perfis sdo gerados
automaticamente a partir dos clusters formados pelo algoritmo. A partir desses clusters, é pos-
sivel extrair informacdes relevantes que permitem caracterizar o tipo de cliente que compde cada
cluster, bem como retirar o vetor centroide, que pode ser utilizado para representar o perfil em
formato vetorial. Das trés abordagens mencionadas, a estrattgia baseada no algoritmo k-means
foi a selecionada para realizar o profiling da colecdo de clientes. A escolha fundamenta-se, prin-
cipalmente, no facto do algoritmo operar diretamente sobre vetores para realizar a segmentacao,

além de nao requerer a implementacao de passos adicionais para evitar a atribuicéo repetida de
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um mesmo cliente a multiplos perfis. O funcionamento geral deste servico, com a abordagem por

k-means, segue o esquema apresentado na Figura 10.

Utilizador quer fazer
profiling dos
clientes

Utilizador seleciona
Nio—» oOu importa uma

Tem colecao de clientes ativa?
colegdo de clientes

Sim

Utilizador indica o
nome do iro de
resultados

h

Sistema Sistema
recolhe todos 0 »| aplica os vetores a0 —b] m,: 5"‘eadu';5
vetores da colecdo algoritmo k-means

Sisterna
Sistema gera um ficheiro com o
analisa os 5 clusters e nome formecido e
guarda os seus [ registaneleos €
centroides para uso resultados, incluindo a
futuro caracterizago de cada
perfil identificado
Utilizador
visualiza o ficheiro
caso deseje

Figura 10: Profiling da Colecao de Clientes

Os resultados do profling sao comunicados diretamente ao utilizador, por meio da geracao auto-

matica de um ficheiro de texto contendo o resumo da distribuicdo obtida.

Profiling de apenas um cliente. Um dos requisitos do sistema consiste na capacidade de,
dado um novo cliente, atribui-lo a um perfil existente, de modo que este possa receber recomenda-
¢oes de filmes alinhadas com as suas preferéncias. Para tal, o utilizador é solicitado a preencher
um breve formulario contendo as informacdes mais relevantes sobre o cliente, nomeadamente o
gnero, a idade e a lista de filmes previamente vistos. A seguir, o cliente é convertido para o for-
mato “Vector Client”, conforme descrito na seccéo anterior. Atribui-se entéo o cliente ao perfil mais

adequado com base no calculo da similaridade do cosseno entre o vetor do cliente e os vetores
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centroides de cada perfil. O resultado desta comparacao é apresentado na interface do utiliza-
dor, na qual é possivel ver o valor de similaridade para cada perfil bem como a caraterizacao de
cada um. Caso ainda nao existam vetores centroides disponiveis, o sistema procede previamente
a segmentacao da colecao ativa de clientes. Juntamente com os resultados, é também apresen-
tada uma lista de filmes considerados adequados ao perfil com o qual o cliente apresenta maior
proximidade. Esta lista é obtida por um método dedicado, que utiliza a biblioteca de funcdes do
Qdrant. O processo consiste em extrair o vetor centroide correspondente ao perfil atribuido ao cli-
ente, proceder a remocao dos campos relativos ao genero e a idade, reduzindo a dimensao do vetor
de dezassete para quinze campos, €, com base nesse vetor ajustado, realizar uma pesquisa na
colecao de filmes da base de dados, identificando os cinco filmes mais proximos com base na simi-

laridade do cosseno. Na Figura 11 podemos ver um esquema da forma como o servico é realizado.

Utilizador quer fazer
profiling a um unico
cliente

lem colecdo de clientes ativa?

Sim

Utilizador indica o
género do cliente

Utilizador seleciona
Nao—» OU importa uma
colecdo de clientes

Utilizador indica a
idade do cliente

Utilizador seleciona
filmes que o cliente
Javiu

um vetor de cliente

Sistema faz profiling &
colegio de clientes |«—Na
ativa e cria os 5 perfis

Ja existem vetores
troides para cada perfil2

- Sistema aplica
- Sistema usa ek
S similaridade do B
visualiza o resultado na [«—— e para f— COSSENO para
ul L determinar o perfil
recomendar filmes is ad do

Figura 11: Profiling de um Unico Cliente

Consultar todos os clientes. Este servico permite a consulta integral do conteiido de uma

determinada colecdo de clientes presente na base de dados. O seu funcionamento esta condicio-
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nado apenas a existéncia de uma colecao de clientes previamente selecionada ou importada para
o sistema. Em termos funcionais, consiste numa simples chamada ao motor de base de dados,

no qual se recupera todos os pontos com vetor e payload incluidos.

Consultar todos os filmes. Semelhante ao servico anterior, este permite a consulta do contetdo
da colecdo de filmes presente no sistema, sendo a Unica condicado prévia que a referida colecao se

encontre ativa e nao tenha sido previamente eliminada.

Alterar a colecao dos clientes. Este servico permite ao utilizador alterar a cole¢ao de clientes
atualmente em uso pelo sistema. Essa alteracdo pode ser realizada de duas formas: selecionando
uma das colecdes ja existentes na base de dados ou importando um ficheiro no formato JSON
para criar uma colecdo. Caso a base de dados se encontre vazia, sera necessario que o utilizador
crie uma colecdo para que o sistema possa realizar qualquer tipo de profiling. A formatacao do
ficheiro JSON deve ser rigorosamente respeitada para garantir a correta importacdo dos dados.
De seguida, apresenta-se um exemplo valido de um ficheiro JSON de clientes compativel com o

sistema:

1
Y|IDI|: 1’
"Gender": "Male",
"Age": 73,
"Movies Watched": "The Grand Budapest Hotel"

"ID": 2,

"Gender": "Male",

"Age": 77,

"Movies Watched": "Deadpool, Moana, A Star is Bormn, It"

} 1

Em termos funcionais, o processo de importacdo consiste na leitura do ficheiro em formato JSON
€ na sua conversao para um dicionario em Python, que se trata de uma estrutura de dados que
permite associar uma chave Unica a um determinado valor. Este dicionario é posteriormente sub-
metido ao modulo “Generate Vector”, que, em conjunto com um dicionario adicional contendo a
informacao relativa aos filmes, procede a criacdo dos vetores no formato "Vector Client”. Os veto-
res gerados sdo entao devolvidos ao modulo “Database” e inseridos na colecéo respetiva na base

de dados vetorial.
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Mostrar todas as colecoes de clientes na base de dados. Trata-se de um servi¢co simples
que permite ao utilizador, por meio de uma funcao disponibilizada pela APl do Qdrant, consultar
todas as colecoes existentes na base de dados, sejam elas de clientes ou de filmes. N&ao sao

mostrados os itens das colecdes, apenas 0s seus nomes.

Eliminar uma colecao. O ultimo servico do sistema consiste na eliminacéo completa de uma
colecao de clientes da base de dados. O sistema verifica previamente se a colecao a ser eliminada
existe de facto e, em caso afirmativo, procede a remocao total de todos os seus registos, eliminando
qualquer vestigio da sua existéncia. Também é permitido eliminar a colecao de filmes, no entanto,

por ser integral para o funcionamento do sistema, é pedida uma palavra-chave.

5.2.3 Ferramentas de Desenvolvimento

O sistema aqui exposto utiliza uma base de dados vetorial e é capaz de realizar processos de profiling
de clientes. Para atingir esse fim, procedeu-se a escolha de utensilios adequados a sua implementacao.

Procurou-se assim utilizar ferramentas bem conhecidas, bem documentadas e acima de tudo estiveis.

A base de dados constitui o pilar do sistema que foi desenvolvido, pelo que a escolha do motor que gere os
dados é de extrema importancia. Existem varios motores de base de dados que suportam dados vetoriais
de alta dimensao, pelo que a escolha foi baseada na facilidade de compreensao e utilizacdo do motor, a
facilidade da sua instalacdo, o preco da utilizacdo do servico e a compatibilidade com o sistema opera-
tivo Windows. Também se procurou dar preferéncia aos motores que utilizem exclusivamente o modelo

vetorial ao ins de modelos hibridos.

Consultando um ranking global de bases de dados vetoriais disponivel no sitio DB-Engines, foi possivel
perceber quais sdo as mais populares, bem como aquelas que estao a cair em desuso. Nas primeiras
posicoes, trés motores foram destacados, sendo que alguns ja foram mencionados neste documento,
sendo eles o ChromaDB, o Milvus e o Qdrant (DB-Engines Ranking, n.d.). Optou-se por escolher este
ultimo. Estando bem colocado na lista referida, e cada vez mais popular (DB-Engines Ranking, n.d.), o
Qdrant possui também um servico gratuito e esta bem documentado, com uma rede de suporte bastante
boa. A sua facil integracdo em diversas linguagens de programacao, tais como Python, Java e Go foi

também um fator decisivo.
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0O Qdrant como ferramenta possui carateristicas que facilitam a implementacao do sistema proposto,
desde a capacidade de suportar vetores de altas dimensdes, o facto de ja trazer incorporado na sua API
métodos para calcular a distancia e similaridade entre os pontos e para realizar a pesquisa na estrutura
de indexacdo. Outra vantagem do Qdrant é que utiliza como forma de indexacdo um grafo multi camada,
mais precisamente o HNSW (Qdrant, 2001), ja referido neste documento como sendo uma das melho-
res estruturas de indexacéo para pesquisa vetorial. Relativamente a arquitetura do Qdrant, esta pode ser
interpretada como uma concretizacdo de um modelo arquitetdnico genérico comum as bases de dados
vetoriais modernas, semelhante ao que foi descrito anteriormente, no terceiro capitulo desta dissertacao.
A estrutura inclui componentes fundamentais como as colecoes de vetores, os mecanismos de indexacao
aproximada em HNSW, o suporte a meta dados estruturados, sobre a forma de payloads, e uma

camada de API para integracao com aplicacdes externas.

Quanto a escolha da linguagem de programacao, utilizou-se os seguintes critrios: a quantidade de docu-
mentacdo prontamente disponivel, bibliotecas existentes, a facilidade de uso e de leitura, e a adequacao
ao motor de base de dados escolhido. Para isso, foram consideradas linguagens que priorizam a orien-
tacdo a objetos e a modulacao, tais como o C#, o Java e o Python, sendo que o ultimo acabou por ser
0 escolhido, devido ao facto de ter uma sintaxe mais simples e limpa, e ser pouco verboso. Para a sua
escolha também contribuiu a facilidade de compilacéo e execucao do codigo e a ja mencionada facilidade

de integracdo da API do Qdrant nesta linguagem.

Relativamente as bibliotecas mais usadas, para além da API do Qdrant, utilizou-se o Tkinter para a cons-
trucdo da interface grafica, uma biblioteca de Regex para comparacdo de expressdes regulares, quando
necessario, e modelos de Sentence Transformer para criar embeddings, isto é representacdes vetoriais,

a partir de dados textuais.

5.3 Avaliacao do Sistema

A avaliacdo da qualidade e do desempenho do sistema desenvolvido face aos objetivos definidos foi re-
alizada atraws da realizacdo de testes especificos sobre 0s seus métodos de segmentacéo e profiling,
utilizando para tal diversos conjuntos de dados. Para além dos datasets originais descritos no caso de
estudo apresentado no inicio deste capitulo, foram também criados alguns conjuntos adicionais com o

proposito de reforcar a validade dos testes realizados.
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Teste de Profiling de Colec¢des. O primeiro teste centrou-se na capacidade do prottipo em re-
alizar o processo de profiling sobre diferentes colecoes de clientes armazenadas na base de dados.
Importa referir que a colecéo de filmes utilizada neste processo se manteve constante, contendo
um total de sessenta e quatro filmes com caracteristicas distintas. Numa primeira experiéncia, foi
utilizada uma colecao composta por cem clientes, com o objetivo de os segmentar em cinco perfis
distintos, numerados de 0 a 4. O sistema executou a segmentacao conforme esperado, gerando
um ficheiro de texto com os resultados obtidos. Neste ficheiro é possivel consultar as principais
caracteristicas associadas a cada perfil identificado, permitindo uma analise clara das tendéncias

comportamentais e demograficas dos clientes em cada perfil.

These five profiles were obtained with the use of k-means:

--- Basic information about Profile 4 ---

Nr. Clients: 1@

Average Age: 58.4

Gender Proportion: {'Male’: 4, ‘'Female': 6}

Main Movie Categories: ['animation', 'thriller', 'action', 'comedy', 'romantic']
Average Year of Launch: 2807.96

Average Movie Duration: 186.67 min

--- Basic information about Profile 1 ---

Nr. Clients: 19

Average Age: 69,95

Gender Proportion: {'Male’': 11, 'Female': 8}

Main Movie Categories: ['drama’, 'action’, "thriller’, ‘musical’, 'animation']
Average Year of Launch: 2806.26

Average Movie Duration: 133.8 min

--- Basic information about Profile @ ---

Nr. Clients: 29

Average Age: 41.9

Gender Proportion: {'Female': 13, 'Male': 16}

Main Movie Categories: ['thriller’, ‘action’, 'horror', 'drama’, 'animation']
Average Year of Launch: 2808.35

Average Movie Duration: 126.84 min

--- Basic information about Profile 3 ---

Nr. Clients: 3@

Average Age: 17.53

Gender Proportion: {'Female’: 1@, "Male': 20}

Main Movie Categories: ['thriller’, ‘'action’, 'horror’', 'animation’', ‘drama']
Average Year of Launch: 2806.45

Average Movie Duration: 125.63 min

--- Basic information about Profile 2 ---

Nr. Clients: 12

Average Age: 34.9

Gender Proportion: {'Male’: 9, 'Female': 3}

Main Movie Categories: ['drama‘’, 'action', 'fantasy', 'musical', 'biopic']
Average Year of Launch: 2804.83

Average Movie Duration: 154.64 min

Figura 12: Extrato do Profiling de 100 Clientes

A Figura 12 apresenta um extrato do ficheiro de resultados criado pelo sistema. Nessa figura é
possivel observar que a segmentacao por cinco perfis nao foi uniforme, sendo o Perfil 3 o mais
numeroso e também o mais jovem da amostra, com uma média de idade a rondar apenas os de-

zassete anos. A maioria dos seus membros sdo do sexo masculino, cujas preferéncias centram-se
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em gneros como thriller, acao, terror, animacdo e drama. A duracdo média dos filmes ronda as
duas horas, o que, juntamente com o ano médio de lancamento, 2006, indica um gosto por con-
teudos de acao rapida e relativamente modernos. Com um total de vinte e nove clientes, o Perfil O
apresenta caracteristicas largamente semelhantes as do Perfil 3, distinguindo-se deste, sobretudo,
pela diferenca na idade média dos seus clientes, pelo ano médio de lancamento dos filmes que
estes viram e pela distribuicao mais igualitaria entre os dois géneros. Os Perfis 1 e 4 revelam-se
igualmente bastante semelhantes, apresentando uma proximidade consideravel no que respeita a
média de idades dos clientes, aos generos mais apreciados e ao ano médio de lancamento dos
filmes visualizados. As diferencas mais marcantes entre ambos residem na preferéncia por filmes
de menor duracéo no Perfil 4, com uma média prdxima de uma hora e quarenta minutos, bem
como na valorizacdo de ggneros como a comédia e o romance. Importa ainda referir que o Perfil 4
se distingue por ser o Unico com predominancia do género feminino. Por fim, o Perfil 2, composto
por doze clientes, destaca-se por apresentar a maior média de duracao dos filmes visualizados,
atingindo aproximadamente duas horas e meia. Com uma idade média de trinta e quatro anos
e uma predominancia do sexo masculino, este perfil evidencia uma distribuicdo de preferéncias
particularmente diversificada, com especial apreciacao por ggneros como a fantasia, a biografia
e 0 musical. Importa ainda salientar que este grupo apresenta a média de ano de lancamento
mais baixa entre todos os perfis analisados. Globalmente, é possivel concluir que os clientes desta
colecao revelam uma preferéncia consistente por filmes dos géneros acdo e drama, com uma ten-
déncia orientada para filmes lancados no inicio dos anos 2000, o que reforca a importancia destes

gneros e deste periodo temporal no comportamento dos utilizadores analisados.

De seguida, quisemos analisar uma nova colecao composta por duzentos clientes, ou seja, o dobro
da quantidade presente na colecao anterior. Os clientes desta nova amostra sao distintos dos utili-
zados na analise anterior, o que permitiu avaliar a robustez do sistema de profiling face a diferentes
populacdes e aferir a consisténcia dos padrdes identificados. Mais uma vez, pretendeu-se, criar
cinco perfis distintos, a partir da nova colecao de clientes. A segmentacao foi realizada com base
nas mesmas premissas anteriormente definidas, recorrendo ao algoritmo e métricas estabelecidas
para o profiling, mencionados anteriormente na seccéo sobre os servicos implementados. O re-
sultado da segmentacao encontra-se apresentado na Figura 13, na qual se pode ver as principais

caracteristicas de cada perfil obtido.
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These five profiles were obtained with the use of k-means:

--- Basic information about Profile 4 ---

Nr. Clients: 24

Average Age: 35.58

Gender Proportion: {'Male’': 19, 'Female’: 5}

Main Movie Categories: ['drama’, 'action’, "thriller’, 'fantasy’, 'romantic’]
Average Year of Launch: 1995.9

Average Movie Duration: 164.59 min

- Basic information about Profile 3 ---
Nr. Clients: 4@
Average Age: 38.32
Gender Proportion: {'Male’': 17, 'Female’: 23}
Main Movie Categories: ['animation', "children's", 'horror', 'drama', 'thriller']
Average Year of Launch: 28@3.3
Average Movie Duration: 168.64 min
--- Basic information about Profile 1 ---
Nr. Clients: 48
Average Age: 28.12
Gender Proportion: {'Male’: 3@, 'Female’: 180}
Main Movie Categories: ['action’, ‘drama’, “"thriller®, ‘animation’, “children's"]
Average Year of Launch: 2884.12
Average Movie Duration: 131.22 min
--- Basic information about Profile @ ---
Nr. Clients: 45
Average Age: 66.13
Gender Proportion: {'Male’': 26, 'Female': 19}
Main Movie Categories: ['drama’, 'action’, "thriller®, ‘animation’, ‘musical’]
Average Year of Launch: 2684.47
Average Movie Duration: 138.64 min
--- Basic information about Profile 2 ---
Nr. Clients: 51
Average Age: 63.67
Gender Proportion: {'Male': 28, 'Female': 23}
Main Movie Categories: ['animation®, “"children's", ‘drama’, 'horror', "thriller"]
Average Year of Launch: 20818.85
Average Movie Duration: 11@.81 min

Figura 13: Extrato do Profling de 200 Clientes

Nesta nova amostra, o Perfil O e o Perfil 2 sdo compostos maioritariamente por clientes mais ve-
lhos, com idades médias superiores a sessenta anos. O Perfil O distingue-se por uma duracéo
média de filmes mais longa, com cerca de 139 minutos, e por uma ligeira predominancia mas-
culina. Ja o Perfil 2, embora semelhante em termos efarios, aprecia filmes mais curtos e mais
recentes. Os dois perfis tém preferéncias parecidas. No entanto existe uma maior preferéncia por
filmes de acdo e musical no Perfil O e filmes infantis e de terror no Perfil 2. O Perfil 1 e o Perfil
3 representam faixas etarias mais jovens, com idades médias na casa dos vinte a trinta anos. O
Perfil 1 é maioritariamente masculino e associa-se a filmes mais longos, com preferéncia por acao,
drama e thrillers. Por outro lado, o Perfil 3 é o mais equilibrado em termos de g&nero, com ligeira
predominancia feminina, e apresenta gostos semelhantes ao Perfil 2. Por fim, o Perfil 4 destaca-
se pela duracdo média mais elevada dos filmes, quase 165 minutos, pela preferéncia masculina
acentuada e pelo ano médio de lancamento mais antigo, 1995. Apresenta preferéncia por filmes

de fantasia, romance, thriller e acao.

Analisando comparativamente os resultados obtidos a partir das duas amostras, é possivel identi-
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ficar padrées e comportamentos recorrentes entre os perfis gerados. Observa-se, por exemplo, a
presenca constante de determinadas categorias cinematograficas, nomeadamente drama, acao, e
thriller, que surgem em praticamente todos os perfis de ambas as amostras. Verifica-se também
uma consisténcia nas preferéncias em termos temporais, com a maioria dos filmes preferidos
situando-se cronologicamente no intervalo dos anos 2000 a 2010. Além disso, em ambos emerge
um perfil com caracteristicas que podem ser consideradas como de nicho: na primeira amostra, o
Perfil 2 distingue-se pela preferéncia por filmes de fantasia, biograficos e musicais de longa dura-
¢do; na segunda amostra, é o Perfil 4 que se destaca pela valorizacdo de filmes longos e de data

de lancamento mais antiga.

Teste de Profiling de Cliente Unico. Pretende-se agora proceder & validacdo da funcionali-
dade responsavel por alocar novos clientes a perfis previamente definidos, com base no calculo da
similaridade do cosseno. Para tal, serao criados trés clientes distintos, com caracteristicas repre-
sentativas, e serd atribuido o perfil mais adequado a cada um, de acordo com os vetores centroide
obtidos na segmentacao anterior. Esta segmentacao corresponde aos perfis derivados da amos-
tra de cem clientes, apresentados na Figura 12. Paralelamente, serdo também identificados os
filmes recomendados a cada cliente, tendo por base a proximidade vetorial entre o centroide do
perfil atribuido e os vetores dos filmes disponiveis na base de dados. Esta abordagem visa aferir a

eficacia do mecanismo de atribuicdo e a coeréncia das recomendacdes geradas.

O primeiro cliente, C1, do sexo masculino e com 75 anos de idade, visualizou os filmes “The Exor-
cist” de 1973 com 122 minutos e “Titanic” de 1997 com 195 minutos. O segundo cliente, C2,
do sexo feminino e com 22 anos, assistiu aos filmes “Frozen” e “The Conjuring”, ambos lancados
em 2013 e com 102 e 112 minutos de duracdo respetivamente. Por fim, o terceiro cliente, C3,
também do sexo masculino, com 38 anos, visualizou os filmes “The Matrix” de 1999 com 136
minutos, “The Lord of the Rings: The Fellowship of the Ring” de 2001 com 178 minutos e “Mad
Max: Fury Road” de 2015 com 120 minutos. Para cada um destes clientes é criado um vetor que

o representa, seguindo o formato “Vector Client":

cl1-(1,750,11110,0,0,0,0,0,0,0, 0, 1985.0, 158.5)
C2-(2,220,1,10,0,0,1,1,0,0,0,0,0, 0, 2013.0, 107.0)
c3-(1,380,0,10,0,0,0,0,0,3,0,1, 1,0, 2005.0, 144.67)
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Conforme referido na seccao dedicada aos servicos implementados, procede-se ao preenchimento
de um formulario no qual sao inseridas as informacdes relativas ao género, idade e filmes visuali-

zados por cada um dos clientes.

Relativamente ao cliente C1, os resultados obtidos indicam uma elevada semelhanca com todos os
perfis existentes; contudo, o perfil com maior grau de correspondéncia é o Perfil 1, apresentando
um valor de similaridade do cosseno de 0.999912. A ordem decrescente de similaridade entre
os perfis & a seguinte: 1, 2, 0, 4, 3. Os valores detalhados de similaridade correspondentes aos
restantes perfis serdo apresentados posteriormente na Tabela 4. O Perfil 1 caracteriza-se por uma
média de idades de aproximadamente 69 anos e uma preferéncia por filmes dos géneros drama,
acao, thriller, musical e animacéo, com uma duracdo média de aproximadamente 133 minutos.
Considerando a idade do cliente C1, bem como as duracdes dos filmes por ele visualizados, este
perfil revela-se adequado as suas caracteristicas e preferéncias. Importa referir, no entanto, que
o0 Perfil 2 também apresenta um grau de compatibilidade relevante, sendo igualmente apropriado
para este cliente. Foram recomendados cinco filmes, os quais se encontram apresentados na Ta-

bela 5 e na Figura 14.

The client with info:

- Gender: Hale

- fgez 75

- Howies: "Titanic", "The Exorcist"

... fits better in profile 1 with a scoring of 0.999912

.. and the order of sinilarity to profiles is:
9912

[ I
GO fa 3RS

Reconnendad novies:

=» {'Title": 'Les Hisérables’, "Category’: ’nusical, dvana’, "ear of Launch’: 2012, *Duration (nin)’: 158}
-> {'Title": 'Django Unchained®, 'Category™s action, drama®, ™ear of Launch’: 2012, *Duration (nin)": 165}
-> {'Title": "Gladiator®, 'Category’: ’action, drama’, "Year of Launch’: 2000, Duration (min)’: 155}

=» {'Title": 'The Revenant’, Category’: ’drana, biopic’, "ear of Launch’: 2015, ’Duration (min)’: 156}

-» {'Title": 'Pulp Fiction’, *Category’: ’drana, thriller’, "ear of Launch’: 1994, 'Duration (nin)': 154}

Figura 14: Profiling do C1

No caso do C2, verifica-se uma maior correspondéncia com o Perfil 3, no qual se regista um valor
de similaridade do cosseno de 0.999955. Este perfil apresenta uma média de idades prdxima dos
17 anos, constituindo-se como o grupo etario mais jovem entre os cinco perfis identificados. Os cli-

entes associados ao Perfil 3 demonstram preferéncia por filmes de acao, thriller, terror, animacao e
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drama, com uma duracdo média proxima das duas horas, mais precisamente 125 minutos. Tendo
em conta as caracteristicas de C2, conclui-se que o Perfil 3 & o mais adequado a sua realidade.
A ordem decrescente de similaridade com os perfis é a seguinte: 3, 0, 4, 2 e 1. Por fim, o C3
apresenta maior similaridade com o Perfil 2, registando um valor de similaridade do cosseno de
aproximadamente 0.999978. Este perfil é caracterizado por uma média de idades de exatamente
34 anos, refletindo um grupo efario semelhante ao do cliente em questao. Em termos de prefe-
réncias, o Perfil 2 demonstra afinidade por filmes dos gneros drama, acéo, fantasia, musical e
biografico. Tal como anteriormente mencionado, o Perfil 2 pode ser interpretado como um perfil
de nicho, dado que se destaca pelos gostos mais distintos e pelas maiores duracées médias dos
filmes. Tendo em consideracao os titulos previamente visualizados por C3, esta associacao revela-
se particularmente apropriada. A ordem decrescente de similaridade relativamente aos perfis é:

2,0,3,1e4. AsTabela 4 e 5 resumem os resultados obtidos para os trés clientes.

Ordem de similaridade do cosseno por perfil

C1 | 1:0.599912 2:0.999784 | 0:0.999706 | 4:0.999585 | 3:0.999431
€2 |3:0.999955( 0:0.999909 | 4:0.999835 | 2:0.999665 | 1:0.999621
C3 | 2:0.999978 | 0:0.999950 | 3:0.999900 | 1:0.999859 | 4:0.989751

Tabela 4: Ordem de similaridade dos perfis

Filmes recomendados

Ccl Les Misérables, Django Unchained, Gladiator, The Revenant, Pulp Fiction

Zootopia, Moana, Black Swan, Whiplash, Deadpool

2|8

Spider-Man: No Way Home, Inception, The Shawshank Redemption, Forrest Gump, Wonder Woman

Tabela 5: Filmes recomendados por cliente

Com base nos resultados obtidos, constata-se que a diferenca nos valores de similaridade entre os
varios perfis é extremamente reduzida para cada cliente. Tal facto sugere que os clientes presentes
na base de dados apresentam caracteristicas relativamente moderadas, néao se verificando casos
evidentes de perfis com preferéncias atipicas ou extremas como, por exemplo, a visualizacdo ex-
clusiva de filmes de terror da década de 1970 com duracdes superiores a trés horas. Ainda assim,
os dados analisados permitem concluir que o sistema demonstra a capacidade para gerar perfis
suficientemente distintos entre si, possibilitando a atribuicao de um perfil a cada cliente com base
nas suas preferéncias e caracteristicas fundamentais, bem como a geracao de recomendacdes de

filmes relevantes e adequados.
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Os resultados obtidos nos dois testes realizados revelam-se, em termos globais, coerentes com os obje-
tivos previamente estabelecidos para o sistema. Contudo, apds uma analise critica mais aprofundada,
constata-se que o processo de profiling desenvolvido, embora seja capaz de gerar perfis distintos, apre-
senta sobreposicao entre alguns destes perfis, nomeadamente ao nivel da proximidade dos valores médios
de idade e das categorias cinematograficas preferidas. Esta sobreposicado sugere que, apesar de 0s ve-
tores centroides associados a cada perfil apresentarem alguma distincao, a divergéncia entre eles nao é
suficientemente significativa para que se possa afirmar que sao ortogonais, ou mesmo aproximadamente
ortogonais, isto &, que possuem uma similaridade do cosseno nula ou proxima de zero, caracteristica

essencial para garantir a completa separacao entre perfis.

No que respeita a aplicacdo da métrica de similaridade do cosseno, verificou-se que, apesar da sua eficacia
na identificacdo de correspondéncias entre vetores, esta apresenta alguma sensibilidade a pequenas
variacdes nos dados de entrada, o que resulta frequentemente em valores de similaridade muito proximos
entre si. Importa salientar que a eficacia do processo de profiling depende de forma significativa da
qualidade, variedade e representatividade dos dados utilizados, nomeadamente no que diz respeito a
selecao dos filmes e a distribuicao demografica das amostras consideradas. Face ao exposto, considera-
se relevante, para desenvolvimentos futuros, a incorporacao de varidveis contextuais adicionais, tais como
a frequéncia de visualizacao, os periodos do dia mais propensos ao consumo de contetidos ou indicadores
de satisfacao, com o intuito de enriquecer os vetores de representacao dos clientes e, assim, aumentar a

granularidade dos perfis gerados.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

6.1 Conclusoes

Nesta dissertacéo foram explorados conceitos e #cnicas fundamentais relacionados com a analise de simi-
laridade, estudando-se diferentes abordagens, desde métricas tradicionais, como a distancia de Minkowski
e a similaridade do cosseno, contextos de aplicacdo e métodos avancados baseados em embeddings
vetoriais e redes neuronais. Foi também analisado o impacto de diferentes métodos de pré-processamento
para garantir representacdes otimizadas dos dados, seguido de uma exploracao de aplicacdes reais de
analise de similaridade e de servicos que a utilizam. Além disso, procedeu-se igualmente a analise da
nocao e da aplicacéo pratica de bases de dados vetoriais em contextos reais, com especial foco em solu-
¢cdes como ChromaDB, LanceDB e Qdrant. Foram exploradas diversas #cnicas de indexacao de vetores,
nomeadamente HNSW (Hierarchical Navigable Small World) e LSH (Locality-Sensitive Hashing), segui-
das de uma avaliacao comparativa do desempenho dos algoritmos de pesquisa associados a cada uma
dessas abordagens. Abordou-se ainda a estrutura organizacional tipica adotada por este tipo de bases
de dados, destacando os principios que orientam o seu funcionamento e armazenamento da informacao
vetorial. De seguida, fez-se uma introducdo mais aprofundada sobre customer profiling, destacando a
sua relevancia pratica em contextos comerciais e de marketing. Foram exploradas as diferentes aborda-
gens que possibilitam a segmentacao e a categorizacdo de grandes volumes de clientes com base em
caracteristicas e comportamentos comuns, incluindo ®cnicas tradicionais, como métodos automatizados
suportados por algoritmos de machine learning, e fornecendo-se alguns exemplos reais de aplicacao,
com o objetivo de ilustrar a utilidade e a eficacia do customer profiling na personalizacdo de servicos e

na tomada de decisdes estrategicas.

Também se desenvolveu um prototipo computacional destinado a realizacao de customer profiling com

base nas preferéncias cinematograficas dos clientes, permitindo a analise e segmentacao de diferentes
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colecdes de utilizadores. Ao longo do trabalho, foram apresentadas e justificadas as decisdes #cnicas e
metodologicas adotadas, com destaque para as tecnologias utilizadas, a arquitetura do sistema e o con-
junto de funcionalidades implementadas. Seguidamente, foram conduzidos testes ao sistema, os quais
permitiram aferir que, de forma geral, este cumpre adequadamente os objetivos a que se propde, ainda

gue tenham sido identificadas oportunidades de melhoria, as quais serao discutidas na seccao seguinte.

Por fim, deve-se referir que, este trabalho de dissertacdo permitiu consolidar um conjunto alargado de
conhecimento, tanto em vertente tedrica como pratica, abrindo caminho para futuras investigacdes e apli-

cacOes no dominio do customer profiling e dos sistemas de recomendacéo baseados em dados vetoriais.

6.2 Trabalho Futuro

Relativamente a possiveis evolucdes deste trabalho, uma das direcées mais promissoras consiste na in-
tegracao completa do sistema numa plataforma de streaming real. Tal integracdo permitiria aceder a
dados mais ricos e complexos, refletindo o comportamento auténtico dos utilizadores, nomeadamente
a frequéncia de visualizacdo de conteldos, avaliacdes atribuidas aos filmes e o tempo efetivo de visu-
alizacdo. Este tipo de dados comportamentais enriqueceria consideravelmente o processo de profiling,

permitindo construir perfis mais precisos e personalizados.

No que respeita as representacdes vetoriais utilizadas para modelar os clientes e os filmes, a introducao
de #cnicas de deep learning surge como uma via particularmente relevante. Neste contexto, destaca-se
a possibilidade de utilizar autoencoders, que sao redes neuronais artificiais treinadas para aprender re-
presentacdes comprimidas dos dados de entrada, preservando as suas caracteristicas mais significativas
(Bergmann & Stryker, 2025), o que permitiria gerar vetores mais informativos e adequados para a seg-
mentacao dos clientes e a recomendacao de filmes. Outra abordagem igualmente promissora consiste na
utilizacao de transformers, que se trata de uma arquitetura de redes neuronais inicialmente desenvolvida
para PLN, mas que tem demonstrado elevada eficacia em varias outras areas. Os transformers sao ca-
pazes de captar relacdes contextuais complexas entre elementos dos dados de entrada, possibilitando a
geracao de representacdes vetoriais altamente sofisticadas e contextualmente ricas (Stryker & Bergmann,
2025), que podem contribuir de forma decisiva para uma segmentacdo e recomendacdo mais eficaz.
Adicionalmente, embora neste trabalho tenha sido utilizada com sucesso a métrica de similaridade do

cosseno para medir a proximidade entre vetores, seria pertinente investigar o impacto de outras métricas,
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como a distancia de Manhattan, euclidiana e Minkowski. Cada uma destas métricas introduz diferentes
sensibilidades ao calculo da proximidade, o que pode influenciar a qualidade dos agrupamentos e, con-

sequentemente, a pertinéncia das recomendacoes fornecidas pelo sistema.

Por fim, seria também pertinente realizar o estudo da escalabilidade do sistema em cenarios com volumes
significativamente superiores de dados, como colecées com milhares ou mesmo milhdes de clientes e
filmes. Tal analise permitiria validar a robustez e a eficiéncia do sistema em contextos mais exigentes,

aproximando-o de uma eventual aplicacao em ambientes produtivos de larga escala.
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