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Abstract. This study investigates the use of the Gemini API for sentiment analy-
sis in book reviews, focusing on genre-categorized evaluations. The methodo-
logy involved extracting predominant emotions for use in personalized recom-
mendation systems. Results showed effectiveness in detecting positive senti-
ments, especially in fiction. Emotion-based recommendations closely matched
user preferences which demonstrates how sentiment analysis can enhance per-
sonalization in book recommendation systems. Challenges in less popular gen-
res were also identified, highlighting the need for more adaptive approaches.

Resumo. Este trabalho investiga o uso da API Gemini na andlise de sentimen-
tos em avaliacdes de livros, com foco em resenhas categorizadas por género.
A metodologia envolveu a extragdo de emogobes predominantes para aplicagcdo
em sistemas de recomendagdo personalizados. Os resultados mostraram eficd-
cia na detec¢do de sentimentos positivos, especialmente em obras de fic¢cdo. As
recomendagoes baseadas nas emocoes apresentaram alta correspondéncia com
as preferéncias dos usudrios, o que mostra como a andlise de sentimentos pode
melhorar a personalizacdo em sistemas de recomendacdo de livros. Também
foram identificados desafios em géneros menos populares, indicando a necessi-
dade de abordagens adaptativas.

1. Introducao

A andlise de sentimentos, subdrea do Processamento de Linguagem Natural (PLN), vem
ganhando destaque na personaliza¢do de recomendacdes em plataformas digitais de lei-
tura. Nesse contexto, ferramentas de aprendizado profundo surgem como alternativas
promissoras para a extracao de informagdes emocionais de resenhas literarias.

Apesar dos avangos, a andlise de sentimentos ainda enfrenta desafios significa-
tivos. Destacam-se a dificuldade em capturar nuances emocionais complexas, como
sarcasmo e ironia, e a variabilidade observada em categorias literdrias com menor vo-
lume de resenhas em grandes datasets, o que dificulta a generalizacdo de conclusdes
[Devika and Milton 2025]. Adicionalmente, a aplicacdo de APIs especializadas no con-
texto literario permanece um campo com exploracdo limitada [Gogula et al. 2023].

Este estudo investiga a aplicacdo da API Gemini para andlise de sentimentos em
um volume expressivo de resenhas de livros. O objetivo principal € avaliar a viabili-
dade e eficicia desta ferramenta na identificacdo de variacdes emocionais entre diferentes
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geéneros literdrios, visando integrar essas informagdes emocionais em sistemas de reco-
mendacgdo personalizados. A contribuicdo central deste trabalho reside na andlise em-
pirica da API Gemini em um cendrio de larga escala, explorando seus desafios e po-
tencialidades para o dominio literdrio, um campo onde sua utiliza¢ao ainda ¢é incipiente
[Gogula et al. 2023]. Adicionalmente, busca-se compreender os padrdes emocionais no
consumo de literatura, dada sua relevancia pratica [Sahoo et al. 2023].

2. Fundamentacao Teérica

A andlise de sentimentos consolidou-se no campo do PLN, evoluindo a partir de abor-
dagens baseadas em 1éxicos de palavras, que visavam identificar polaridades emocionais.
Contudo, tais abordagens frequentemente demonstravam limitacdes na captura de emo-
coes complexas, como sarcasmo e ironia, devido a sua dependéncia de significados fixos
de palavras, desconsiderando o contexto frasal e discursivo [Chen 2015]. O advento do
aprendizado profundo impulsionou avangos significativos: técnicas como redes neurais
convolucionais (CNNs) [Severyn and Moschitti 2015] e, mais notavelmente, a arquite-
tura transformer [Ashish et al. 2017], proporcionaram maior capacidade de interpretacao
de nuances contextuais e, consequentemente, ganhos substanciais de precisao.

Posteriormente, redes neurais recorrentes (RNNs) profundas, como explo-
rado por [Gravesetal. 2013], e os mecanismos de atenc¢do, introduzidos por
[Bahdanau et al. 2014], desempenharam papéis cruciais. As RNNs permitiram mode-
lar sequéncias e capturar dependéncias temporais, enquanto os mecanismos de atencao
refinaram essa capacidade, permitindo que os modelos focassem em segmentos textuais
mais relevantes para a inferéncia de sentimentos, especialmente em textos extensos. Em
contraste, para textos mais concisos, como fweets, modelos baseados em convolucdo, a
exemplo dos propostos por [Dos Santos and Gatti 2014], mostraram-se eficazes ao captu-
rar padroes locais importantes. Paralelamente, a investigacao da semantica composicional
em modelos profundos, como a realizada por [Socher et al. 2013], evidenciou a importan-
cia de compreender como o significado de sentencas complexas € construido a partir de
seus componentes, uma consideracdo particularmente relevante para resenhas literarias,
que constituem o foco deste estudo.

A API Gemini, ferramenta central nesta investigacdo, situa-se neste panorama ao
integrar modelos de classificacao supervisionada com algoritmos avangados para detec¢ao
emocional [Kheiri and Karimi 2023]. Sua arquitetura, que pode incorporar elementos de
redes neurais avancadas como Long Short-Term Memory (LSTM) [Computation 2016], é
projetada para capturar dependéncias de longo alcance em textos como resenhas literarias.
Esta capacidade é fundamental para uma interpretacao precisa dos sentimentos expressos,
que muitas vezes se desdobram ao longo de varias sentengas. Dessa forma, este estudo
se fundamenta na aplicacao préatica dessas técnicas modernas de PLN e aprendizado pro-
fundo, utilizando a API Gemini para explorar padrdes emocionais em resenhas de livros
e avaliar sua integracdo em sistemas de recomendacao.

3. Trabalhos Relacionados

A aplicagdo da andlise de sentimentos para enriquecer sistemas de recomendacao de livros
tem sido um campo de investigacdo ativa. Por exemplo, [Mounika and Saraswathi 2021]
desenvolveram um sistema de recomendacao de livros baseado em sentimentos, demons-
trando o potencial da andlise emocional para aprimorar a personalizacdo das sugestoes
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aos leitores. Essa abordagem sublinha a importancia de ir além das métricas tradicio-
nais de popularidade ou similaridade de contetido, incorporando a dimensdo afetiva da
experiéncia de leitura.

A utiliza¢do de ferramentas de PLN prontas para uso, como APIs para andlise
emocional, foi discutida por Kheiri e Karimi [Kheiri and Karimi 2023]. Os autores ana-
lisaram as vantagens, como a rdpida implementa¢do e o acesso a modelos pré-treinados
robustos, e as limitacdes, incluindo a menor flexibilidade e o potencial desalinhamento
com dominios especificos. Embora tais ferramentas oferecam uma solugdo prética, sua
adaptacdo e validac@o no contexto especifico da andlise de resenhas literdrias, com suas
nuances e vocabuldrio proprios, permanecem como um desafio e uma drea que demanda
investigagdo adicional, lacuna que o presente estudo busca enderecar com a API Gemini.

Em paralelo a utilizagdo de APIs, modelos de linguagem pré-treinados de
grande escala, como o BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
[Devlin et al. 2019] e suas variantes (e.g., ROBERTa [Liu et al. 2021]), revolucionaram o
PLN, representando o estado da arte em diversas tarefas, incluindo a anélise de sentimen-
tos. Trabalhos como o de [Gogula et al. 2023] exploraram a aplicag¢do desses modelos em
plataformas de nuvem para andlise de sentimentos em larga escala, destacando sua eficd-
cia e escalabilidade. A principal diferenca em relacdo a abordagem deste estudo reside
no nivel de abstragdo: enquanto o uso direto de modelos como BERT exige fine-tuning
e um gerenciamento mais complexo da infraestrutura de treinamento e inferéncia, APIs
como a Gemini oferecem uma solu¢ao mais acessivel e de rapida implementagao, embora
com menor controle sobre os detalhes do modelo subjacente e menor especializagdo em
uma temadtica. Este estudo opta pela API Gemini para avaliar a viabilidade de uma solu-
cdo de alto nivel para personalizacdo em larga escala, contrastando com abordagens que
demandam maior especializacao em aprendizado profundo.

A otimizagdo de arquiteturas para lidar com grandes volumes de dados e para ana-
lise continua, como discutido em trabalhos fundamentais sobre mecanismos de atencao
[Bahdanau et al. 2014] e redes recorrentes [Graves et al. 2013], embora nao diretamente
comparaveis a sistemas de recomendacio, informam a infraestrutura necessdria para a
implementagao eficiente de sistemas de recomendagdo baseados em sentimentos em larga
escala, como o proposto.

Os trabalhos supracitados fornecem o embasamento tedrico e pratico para a aplica-
cdo proposta neste artigo. A investigacdo da API Gemini para extrair nuances emocionais
de resenhas de livros, com o objetivo de personalizar sistemas de recomendacao, € a ané-
lise de sua aplicabilidade em comparacdo com abordagens que utilizam modelos como
BERT, constituem contribuicdes centrais do presente estudo ao dominio literdrio.

4. Metodologia

A metodologia deste estudo foi estruturada para analisar sentimentos em um grande vo-
lume de resenhas de livros e, subsequentemente, utilizar esses sentimentos para gerar
recomendacdes personalizadas, avaliando a aplicabilidade da API Gemini nesse contexto.
4.1. Descricao da API Gemini

A API Gemini, desenvolvida pelo Google, € uma familia de modelos de linguagem mul-
timodais de grande escala (LLMs). Para este estudo, foram testadas suas capacidades de
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processamento de linguagem natural para realizar a andlise de sentimentos. O modelo
subjacente € treinado em vastos volumes de dados textuais e € capaz de interpretar o con-
teudo de um texto para classificar os sentimentos expressos em categorias como positivo,
negativo, neutro ou, em alguns casos, misto, além de identificar emogdes especificas. No
contexto deste trabalho, a API foi empregada para extrair os sentimentos predominantes
das resenhas de livros. Para os experimentos conduzidos neste estudo, foi utilizada a ca-
mada gratuita da API Gemini, o que implicou em consideracdes sobre limites de taxa de
requisi¢ao, gerenciados conforme descrito na Se¢do 4.5.

4.2. Organizacao dos Dados

Foi escolhido o dataset Amazon Books Reviews, disponivel publicamente na plataforma
Kaggle!. O dataset é composto por dois arquivos principais: Books_rating.csv e
books_data.csv. Ap6s a jungdo desses arquivos, o dataset consolidado incluiu as se-
guintes varidveis principais para este estudo: o texto das resenhas (review/text), que
representou a varidvel essencial para a andlise de sentimentos; as avaliagdes numéricas
(review/score), expressas em notas de uma a cinco estrelas, utilizadas como referén-
cia complementar e para validacdo inicial; as categorias literdrias (categories), que
correspondem aos géneros dos livros definidos apds a integra¢ao dos dados, possibilitando
a andlise comparativa dos sentimentos entre diferentes géneros; o identificador do usudrio
(User_1ID),cddigo tnico fundamental para a criacdo de perfis e personalizacio das reco-
mendagdes; e o titulo dos livros (Tit 1e), utilizado para identificar as obras nas resenhas
e nas sugestdes geradas. Apds a consolidacdo, os dados foram filtrados para garantir a
inclusdo apenas de resenhas que continham texto significativo e categorias literdrias bem
definidas, assegurando a qualidade dos dados de entrada.

4.3. Pré-processamento dos Dados

Dado o volume expressivo de dados (mais de 2,8 milhdes de registros no dataset original),
o pré-processamento foi realizado da seguinte forma: inicialmente, foi feita a filtragem
de dados irrelevantes, na qual foram removidas resenhas com campos vazios em varidveis
criticas para a andlise, como review/score, review/text e categories. Em
seguida, realizou-se a segmentacdo do dataset, dividindo o conjunto completo de dados
em arquivos menores, cada um contendo 100.000 resenhas. Essa segmentacgao facilitou a
construcdo de um pipeline de processamento, especialmente das requisicdes a API, além
de permitir a anélise incremental dos dados. Por fim, procedeu-se a preparacao para ané-
lise, onde, para cada segmento, foram selecionadas apenas as colunas necessarias para a
andlise de sentimentos e cria¢do de perfis. Cada lote processado foi salvo separadamente,
garantindo a possibilidade de retomada do processo em caso de interrupgdes.

4.4. Limitacoes da API Gemini e Mitigacao

A utiliza¢do de uma API como a Gemini, apesar de sua eficicia, apresenta certas limita-
coes intrinsecas e observadas. A primeira delas € a natureza de “caixa-preta”: sendo um
modelo proprietario, os mecanismos internos detalhados da API ndo sdo totalmente trans-
parentes, o que limita a capacidade de realizar um fine-tuning especifico para o dominio
literario ou de entender completamente as razdes por trds de certas classificacoes. Nosso
estudo reconhece essa limitagdo, focando na avaliacdo da aplicabilidade e desempenho

https://www.kaggle.com/datasets/mohamedbakhet/amazon-books-reviews
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pratico da ferramenta “como estd” para a tarefa proposta. Outra limitacdo observada
refere-se a interpretacdo de sentimentos: houve uma tendéncia da API em classificar al-
guns sentimentos que poderiam ser considerados neutros como “mistos”, possivelmente
devido a complexidade ou ambiguidade de algumas resenhas. Além disso, a sensibilidade
a categorias menos representadas também se mostrou um desafio, ja que a interpretacao
de nuances em categorias literdrias com menor volume de dados ou com linguagem muito
especifica pode ser limitada em modelos generalistas. Para mitigar parcialmente esses de-
safios, especialmente os relacionados a interpretacdo de sentimentos, foram realizadas
revisdes manuais de amostras das classificacdes da API para calibrar a compreensao dos
resultados e, em andlises exploratdrias, foram considerados ajustes nos limiares de con-
fianca para a classificacdo final dos sentimentos, embora a classificacdo priméria da API
tenha sido mantida para consisténcia.

4.5. Pipeline de Analise de Sentimentos com a API Gemini

Devido a limita¢do na taxa de requisi¢des da camada gratuita da API Gemini e ao grande
volume de resenhas, o processo de andlise de sentimentos foi cuidadosamente gerenciado:
Envio em Lotes Menores: Cada segmento de 100.000 resenhas (conforme Sec¢ao 4.3) foi
subdividido, e as resenhas foram enviadas a API em fragmentos de 10 textos por vez para
otimizar o tempo de resposta e o manejo de erros. Gerenciamento de Chaves de API:
Implementou-se um sistema para alternar entre multiplas chaves de API (obtidas dentro
dos termos de uso da plataforma) para garantir a continuidade do processamento e mi-
nimizar interrup¢des devido a limites de requisi¢ao por chave. Tratamento de Erros e
Validacao da Resposta: Foram implementadas rotinas para verificar as respostas da API,
tratando possiveis erros de conexao, respostas vazias ou erros de decodificagdo JSSON. Em
caso de falha em um lote especifico, o sistema tentava reenviar o lote apds um intervalo ou
apds alternar a chave da API. Extracao e Classificacao dos Sentimentos: Para cada rese-
nha processada, a API retornou informagdes detalhadas, incluindo as principais emogdes
detectadas (e.g., alegria, tristeza, raiva), uma pontuagdo de sentimento (sentimentscore) e
uma classificacdo geral do sentimento do texto (positivo, negativo, neutro ou misto). Es-
tes dados foram armazenados para cada resenha. Os resultados da andlise de sentimentos
de cada lote foram salvos periodicamente. Ao final do processo, foi gerado um dataset
consolidado contendo todas as resenhas originais enriquecidas com as classificacdes de
sentimento e emocgdo fornecidas pela API.

4.6. Critérios de Selecao dos Usuarios

Para a andlise detalhada e a geracdo de recomendacdes personalizadas, foram seleciona-
dos os 10 usudrios mais ativos do dataset, identificados pelo maior nimero de resenhas pu-
blicadas. Esta escolha metodolégica visou trabalhar com perfis que possuem um volume
substancial de dados textuais e de avaliagdes, garantindo uma base rica e representativa
para a andlise da capacidade da API em capturar nuances emocionais. O limite também
foi estabelecido para equilibrar a profundidade da anélise individual de cada perfil com a
viabilidade computacional do processamento via API, buscando otimizar a precisao das
recomendacdes geradas e evitar o viés provocado por dados escassos.

4.7. Criacao do Perfil Emocional do Usuério

Com base nos resultados da andlise de sentimentos, foram criados perfis emocionais de-
talhados para os 10 usuérios selecionados (conforme Secdo 4.6). A formalizacio do perfil
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de cada usudrio (User_1ID) consistiu na agregacdo das seguintes informagdes: Histo-
rico de Leitura e Sentimentos Associados: Uma lista de todos os livros avaliados pelo
usudrio, contendo para cada livro: o titulo, a classificacdo de sentimento geral (positiva,
negativa, neutra, mista) e as principais emocoes detectadas pela API na resenha do usudrio
para aquele livro. Preferéncias de Género e Sentimentos Predominantes por Género:
As categorias literdrias (categories) mais frequentes nas resenhas do usudrio, e um
resumo dos sentimentos (e.g., percentual de resenhas positivas, negativas) associados a
cada uma dessas categorias preferenciais. Vetor Emocional Agregado: Um sumadrio dos
sentimentos e emocdes mais frequentemente expressos pelo usudrio em todas as suas re-
senhas, formando um panorama geral de suas reacdes emocionais a leitura. Esses perfis
estruturados, contendo tanto dados granulares por livro quanto agregados por usudrio e
género, serviram como a entrada para a etapa de geracdo de recomendacdes personaliza-
das.

4.8. Geracao de Recomendacoes Personalizadas de Livros com a API Gemini

A geragdo de recomendacgdes personalizadas utilizou a API Gemini em uma segunda
etapa, desta vez para inferir sugestdes de novas leituras com base nos perfis emocio-
nais dos usudrios. Para cada um dos 10 usudrios selecionados, foi construido um prompt
detalhado. Este prompt incluia uma solicitagdo explicita para que a API atuasse como
um sistema de recomendacdo de livros, o perfil emocional consolidado do usuério (con-
forme descrito na Secao 4.7), destacando seus gé€neros literdrios favoritos e os sentimen-
tos/emocdes que ele mais valoriza ou busca em suas leituras (inferidos a partir das re-
senhas positivas), além de uma amostra de aproximadamente 50% dos titulos de livros
que o usudrio ja leu e avaliou positivamente, com o objetivo de fornecer exemplos con-
cretos de suas preferéncias. Essa amostra ndo “treina” a API no sentido tradicional, mas
serve como um forte condicionamento para a geracdo de sugestdes relevantes. O prompt
construido foi entdo enviado a API Gemini, solicitando uma lista de pelo menos 20 novas
sugestoes de livros. As recomendacgdes recebidas da API foram processadas com o in-
tuito de remover quaisquer titulos duplicados, filtrar sugestdes para garantir que os livros
recomendados, sempre que possivel, pertencessem a categorias literdrias de interesse do
usudrio (identificadas em seu perfil) e estivessem alinhados com os padrdes emocionais
positivos observados, além de excluir livros que o usuério ja havia lido (presentes no seu
histérico completo). As recomendagdes finais para cada usudrio foram armazenadas para
a etapa de validagdo e andlise. Esta abordagem permitiu que a API Gemini utilizasse o
conhecimento contextual fornecido pelo perfil do usudrio para gerar recomendagdes que
fossem nao apenas baseadas em similaridade de conteido, mas também em alinhamento
emocional.

4.9. Validacao das Recomendacoes

A validagdo inicial das recomendacdes personalizadas concentrou-se em uma métrica de
“coincidéncia”, comparando os livros recomendados pela API com a porcao do histérico
de leitura do usudrio que nao foi fornecida a API durante a geracido das recomendagdes.
Para cada usudrio, seu histérico de livros lidos foi dividido: aproximadamente 50% foi
usado para construir o prompt de recomendacdo, e os 50% restantes foram retidos como
um conjunto de “controle” ou “validagcdo cega”. Apds receber as recomendacdes da API,
estas foram comparadas com os titulos presentes no conjunto de controle. Uma “coinci-
déncia” foi registrada se um livro recomendado pela API j4 tivesse sido lido pelo usudrio

676



Proceedings of the 40" Brazilian Symposium on Data Bases October 2025 — Fortaleza, CE, Brazil

(e estivesse neste conjunto de controle). Para cada coincidéncia identificada, os senti-
mentos originalmente associados a resenha daquele livro pelo usudrio foram analisados
para verificar o alinhamento. E importante ressaltar as limitacdes desta abordagem de
validagdo. A métrica de “coincidéncia” avalia primariamente a capacidade do sistema
de redescobrir preferéncias conhecidas, mas ndo mede diretamente a qualidade ou a no-
vidade das recomendacdes de livros que o usudrio ainda ndo leu. O fato de um livro
recomendado ndo coincidir com o histérico de leitura ndo implica que a recomendacao
seja ruim; pode ser uma sugestao nova e relevante. Além disso, esta validacdo nao incor-
pora feedback direto do usudrio sobre as novas recomendacgdes. Apesar dessas limitagdes,
essa andlise de coincidéncia fornece um primeiro indicador quantificavel do alinhamento
do sistema com as preferéncias estabelecidas dos usuadrios.

5. Resultados e Discussao

5.1. Analise Descritiva do Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado para a andlise de sentimentos compreende um total de
1.947.532 resenhas. Este volume reflete uma quantidade relevante de feedback de usua-
rios sobre livros, fornecendo uma base diversificada para a extragdo de opinides, senti-
mentos e emogdes dos leitores, e, consequentemente, para as andlises subsequentes.

A anédlise da distribui¢do das resenhas por categoria literdria revela que o género
mais proeminente € ficgdo, com 647.855 resenhas. Outras categorias com representativi-
dade significativa incluem biografia e autobiografia (89.116 resenhas) e religiao (85.671
resenhas), seguidas por histéria e negécios e economia. A Figura 1a ilustra a distribui-
cdo das 10 principais categorias, evidenciando a predominancia da fic¢do. A variedade de
géneros sugere uma ampla gama de interesses entre os leitores da plataforma, um aspecto
crucial para a personalizacdo de recomendagdes literdrias.

As classificagdes gerais atribuidas as resenhas demonstram um viés predominante
para avaliacoes positivas (1.447.194). Embora avaliacoes negativas (340.510) também
representem um volume considerdvel, seguidas por classificacdes neutras e mistas, a
tendéncia positiva € clara, como ilustrado na Figura 1b. Este padrio pode indicar que ha
uma maior propensao dos leitores satisfeitos a registrar suas experiéncias de leitura.

A andlise de sentimentos das resenhas revelou uma predominancia de emoc¢oes
positivas (553.889 ocorréncias), que englobam sentimentos como alegria, amor e apre-
ciacdo, entre outros. A Figura 1c apresenta a distribuicdo das principais emogdes identifi-
cadas. A prevaléncia de emogdes positivas sugere que os livros avaliados frequentemente
proporcionam experiéncias de leitura agradaveis, o que reforca a relevancia de considerar
o componente emocional nas recomendagdes.

5.2. Resultados das Recomendacoes Personalizadas
Para a avaliac@o, foram selecionados 10 usudrios, cujos IDs originais foram mapeados

para identificadores numéricos simplificados (User_01 a User_10). Foram realizadas trés
rodadas de recomendacdes para esses usuarios.

As Tabelas 1, 2 (Primeira Rodada), 3, 4 (Segunda Rodada) e 5, 6 (Terceira Ro-
dada) detalham o nimero de recomendacdes feitas, o nimero de coincidéncias com livros
jé lidos pelos usudrios (e nao utilizados na construcao do perfil para aquela rodada) e os
titulos coincidentes.
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Figura 1. (a) categorias literarias, (b) classificac6es gerais, (c) principais emo-

coes.

Tabela 1. Primeira Rodada de Recomendacées e Coincidéncias

User_ID Recomendacdes Coincidéncias
User_01 30 1
User_02 30 1
User_03 31 6
User_04 30 1
User_05 31 4
User_06 30 0
User_07 31 6
User_08 31 0
User_09 30 1
User_10 31 0

Tabela 2. Recomendacgées e Sentimentos - Primeira Rodada

User_ID Livro Coincidente Sentimento Geral Categoria
User_01  The Secret Garden positive [’juvenile fiction’]
User_02  Persuasion positive [fiction’]
User_03  Persuasion positive [*fiction’]
User_03  Wuthering Heights positive ["audiobooks’]
User_03 A Tale of Two Cities positive [’executions and executioners’]
User_03  David Copperfield positive [*fiction’]
User_03 A Room with a View positive [fiction’]
User_03 A Room with a View positive [fiction’]
User_04  The Giver positive [’juvenile fiction’]
User_05  Wauthering Heights positive ["audiobooks’]
User_05 A Tree Grows in Brooklyn positive [*fiction’]
User_05  David Copperfield positive [*fiction’]
User_05 A Tale of Two Cities positive [’executions and executioners’]
User_07  And Then There Were None positive [fiction’]
User_07  And Then There Were None positive [fiction’]
User_07  Twenty Thousand Leagues Un- positive [*fiction’]

der the Sea
User_07  Twenty Thousand Leagues Un- positive [*fiction’]

der the Sea
User_07  Twenty Thousand Leagues Un- positive [*fiction’]

der the Sea
User_07  Around the World in Eighty positive [’juvenile fiction’]

Days
User_09  The Alchemist positive ["fiction’]
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Tabela 3. Segunda Rodada de Recomendacdes e Coincidéncias

User_ID  Recomendacoes Recebidas  Coincidéncias

User_01 30 2
User_02 31 0
User_03 30 3
User_04 31 1
User_05 31 2
User_06 31 0
User_07 31 0
User_08 30 0
User_09 30 0
User_10 30 0

Tabela 4. Recomendacodes e Sentimentos - Segunda Rodada

>

audiobooks’]
*fiction’]

User_05  Wuthering Heights positive
User_05 A Tree Grows in Brooklyn positive

User_ID Livro Coincidente Sentimento Geral Categoria
User_01  The Secret Garden positive [’juvenile fiction’]
User_01  The Notebook positive [’computers’]
User_03  Persuasion positive [*fiction’]
User_03  Wuthering Heights positive [’audiobooks’]
User_03 A Tree Grows in Brooklyn positive [*fiction’]
User_04  The Giver positive [’juvenile fiction’]

[

[

Tabela 5. Terceira Rodada de Recomendacées e Coincidéncias

User_ID Recomendacdes Recebidas  Coincidéncias

User_01 20 0
User_02 20 1
User_03 20 2
User_04 20 0
User_05 20 1
User_06 20 0
User_07 20 0
User_08 20 0
User_09 20 0
User_10 20 0

Observa-se uma variacao no nimero de coincidéncias entre os usudrios e entre as
rodadas (Tabela 7). Usudarios como User_03 e User_07 apresentaram um ndmero maior
de coincidéncias na primeira rodada, enquanto outros, como User_06, User_08 e User_-
10, ndo tiveram coincidéncias em diversas rodadas. E importante ressaltar que a métrica
de “coincidéncia com livros ja lidos” € uma avaliacao indireta da qualidade da recomen-
dacdo. Embora util, ela possui limitacdes: um livro recomendado pode ser relevante para
o usudrio mesmo que ele ndo o tenha lido anteriormente, e a auséncia de coincidéncia
nao implica necessariamente uma recomendacdo inadequada, mas sim uma sugestio de
algo novo. Esta métrica foi adotada como uma forma pragmatica de validacdo offline,
dada a impossibilidade de realizar testes com usudrios em tempo real para este estudo. A
interpretacdo da eficcia do sistema deve, portanto, considerar essas nuances.

5.3. Avaliacao Quantitativa das Recomendacoes

Para mensurar o desempenho das recomendagdes personalizadas geradas a partir dos per-
fis emocionais dos usudrios, foram calculadas as métricas de Precision@k, Recall @k e
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Tabela 6. Recomendacodes e Sentimentos - Terceira Rodada

User_ID  Livro Coincidente Sentimento Geral Categoria
User_02  Persuasion positive [*fiction’]
User_03  Wuthering Heights positive [’audiobooks’]
User_03 A Tree Grows in Brooklyn positive [*fiction’]
User_05  Wuthering Heights positive [’audiobooks’]

Tabela 7. Métricas de Avaliacdo das Recomendacoes

User_ID Rodada Recs Feitas (k)  Coincidéncias  Precision@k  Recall@k  F1-Score@k

User_ 01 1* 30 1 0,033 0,067 0,044
User_ 02 1° 30 1 0,033 0,050 0,040
User_ 03 1° 31 6 0,194 0,400 0,266
User_04  1° 30 1 0,033 0,083 0,048
User 05 1° 31 4 0,129 0,267 0,175
User_ 06  1° 30 0 0,000 0,000 0,000
User_07 1* 31 6 0,194 0,333 0,244
User_ 08 17 31 0 0,000 0,000 0,000
User_ 09 1° 30 1 0,033 0,050 0,040
User_10 1* 31 0 0,000 0,000 0,000

F1-Score@k. Estas métricas foram aplicadas considerando como “relevantes” os livros
que constavam no historico de leitura dos usudrios (e que nao foram utilizados na criagao
do perfil para evitar overfitting), e que coincidiram com os livros recomendados pelo sis-
tema. A Tabela 7 detalha esses resultados para a primeira rodada de recomendacdes, onde
k representa o nimero de recomendagdes feitas a cada usudrio (variando entre 30 e 31).

A Precision@k média observada entre os 10 usudrios na primeira rodada foi de
aproximadamente 6,5%, enquanto a Recall @k média foi de aproximadamente 12,5%. O
F1-Score@k médio, que combina harmonicamente precisdo e revocacao, situou-se em
torno de 8,5%. Estes valores indicam que, em média, uma pequena proporc¢ao das reco-
mendagdes coincidiu com livros previamente lidos e avaliados positivamente pelos usué-
rios e que nao fizeram parte da construcdo do perfil.

E importante notar uma variabilidade consideravel no desempenho entre os usua-
rios. Por exemplo, o User_03 (Precision@31 =19,4%, Recall@31 = 40,0%) e o User_07
(Precision@31 = 19,4%, Recall@31 = 33,3%) apresentaram métricas muito superiores a
média. Em contraste, usuarios como User 06, User 08 e User 10 nao tiveram nenhuma
coincidéncia (Precision@k = 0%, Recall @k = 0%) na tltima rodada. Esta disparidade su-
gere que a eficdcia a recomendagdo baseada em perfis emocionais pode ser mais acurada
para usudrios com historicos de leitura e perfis de sentimento mais consistentes ou clara-
mente definidos. Perfis mais dispersos emocionalmente ou com uma gama de interesses
literarios muito ampla podem representar um desafio maior.

E fundamental contextualizar estes resultados. A métrica de “coincidéncia com
livros jé lidos” (e ndo usados no treino) serve como um proxy para avaliar se o sistema
consegue identificar preferéncias conhecidas, mas possui limita¢des. Ela ndo mede dire-
tamente a capacidade do sistema de promover a descoberta de novos livros que o usudrio
apreciaria, nem a satisfacdo geral do usudrio com as recomendagdes que nao sao coinci-
déncias. Portanto, embora os valores de precisdo e revocacdo sejam baixos, eles devem
ser interpretados como um indicador inicial da capacidade do sistema em alinhar-se com
alguns aspectos do gosto do leitor, dentro do escopo da metodologia de validacdo ado-
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tada. Trabalhos futuros contemplardo avaliagdes com usudrios reais para coletar feedback
outras métricas como novidade, diversidade e serendipidade, bem como a comparagdo
com métodos de referéncia (baselines) para melhor contextualizar o desempenho.

5.4. Discussao da Abordagem de Recomendac¢ao Baseada em Emocoes

Este trabalho consistiu em usar perfis emocionais, extraidos de resenhas via andlise de
sentimentos, para guiar a API Gemini na geracdo de recomendagdes literdrias persona-
lizadas. Os prompts utilizados continham os sentimentos predominantes e os géneros
preferidos dos usudrios, buscando dar sugestdes alinhadas as suas afinidades emocionais.

A andlise qualitativa dos resultados (Tabela 7) revelou uma variabilidade signi-
ficativa. Usudarios como o User_03, com um histérico de leitura de classicos emocio-
nalmente ricos, como “Persuasion” e “Wuthering Heights”, e um perfil emocional mais
coeso, apresentaram um numero maior de coincidéncias (6 em 31). Isso sugere que a
abordagem capturou sinais relevantes do seu perfil. Em contraste, a auséncia de coinci-
déncias para outros usudrios, como User_06 e User_08, pode indicar perfis emocionais
mais complexos ou multifacetados. A dificuldade do modelo em identificar padrdes emo-
cionais menos evidentes no conjunto de teste, ressalta a necessidade de uma avaliagdo
mais aprofundada.

Um ponto critico observado (Tabelas 2—6) € que todos os livros coincidentes foram
associados a um “‘sentimento geral positivo”’. Embora esperado, dado o viés do dataset
de resenhas para avaliacdes positivas (Figura 1b) e o fato de que os livros no histérico
dos usudrios foram presumivelmente apreciados, isso levanta a questao se o sistema esté
verdadeiramente alinhando as sugestdes com as nuances do perfil emocional ou apenas
sugerindo obras populares com sentimentos positivos. Para uma avaliacdo mais precisa,
seria necessdrio analisar o conteddo emocional de todas as recomendagdes geradas, ndo
apenas das coincidentes, e compara-las com o perfil detalhado do usudrio.

A variabilidade nos resultados indica que a segmentacao por categoria emocional e
género literario € um ponto de partida promissor, mas que se beneficiaria de refinamentos.
Para usudrios com perfis emocionais menos definidos ou com interesse em uma gama
mais ampla de emocgdes, estratégias hibridas que combinem a andlise emocional com
outros fatores (como popularidade, similaridade de itens, ou a exploracdo de diferentes
“estados de espirito” pelo usudrio) poderiam enriquecer a experiéncia de recomendagao.

5.5. Implicac¢oes Praticas

Os resultados deste estudo, embora exploratdrios, oferecem implicagdes promissoras para
o desenvolvimento de sistemas de recomendacdo de livros. A principal delas € a Perso-
nalizacdo Baseada em Emocoes: a identificacdo de sentimentos extraidos de resenhas
(Tabela 2) demonstra potencial para a constru¢do de perfis de usudrios mais ricos e de-
talhados. Plataformas de recomendagdo podem integrar andlises emocionais para refinar
suas sugestdes, buscando um alinhamento ndo apenas com o género literario, mas tam-
bém com o impacto emocional desejado pelo usudrio. A observagdo de que a API Gemini,
mesmo guiada por prompts emocionais, conseguiu capturar algumas preferéncias (Tabe-
las 1-5, 7) refor¢a a viabilidade de integrar ferramentas de PLN para este fim, abrindo
caminho para experi€ncias de leitura mais personalizadas e ressonantes.
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6. Conclusao

Este estudo explorou a aplicacdo da andlise de sentimentos, utilizando a API Gemini,
como uma ferramenta para personalizar recomendacdes de livros, com o objetivo de ali-
nhar as sugestdes as preferéncias emocionais inferidas dos usudrios. Os resultados indi-
caram que, para certos usudrios e em determinados contextos, foi possivel observar uma
correspondéncia entre os livros recomendados e aqueles previamente lidos e avaliados,
particularmente em géneros como fic¢do, com grande volume de dados. Isso sugere um
potencial para que ferramentas de PLN contribuam para a criacdo de sistemas de reco-
mendagdo com maior sensibilidade ao perfil emocional do leitor, sendo a segmentacao
por emogdes predominantes um passo inicial nessa direcdo.

Contudo, € essencial reconhecer as limita¢des inerentes a esta investigagcdo explo-
ratéria. A metodologia de validacio adotada, embora tenha fornecido percepg¢des iniciais,
€ restrita, e as métricas quantitativas (Tabelas 1-5, 7) apontaram para um desempenho
modesto e varidvel, indicando espago significativo para aprimoramento no alinhamento
emocional. Persistem desafios como a interpretacdo de sarcasmo e nuances culturais pela
API, além das limitacdes dos modelos generativos em nichos literdrios especificos ou me-
nos representados, onde a diversidade de interesses e a complexidade emocional exigem
modelos mais robustos. Adicionalmente, o possivel viés para avaliacdes positivas no con-
junto de dados (Figura 1b) pode direcionar as recomendagdes, ressaltando a necessidade
de estratégias para promover diversidade e evitar "bolhas de filtro"emocionais. As capa-
cidades da ferramenta de PLN utilizada e as caracteristicas do conjunto de dados também
impuseram restri¢des a generalizacdo e a precisao da andlise.

Diante desse panorama, trabalhos futuros devem concentrar-se no fortalecimento
das metodologias de avaliagdo e na superacao das limita¢gdes identificadas. Recomenda-
se a implementacdo e comparagdo com métodos de referéncia, como o TF-IDF e KNN,
para contextualizar o desempenho da abordagem proposta. Outra possibilidade € utilizar
sentimentos e emogodes, detectadas nas resenhas, como features para enriquecimento do
dataset, permitindo assim seu uso indireto com abordagens tradicionais de sistemas de
recomendagio, como a baseada em contetdo e em filtragem colaborativa.

E fundamental o desenvolvimento de métricas de avaliacdo mais abrangentes, que
considerem aspectos como diversidade, serendipidade e a aceitacdo do usuério, obtida por
meio de validagdo direta, como testes A/B ou estudos qualitativos e quantitativos. Pesqui-
sas futuras devem também explorar abordagens hibridas que combinem perfis emocionais
com outras fontes de dados e algoritmos de recomendag¢do, assim como investigar o im-
pacto de perfis emocionais claros versus dispersos na qualidade das sugestdes. A explo-
racdo de técnicas baseadas em embeddings contextuais ou outras abordagens adaptativas
para lidar com a complexidade emocional em categorias menos representadas € igual-
mente promissora. O desenvolvimento continuo nessa drea € essencial para o avanco na
criacdo de sistemas de recomendagdo que ndo apenas busquem precisdo, mas que sejam
genuinamente adaptdveis a rica diversidade emocional e de interesses dos usudrios.
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