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Resumo. Este trabalho investiga a relacdo entre notas e comentdrios no con-
texto de recomendagdo, avaliando inconsisténcias entre essas duas formas de
interacdo, o potencial de notas inferidas a partir do texto e o impacto efe-
tivo dos comentdrios em modelos Review-Aware Recommender Systems (RARs).
Para isso, avaliamos trés modelos estado-da-arte em trés colecoes amplamente
utilizadas e empregamos a versdo zero-shot do BERT para converter comentd-
rios em valores numéricos na mesma escala das notas originais. Os resultados
mostram que hd discrepdncias relevantes entre nota e comentdrio, que notas
inferidas a partir do texto podem recuperar mais itens relevantes e que os RARs
avaliados permanecem fortemente dependentes da nota original.

Abstract. This work investigates the relationship between ratings and reviews
in the recommendation setting by examining inconsistencies between these two
forms of interaction, the potential of review-inferred ratings, and the effective
impact of reviews on Review-Aware Recommender Systems (RARs). To this
end, we evaluate three state-of-the-art models on three widely used datasets
and employ the zero-shot version of BERT to convert reviews into numerical
values on the same scale as the original ratings. The results show relevant
discrepancies between ratings and reviews, indicate that review-inferred ratings
can recover more relevant items, and reveal that the evaluated RARs remain
strongly dependent on the original rating.

1. Introducao

Os Sistemas de Recomendagdo (SsR) passaram a desempenhar um papel estratégico na
mediacao do acesso de usudrios a contetiidos e servicos. De modo geral, esses sistemas
identificam preferéncias a partir de interacdes explicitas, como avaliacdes numéricas
e comentérios, e de sinais implicitos derivados do comportamento dos usuarios, como
cliques e tempo de visualizagdo [Ricci et al. 2015]. A efetividade das recomendacdes
depende, em grande medida, da capacidade dos modelos de representar e utilizar
adequadamente essas preferéncias [Werneck et al. 2020].

Nesse contexto, os Review-Aware Recommender Systems (RARs) tém se desta-
cado por incorporar comentdrios textuais ao processo de recomendagdo, sob a premissa
de que o texto expressa percepgdes mais ricas sobre um item do que avaliagdes numéricas
isoladas [Srifi et al. 2020]. Apesar dos avangos trazidos pelas arquiteturas neurais de
aprendizado profundo nessa drea [Bittencourt et al. 2026, Liu et al. 2020, Li et al. 2019,
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Liet al. 2021], uma limitag@o central ainda persiste: esses modelos utilizam o comen-
tdrio apenas como informac¢do auxiliar, enquanto os ratings atribuidos pelos usudrios
permanecem como principal base para o aprendizado das preferéncias [Liu et al. 2025].
Essa limitacdo torna-se ainda mais relevante, pois nota e comentirio podem ndo ser
consistentes entre si. Usudrios frequentemente atribuem avaliacdes que ndo refletem
o teor do texto associado, seja por ambivaléncia, seja pela dificuldade de condensar
multiplos aspectos em uma unica escala numérica [Ganu et al. 2009, Wu et al. 2024].

Essa possivel inconsisténcia € relevante porque notas € comentarios representam
formas distintas de interacdo e, idealmente, deveriam refletir percepcdes compativeis
sobre o item consumido. Quando isso ndo ocorre, torna-se menos claro como representar
adequadamente as preferéncias dos usudrios. O problema € especialmente importante
para os RARs, que buscam justamente incorporar comentarios textuais ao processo de
recomendacdo. Por isso, investigar a relacdo entre notas € comentdrios € um passo
importante para compreender o valor do comentdrio textual nesse contexto.

Neste trabalho, realizamos uma investiga¢do quantitativa da inconsisténcia entre
as notas atribuidas pelos usudrios e os comentarios associados, do potencial informativo
desses comentarios no cendrio de recomendacgao e de seu impacto na modelagem adotada
pelos RARs. De forma objetiva, buscamos responder as seguintes perguntas de pesquisa:

* PP1: Em que medida ha inconsisténcias entre as notas atribuidas pelos usudrios e
o contetido semantico de seus comentarios?

* PP2: Qual € o potencial das notas inferidas a partir dos comentdrios para repre-
sentar as preferéncias dos usudrios?

* PP3: Qual é o impacto do uso de comentérios de usudrios na modelagem de
preferéncias em modelos RAR?

Para responder a essas perguntas, realizamos uma avaliacdo experimental de-
talhada com trés modelos RARs considerados estado da arte [Bittencourt et al. 2026]
(CARP [Lietal. 2019], CARM [Li et al. 2021] e HRDR [Liu et al. 2020]) e trés colecdes
amplamente utilizadas na area (Musical Instruments, Digital Music e Olffice Products).
Para cada cole¢do, aplicamos andlise de sentimento, mais especificamente a versao
zero-shot do BERT [Town 2019], para converter os comentérios em valores numéricos
na mesma escala das notas atribuidas, de 1 a 5. Os resultados mostraram, em relacdo a
PP1, que uma parcela considerdvel das avaliacdes apresenta inconsisténcias entre a nota
e o comentario. Em relagdo a PP2, observamos que o uso de notas inferidas a partir dos
comentarios permitiu recuperar uma propor¢ao maior de itens relevantes. J4 para a PP3,
verificamos que os RARs avaliados permanecem fortemente dependentes da nota original.

2. Trabalhos Relacionados

Os Review-Aware Recommender Systems (RARs) incorporam comentédrios textuais
ao processo de recomendacdo com o objetivo de complementar a informacdo forne-
cida pelos ratings explicitos [Srifi et al. 2020, Jannach et al. 2010]. Nessa linha, o
HRDR [Liu et al. 2020] combina ratings e reviews por meio de codificadores paralelos, o
CARP [Li et al. 2019] explora representacOes textuais para capturar preferéncias e gerar
explicagdes, e o CARM [Li et al. 2021] utiliza mecanismos de aten¢do para integrar
informacdes textuais e colaborativas. Em geral, esses modelos utilizam o texto para
enriquecer a representacdo de usudrios e itens dentro da formula¢do supervisionada
tradicional da recomendacdo [Liu et al. 2025].
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Em paralelo, outros trabalhos t€ém explorado o contetdo textual dos reviews de
forma mais direta. Em [Al-Ghuribi et al. 2023], por exemplo, os autores utilizam andlise
de sentimento para derivar ratings implicitos a partir dos comentdrios e integra-los
a métodos de filtragem colaborativa [Dang et al. 2021]. Nesse contexto, modelos
baseados em BERT [Devlin et al. 2019] ampliaram a capacidade de capturar informagdes
contextuais em textos opinativos [Sayeed et al. 2023], favorecendo seu uso em tarefas
relacionadas a recomendacao [Bittencourt et al. 2026].

H4 também trabalhos que discutem a relacdo entre notas e comentdrios.
Em [Ganu et al. 2009], os autores mostram que a avaliacdo numérica nem sempre resume
o conteddo expresso no texto. De forma mais recente, [Wu et al. 2024] investigam essa
relacdo por meio de um modelo supervisionado contrastivo. Diferentemente desses
trabalhos, nosso objetivo € realizar uma andlise mais ampla das notas atribuidas e dos
comentarios. Empregando andlise de sentimento em regime zero-shot para obter, a partir
dos comentdrios, uma avaliacdo na mesma escala dos ratings originais, investigamos trés
aspectos centrais: as discrepancias entre nota e comentario, o potencial dos comentarios
para representar preferéncias e o impacto efetivo do texto em modelos RARs.

3. Metodologia Experimental

Esta secdo descreve os experimentos realizados para avaliar as perguntas de pesquisa.
3.1. Bases de Dados

Neste trabalho, utilizamos trés cole¢des da plataforma Amazon amplamente explo-
radas na literatura sobre SsR: Musical Instruments, Digital Music e Office Pro-
ducts [Niet al. 2019]. A selecdo dessas bases buscou reunir cendrios com propriedades
distintas, incluindo diferengas de dominio, variacdes na densidade das interagdes e na ex-
tensdo média dos textos produzidos pelos usudrios. Como cada interagdo contém tanto o
rating quanto o comentdrio associado, essas cole¢oes sdo adequadas para a investigacdo
proposta. A Tabela 1 resume as principais caracteristicas dos conjuntos utilizados.

Base de Dados # Usuarios #1Itens # RevisGes Esparsidade
Musical Instruments 27.528 10.620 231.344 99,92%
Digital Music 16.561 11.797 223.445 99,91%
Office Products 101.498 27.965 940.156 99,98%

Tabela 1. Visao geral das colecdes utilizadas na avaliagao.

3.2. Modelos e Configuracoes

Para os experimentos com RARs, foram considerados trés modelos:
CARP [Lietal. 2019], CARM [Li et al. 2021] e HRDR [Liu et al. 2020]. Todos foram
treinados do zero com seus hiperparametros padrdes, conforme descrito nos respectivos
trabalhos originais. A escolha desses modelos se deve ao seu desempenho competitivo em
avaliacOes recentes [Bittencourt et al. 2026]. Para inferir notas a partir dos comentarios,
utilizamos um modelo BERT multilingue treinado para predicdo de avaliacdes de 1 a 5
estrelas [Town 2019]'. O modelo foi aplicado diretamente aos comentérios das colegdes,
sem fine-tuning adicional. A nota associada a cada comentério foi calculada como o
valor esperado da distribui¢ao de probabilidades produzida pelo modelo.

Thttps://huggingface.co/nlptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment
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3.3. Processo de Avaliacao
A avaliacdo foi organizada em trés etapas, uma para cada pergunta de pesquisa.

Na primeira etapa, buscamos quantificar possiveis desalinhamentos entre as notas
atribuidas pelos usudrios e as inferidas pelo BERT a partir dos comentarios. Considera-
mos inconsistente toda avaliagdo em que a nota original é positiva (maior ou igual a 3)
e a nota inferida é negativa (inferior a 3), ou vice-versa. Essa andlise € apresentada de
forma quantitativa, por meio da propor¢do de avaliagdes inconsistentes em cada base, e
de forma qualitativa, com exemplos representativos de cada colec¢do.

Na segunda etapa, investigamos se o comentdrio contém informacgdes suficientes
para representar as preferéncias dos usudrios de forma independente da nota original. Para
comparar diretamente o efeito do uso da nota atribuida e da nota inferida como formas de
representacdo do usudrio, sem introduzir o viés do comportamento especifico dos mode-
los de recomendagdo, definimos uma métrica de cobertura de vizinhanca. Essa métrica
quantifica em que proporc¢ao os itens vizinhos aos itens mais bem avaliados por um usu-
ario correspondem a itens com os quais ele de fato interagiu na base. Para cada usuério
u, identificamos os k = 5 itens com as maiores notas em cada cenario avaliado (nota
original e nota inferida), formando o conjunto 7. Para cada item : € 7T;,, recuperamos
seus n = H vizinhos mais proximos com base na similaridade do cosseno, considerando
que cada item € representado pelo vetor de notas recebidas dos usudrios, seja no cendrio
com notas originais, seja no cendrio com notas inferidas. O conjunto de vizinhos de todos
os itens de 7, constitui o conjunto de candidatos C,,, com |C,| = 25. A cobertura de
vizinhanca do usuério u € definida como:

i€ Cy:ic Hy)l

Cov(u) = ol
u

()]

em que H, representa o conjunto de itens com os quais o usudrio v interagiu na base de
dados. A métrica final corresponde a média de Cov(u) sobre todos os usudrios. Valores
mais altos indicam que a representacdo adotada induz uma estrutura de vizinhanca mais
préxima do comportamento real dos usudrios.

Na terceira etapa, investigamos se os modelos RARs sdo capazes de explorar efe-
tivamente o conteido textual dos comentdrios, especialmente em cendrios de possivel
inconsisténcia com a nota original. Para isso, cada um dos trés modelos selecionados
(CARP, CARM e HRDR) foi treinado em dois cendrios: (i) com as notas originais e
(i1) com todas as notas substituidas pelo valor constante =3, mantendo os comentarios
inalterados em ambos os casos. O objetivo do segundo cendrio € neutralizar o efeito in-
formacional das notas, permitindo avaliar em que medida os comentdrios, isoladamente,
influenciam as predi¢des dos modelos. A comparacao entre os dois cendrios € realizada
com base na anélise das distribuicdes das notas preditas pelos RARs.

4. Resultados Experimentais
4.1. PP1: Inconsisténcias entre Nota e Comentario

Os resultados da primeira etapa da avaliacao evidenciam inconsisténcias entre a nota atri-
buida pelos usudrios e a nota inferida pelo BERT a partir dos comentérios. Aproximada-
mente 7,79% das avaliagdes em Musical Instruments, 5,98% em Digital Music e 7,84%
em Office Products apresentaram desalinhamento entre essas duas formas de sinaliza¢do
de preferéncia. Embora essas ocorréncias nio representem a maioria das interacdes, elas
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indicam que uma parcela relevante das avaliagdes utilizadas no treinamento de modelos
de recomendacgdo pode estar em conflito com o conteddo semantico expresso no texto, o
que pode comprometer a modelagem das preferéncias dos usuérios.

A Tabela 2 apresenta seis exemplos representativos de inconsisténcia, dois por
colecdo. Os casos ilustram tanto situacdes em que o usudrio atribuiu nota elevada a um
comentdrio claramente negativo quanto o cendrio inverso, em que a nota foi baixa apesar
de o texto expressar satisfacdo. Em ambos os casos, a nota inferida pelo BERT mostra-se
mais compativel com o teor do comentario do que a nota original, reforcando a hipdtese
de que nota e comentario nem sempre refletem a mesma percepgao sobre o item.

Dataset Comentirio Nota Original Nota BERT
Musical Instruments  The second night I had it, "e"string broke. Had a new string on hand; replaced it... 4.0 1.58
Musical Instruments ~ Great cables - fast service 1.0 4.75
Digital Music Did not no this was so gross or I would not have bought it....was looking for some jazz. 5.0 1.54
Digital Music If you ever go to a country music bar, you’ll probably hear this song, a real classic! Love this song! 1.0 4.87
Office Products Had to return printer died 5.0 1.32
Office Products Great for the price! Would order again 1.0 4.54

Tabela 2. Exemplos representativos de inconsisténcia entre a nota original e o
sentimento expresso no comentario, agrupados por dataset.

4.2. PP2: O Comentario como Fonte Primaria de Feedback

Para avaliar se os comentdrios carregam informacao suficiente para representar as prefe-
réncias dos usudrios de forma independente da nota original, comparamos as notas atri-
buidas pelos usudrios com as notas inferidas pelo BERT por meio da métrica de cobertura
de vizinhanga, definida na Equagdo 1. A comparacao foi realizada em dois cendrios: (i)
utilizando as notas originais e (ii) utilizando as notas inferidas a partir dos comentarios.
Os resultados sdo apresentados na Tabela 3. As notas inferidas pelo BERT apresentaram
cobertura superior em todas as colecdes avaliadas, com ganhos de 7,63% em Musical Ins-
truments, 4,00% em Digital Music e 2,31% em Office Products. Em todos os casos, as
diferencas foram estatisticamente significativas pelo teste de Wilcoxon [Wilcoxon 1992].
Esses resultados indicam que, ao utilizar as notas inferidas diretamente dos comentérios,
obtém-se uma estrutura de vizinhanca de itens mais aderente ao comportamento real dos
usudrios do que a induzida pelas notas originais. Esse achado sugere que o comentario
textual contém informacao relevante sobre as preferéncias dos usudrios que a avaliacao
numérica nem sempre consegue captar.

Colecao Musical Instruments  Digital Music  Office Products
Notas Originais 0,1377 0.1254 0.0979
Notas BERT 0,1482 A 0.1304 A 0.1002 A

Tabela 3. Cobertura de vizinhanca média nos dois cenarios avaliados. Resulta-
dos sdo avaliados com teste de Wilcoxon (p = 0,05). Simbolos: A (ganho signifi-
cativo), » (empate estatistico), v (perda significativa).

4.3. PP3: Sensibilidade dos RARs a Nota Original

Com relagdo a terceira etapa da avaliacdo, a Figura 1 apresenta a distribuicdo das
predi¢des dos modelos para a colecao Musical Instruments em dois cendrios: com as
notas originais e com todas as notas fixadas em r=3. No primeiro caso, as predi¢des
apresentam uma distribuicdo mais ampla, refletindo a variabilidade natural dos dados. No
segundo, observa-se que as predi¢des de todos os modelos convergem fortemente para
o valor fixado, com variancia pr6xima de zero, mesmo com os comentdrios mantidos
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inalterados. Resultados semelhantes foram observados nas demais cole¢des, embora nao
sejam apresentados por limitacdo de espaco. Em conjunto, esses achados indicam que os
modelos avaliados utilizam o texto predominantemente como sinal auxiliar para aproxi-
mar a nota original, e ndo como fonte principal de informacgdo sobre as preferéncias dos
usudrios. Essa dependéncia constitui uma limitacdo importante, sobretudo em cenérios
em que hd inconsisténcia entre a nota atribuida e o contetido semantico do comentdrio.

Distribuigao de Predigdo com Notas Originais Distribuigao de Predigdo com Notas = 3

8
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Predicdo
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w
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CARP. CARM HRDR CARP. CARM HRDR
Modelo Modelo

Figura 1. Distribuicao das predicoes dos modelos RARs com notas originais
(esquerda) e notas fixadas em r = 3 (direita) para a colecao Musical Instruments.

4.4. Sintese dos Resultados

De forma conjunta, os resultados revelam trés achados principais. Primeiro, uma parcela
nao desprezivel das avaliacOes apresenta desalinhamento entre nota e comentario, o que
indica que essas duas formas de interacdo nem sempre expressam a mesma percepgao
do usudrio sobre o item. Segundo, quando utilizadas como base para representar prefe-
réncias, as notas inferidas a partir dos comentdrios apresentam cobertura de vizinhanca
superior a das notas originais em todas as cole¢des avaliadas, sugerindo que o texto
captura sinais relevantes que a nota atribuida nem sempre preserva. Por fim, os modelos
RARs analisados permanecem fortemente dependentes da nota original, empregando
o comentdrio principalmente como informacao auxiliar. Em conjunto, esses resultados
apontam para a necessidade de investigar arquiteturas que tratem os comentarios textuais
de forma mais central no processo de recomendacao.

5. Conclusao e Direcoes Futuras

Este trabalho evidencia uma limitacdo importante dos Review-Aware Recommender
Systems: embora incorporem comentdrios textuais, esses modelos ainda permanecem
estruturados em torno da nota explicita como principal sinal de preferéncia. Ao pro-
blematizar a relagdo entre nota e comentdrio, mostramos que essa dependéncia merece
ser revista e que o texto pode desempenhar um papel mais informativo do que o habi-
tualmente assumido. Esse resultado abre espaco para uma agenda de pesquisa voltada
a modelos que tratem o comentdrio textual de forma mais central na representacido de
preferéncias, especialmente em cendrios de inconsisténcia com a nota original.
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