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Abstract. This paper addresses the cold start problem in recommender systems,
which occurs when there is little or no information about new products. We
propose the construction of Product Knowledge Graphs (PKGs) enriched with
opinions extracted from user evaluations using Large Language Models (Sabid-
3.1), integrating product specifications with subjective information. The enri-
ched PKG is processed for rating inference in item cold start scenarios: for
each aspect category, the inferred polarity is computed as the arithmetic mean
of the polarities of opinion tuples from similar products that share the same te-
chnical attribute in the PKG. Results show that this approach achieves 88.9%
agreement in polarity classification against direct extraction from the target pro-
duct’s own reviews.

Resumo. Este trabalho aborda o problema de cold start em sistemas de reco-
mendagdo, que ocorre quando hd pouca ou nenhuma informagcdo sobre novos
produtos. Propoe-se a construgcdo de Product Knowledge Graphs (PKGs) enri-
quecidos com opinides extraidas das avaliagcées dos usudrios utilizando Large
Language Models (Sabid-3.1), integrando as especificacdes dos produtos com
informagoes subjetivas. O grafo enriquecido é processado para inferéncia de
avaliacoes em cendrios de item cold start: para cada categoria de aspecto, a
polaridade inferida é a média aritmética das polaridades das tuplas de opinido
de produtos similares que compartilham o mesmo atributo técnico no PKG. Os
resultados mostram concorddncia de 88,9% na classificacdo de polaridade em
relacdo a extracdo direta das avaliagoes do produto alvo.

1. Introducao

Os sistemas de recomendagdo sdao amplamente empregados em plataformas de e-
commerce, como a Amazon e a Taobao. Eles utilizam a andlise de dados e algoritmos
de aprendizado de maquina (machine learning) para recomendar produtos com base em
interagdes prévias e nas preferéncias dos usudrios.

O problema de cold start consiste na dificuldade de gerar recomendacdes pre-
cisas pela falta de histérico de interacdes e se manifesta em dois cendrios princi-
pais [Yuan and Hernandez 2023]: (i) item cold start, quando um novo produto ¢ adici-
onado a plataforma sem avaliagdes; e (ii) user cold start, quando um novo usudrio cria
sua conta sem historico.
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Além dos métodos tradicionais, pode-se citar a estruturacdo dos produtos a partir
de Product Knowledge Graphs (PKGs). Os PKGs sdo representacdes estruturadas que
capturam relagdes entre produtos, suas marcas, categorias e atributos, além de conexdes
entre produtos similares [Xu et al. 2020]. Uma abordagem inovadora para enriquecé-los
e atenuar o cold start € o método Product Graph enriched with Opinions (PGOpi) pro-
posto por Moreira et al. [Moreira et al. 2022], que mapeia opinides extraidas de avaliagdes
de usudrios aos nds dos PKGs via aprendizado profundo. Neste trabalho, adaptou-se o
PGOpi substituindo a extragdo de opinides por uma abordagem baseada em Large Lan-
guage Models (LLMs), especificamente o Sabid-3.1 [Abonizio et al. 2024], que oferece
maior precisio contextual, pode reduzir a dependéncia de anotagdo manual extensiva e de
heuristicas de distant supervision [Simmering and Huoviala 2023].

O objetivo é avaliar o método para inferir avaliagdes de smartphones a partir de
avaliagdes de produtos semelhantes, mitigando o problema item cold start. As principais
contribui¢des sdo: (i) adaptagao do PGOpi com LLM para extra¢do de opinides em por-
tugués sem anotacdo manual; (ii) construcdo e enriquecimento de PKG para inferéncia
em cendrios de item cold start; e (iii) andlise comparativa com concordancia de 88,9% e
MAE de 0,167.

2. Trabalhos Relacionados

Os Knowledge Graphs (KGs) sdo estruturas que representam informagdes como redes de
entidades interconectadas [Hogan et al. 2021]. Nos sistemas de recomendagao, tornaram-
se fundamentais em cendrios de cold start, em que as relagdes entre produtos compen-
sam a falta de histérico [Wang et al. 2019, Hogan et al. 2021]. Xu et al. [Xu et al. 2020]
propuseram o Product Knowledge Graph Embedding, e grandes empresas como Ama-
zon [Dong 2018] e Walmart [Xu et al. 2020] j4 utilizam KGs para organizar catdlogos e
aprimorar recomendacdes.

O artigo-base deste estudo, Moreira et al. [Moreira et al. 2022], apresenta o
PGOpi, que usa aprendizado profundo e supervisdo a distancia para mapear opinides
de avaliacdes aos atributos no grafo, permitindo que novos produtos recebam avalia¢des
estimadas a partir de produtos similares ja avaliados. Outros trabalhos, como Opinion
Link [de Melo et al. 2019], também enriquecem catdlogos com opinides, mas dependem
de dados rotulados manualmente; o PGOpi diferencia-se pela rotulagdo automatica.

Para mitigar o cold start, outras abordagens incluem a decomposicao de matrizes
com atributos [Guo et al. 2019], que € limitada por tratar avaliacdes apenas como ntiime-
ros, € 0 MetaKG [Du et al. 2023], que combina meta-aprendizado com KGs, mas ndo in-
corpora dados subjetivos. O LLM-PKGs [Wang et al. 2024] usa LLMs para a construgao
do grafo, mas é mais suscetivel a alucina¢gdes do que o PGOpi, por gerar conhecimento
via LLM. Na extracao de opinides, LLMs [Brown et al. 2020] superam métodos baseados
em padrdes linguisticos pela compreensao contextual e aprendizado com poucos exem-
plos [Simmering and Huoviala 2023]; no dominio de avaliacdes de aplicativos, Kotsifas
et al. [Kotsifas et al. 2025] aplicam técnicas de PLN, incluindo anélise de sentimento ba-
seada em aspectos.
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3. Metodologia
3.1. Conjunto de Dados

Escolheu-se a categoria de smartphone por sua abundante quantidade de avaliacdes e
especificagdes técnicas. A lista dos itens foi retirada do catdlogo do Mercado Livre, e as
informacdes técnicas foram extraidas do GSMArena' via scraping. O smartphone alvo é o
Samsung Galaxy A35 5G, escolhido por ndo ser topo de linha, o que favorece a existéncia
de dispositivos similares, € por sua alta disponibilidade de avaliagdes. Cinco smartphones
similares foram selecionados com base no compartilhamento de especificacdes técnicas
e no maior ndmero de avaliacdes disponiveis no Mercado Livre. A Tabela 1 apresenta
as especifica¢des dos seis dispositivos. Os dados foram armazenados em banco de dados
SQLite para facilitar a integracdo com o cddigo de construcao do grafo.

Tabela 1. Smartphones selecionados e suas especificacées técnicas

Especificacio Gala)((z'hi.;ﬁ 56 Galaxy A54 5G Moto G84 Rle3dll::} Oli(ge N()I:;ﬁ:(;); G Poco X6 Pro
Processador Exynos 1380 Exynos 1380 Snapdragon 695 Snapdragon 7s G2 Dimensity 7020  Dimensity 8300U
RAM (GB) 8 8 8 8 8 12
Armazen. (GB) 1287256 128/256 128/256 128/256 256 256/512
Tela (pol., tipo) 6,6, S-AMOLED 6,47, S-AMOLED 6,557, P-OLED  6,67°, AMOLED 6,78, AMOLED 6,67, AMOLED
Cam. Traseira (MP) 50+8+5 50+12+45 50+8 200+8+2 108+2+2 64+8+2
Cam. Frontal (MP) 13 32 16 16 32 16
Bateria (mAh) 5000 5000 5000 5100 5000 5000

S.0. Android 14 Android 13 Android 13 Android 13 Android 14 Android 14

3.2. Representacao dos Produtos

Para a representacdo dos produtos, foi usado o Product Knowledge Graph. Segundo
Moreira et al. [Moreira et al. 2022], o PKG é um grafo direcionado G = (V| E, Ly, L),
em que V' € o conjunto de nés (produtos ou atributos), £ C V' x V' é o conjunto de arestas
direcionadas, Ly € o conjunto de rétulos dos nds e L € o conjunto de rétulos das arestas.

Para simular o cendrio de item cold start, as avaliagdes do smartphone alvo foram
excluidas da fase de enriquecimento do PKG, sendo utilizadas apenas como referéncia de
validagcdo. A inferéncia de polaridade para cada categoria de aspecto é calculada como
a média aritmética das polaridades das tuplas de opinido dos cinco produtos similares
que compartilham o mesmo atributo técnico no PKG. Isso permite comparar diretamente
a polaridade inferida com a polaridade real extraida das avaliacdes do Samsung Galaxy
A35 5G.

3.3. Coleta de Avaliacoes

A coleta das avaliagdes foi feita por meio da API do Mercado Livre. O processo resultou
em um dataset contendo 6.166 avaliacdes distribuidas pelos seis smartphones. Do total,
5.630 (91,3%) contém comentérios textuais validos.

3.4. Extracao de Opinido Baseada em Aspectos

A metodologia de extracao de opinides segue uma abordagem baseada em aspectos. Nove
categorias foram definidas: armazenamento, processador, memoria RAM, tela, resolu-
cdo, camera frontal, cAmera traseira, bateria e sistema operacional. Cada opinido iden-
tificada pelo modelo foi representada como uma tupla: <aspecto, polaridade,

Thttps://www.gsmarena.com
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evidéncia, categoria, sentencga>, em que a polaridade varia de —1 (muito
negativo) a +1 (muito positivo).

Para a extragdo, foi utilizado o Sabid-3.1, desenvolvido pela Maritaca
Al [Abonizio et al. 2024]. Um prompt de instruc@o hierarquica foi criado para guiar a
LLM na extracdo, incluindo: mensagem do sistema, descri¢do da atividade, formato de
saida em JSON e a entrada com o aspecto e comentdrio a ser analisado. A estrutura
hierdrquica segue o prompting passo a passo de Li et al. [Li et al. 2025], que melhora a
precisao na extracdo da tupla de opinido. A qualidade da extracao foi verificada por inspe-
cdo manual qualitativa de uma amostra aleatéria de 50 tuplas, observando-se a coeréncia
entre aspecto, polaridade, evidéncia e a sentenga original. Essa etapa foi utilizada como
checagem exploratdria, sem cdlculo formal de concordancia entre os anotadores.

4. Experimentos e Resultados

4.1. Construcao e Enriquecimento do PKG

Utilizou-se a biblioteca PyVis [Perrone et al. 2020] com Python para a construcdo do
PKG. O grafo resultante representa os seis smartphones e suas especificacoes técnicas
na forma de no6s interconectados. A partir da extracdo das opinides, o grafo foi enrique-
cido: um n6 contendo o aspecto e a evidéncia da opinido é criado e se liga ao seu respec-
tivo atributo técnico por meio de uma aresta com o rétulo “opiniao”. A Figura 1 ilustra
esse processo. Os dados e o cédigo utilizados neste trabalho podem ser disponibilizados
mediante solicitacao aos autores.

a) PKG Original
(produtos e atributos técnicos)

O no de produto esta conectado | Legenda
aos seus nos de atributos Tipos de n6s
técnicos. N&o ha opinides ainda @ Produto

Atributo Técnico
bateria—" ——processador ") Opinigo Negativa

/ \» Opinido Positiva
5000mh - Exynos 1380
ela

memoria_ram

camera_traseir:

Super Amoled 6.6" 50 MP SCB
FHD+
. . — Cada no de atributo técnico é ligado
b) PKG enriquecido com opiniGes as opinides extraidas das avaliagdes
dos usuarios, com polaridade positiva
- ou negativa.
- bateria ~—processador /ésquenta muito\
dura o dia : \
opiniao opiniao .\ em jogos )
moda) piico ” \ Exynos p/,\ pesados
5000mh 1380 N
opiniao/ memoria_ram ~~_opiniao
(~ carrega © camera_traseira L
__devagar muito rapido

Super Amoled 6.6"

FHD+ f— 8GB ~_opiniao
opiniao—" \ \
/ opiniao/ / \O B opiniao (8GB é pouco
opiniao piniao \ \

cores vivas e
otimas

"Brilho automatico
instavel fotos nitidas
# e claras

boa para
multitarefas

‘ruim a noite )

Figura 1. Exemplo ilustrativo do PKG enriquecido com opinides
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4.2. Resultados da Extracao

O processo de extragdo resultou em 14.389 tuplas de opinido das 5.630 avaliagdes ana-
lisadas, com uma média de 2,56 opinides por avaliacdo. Do total, 61,8% sdo positivas,
37,0% negativas e 1,2% neutras. Neste conjunto de dados, observou-se a dominancia
de sentimentos fortes (|polaridade| > 0,8, correspondendo a 84,9% das tuplas), em que
respostas emocionais extremas motivam a escrita de avaliagdes.

4.3. Analise Comparativa

A avaliacdo compara duas abordagens para o Samsung Galaxy A35 5G: (1) Extracao
Direta, que calcula as polaridades médias a partir das avaliagdes do préprio produto alvo
(2.685 opinides); e (2) PKG enriquecido, que infere as polaridades agregando, por média
aritmética, as opinides de produtos similares no PKG (11.704 opinides). A Tabela 2
apresenta os resultados por categoria.

Extracido Direta  Enriquecimento PKG

Categoria N Pol. Média N Pol. Média Dif. Abs. Concordancia
Armazenamento 88 40,524 334 +0,532 0,008 Sim
Bateria 646 —-0,290 2.267 —0,164 0,126 Sim
Camera Frontal 27 +0,656 155 +0,322 0,334 Sim
Camera Traseira 402 +0,672 1.872 +0,271 0,400 Sim
Memoéria RAM 67 40,578 305 +0,676 0,099 Sim
Processador 904 +0,397  4.262 40,406 0,009 Sim
Resolugido 17 40,818 102 +0,512 0,306 Sim
Sist. Operacional 121 +0,053 732 —-0,121 0,174 Niao
Tela 413 40,538 1.675 40,486 0,052 Sim
Total 2.685 11.704 0,167 8/9

Tabela 2. Comparacao por categoria: quantidade (N), polaridade média e dife-
renca absoluta (Dif. Abs.) nos dois métodos, com concordancia de polari-
dade. Na linha Total, as colunas N trazem a soma das opinides e a coluna
Dif. Abs. traz o erro absoluto médio (MAE) das nove categorias.

A concordancia na classificacdo de polaridade alcangcou 88,9% (8 de 9 categorias),
com erro absoluto médio (MAE) de 0,167 (média nao ponderada das diferencas absolutas
das nove categorias). Como ambos os lados da comparagdo sdao produzidos pelo préprio
Sabia-3.1, essas métricas medem a consisténcia com a leitura direta do modelo, ndo a
acurdcia frente a julgamento humano. A unica discordancia ocorreu em Sistema Operaci-
onal, em que a extracdo direta indicou sentimento levemente positivo (4+0,053) enquanto
o enriquecimento produziu sentimento levemente negativo (—0,121); essa divergéncia
pode ser atribuida ao tamanho amostral reduzido no método direto (121 opinides contra
732 no enriquecimento). Categorias com maior volume amostral, como processador (904
opinides) e bateria (646 opinides), apresentaram as menores diferengas absolutas (0,009
e 0,126, respectivamente). Observa-se ainda que o enriquecimento tende a moderar po-
laridades extremas, como camera traseira (40,672 — +0,271), ao agregar opinides de
multiplos produtos com perfis de sentimento distintos.

276



Anais Estendidos do 41" Simpésio Brasileiro de Banco de Dados Setembro 2026 — Sao Carlos, SP, Brasil

5. Conclusoes

Este estudo aborda a inferéncia de avaliagdes de smartphones em item cold start usando
PKGs enriquecidos com opinides extraidas pelo Sabia-3.1, integrando dados objetivos
(especificacdes técnicas) e subjetivos (opinides) para inferir polaridades de novos produ-
tos a partir de similares.

A andlise revelou alinhamento promissor (concordancia de 88,9%, MAE de
0,167). Por medirem consisténcia com a leitura direta do modelo, e ndo acuracia frente a
anotag¢do humana, esses valores indicam que a inferéncia por produtos similares pode ser-
vir de fallback no cold start, embora a acuricia real ainda exija validacdo humana. Entre
as limitagdes, a similaridade foi avaliada qualitativamente e os resultados restringem-se a
uma categoria (smartphones); ganhos de experiéncia do usudrio e descoberta de produtos
permanecem como hipétese. Trabalhos futuros devem explorar métricas formais de si-
milaridade, rotulacdo humana para medir acurdcia, modelos multilingues e validacdo em
outras plataformas e categorias.
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