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ABSTRACT

Recommender systems are increasingly leveraging textual revi-
ews to enhance user preference modeling. Although review-aware
recommender systems (RARs) have shown advances in capturing
semantic nuances, they often fall short in representing collaborative
patterns among users and items. In contrast, traditional collabora-
tive filtering methods, though limited in semantic modeling, are ro-
bust in exploiting structural relationships. In this study, we propose
a hybrid approach that integrates semantic representations derived
from RARSs into traditional collaborative models. We evaluated this
strategy across three Amazon datasets, comparing RARs, collabora-
tive, and hybrid models in terms of preference modeling accuracy
(MSE and MAE), and recommendation relevance (Hits, Precision,
Recall). Our results show that hybrid models outperform both baseli-
nes, achieving up to 2.8 times lower prediction error and 60% higher
precision. These findings highlight the potential of hybrid models
to deliver more robust and context-aware recommendations.
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1 INTRODUCAO

Com o crescimento exponencial da informacao disponivel online, os
Sistemas de Recomendacéo (SRs) consolidaram-se como ferramen-
tas fundamentais para auxiliar na tomada de deciséo e aprimorar a
experiéncia dos usudrios. Presentes em diversas esferas do cotidiano
digital, como na sugestio de musicas [10], filmes [16] e conexdes so-
ciais [12], esses sistemas tornaram-se onipresentes em plataformas
e servicos online. Seu funcionamento baseia-se na inferéncia dos in-
teresses e preferéncias dos usuarios, a partir de intera¢des explicitas
ou de dados implicitos extraidos de seus padrdes de uso [22, 43]. A
personalizacdo resultante desse processo permite ajustar conteidos
e sugestdes de forma mais precisa as necessidades individuais. No
entanto, a qualidade dessas recomendacoes depende diretamente
da capacidade do sistema de capturar, modelar e representar ade-
quadamente as preferéncias do usuario [42, 43, 61].

Nos ultimos anos, a comunidade cientifica tem voltado sua aten-
¢éo para o aproveitamento de avalia¢Oes explicitas, frequentemente
manifestadas por meio de comentarios e resenhas textuais, na mode-
lagem do perfil dos usuarios e na geragéo de recomendacdes. Esses
sistemas, conhecidos como Review-Aware Recommender Systems
(RARSs)[1, 49], partem da premissa de que as opinides textuais dos
usudrios refletem de forma mais fidedigna suas percepgdes reais
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sobre a relevancia de um item[26, 34, 55]. Embora ndo constituam
uma abordagem recente [21, 52], os RARs tém ganhado novo f6-
lego com os avancos em técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN), especialmente aquelas baseadas em arquiteturas
de redes neurais profundas aplicadas a classificacdo automatica,
analise de sentimentos e extracdo de aspectos semanticos dos tex-
tos [23, 40]. Diversas abordagens tém sido propostas nesse campo,
explorando modelos baseados em mecanismos de aten¢io [14, 53],
redes convolucionais [24, 66], grafos [32, 59], entre outros.

Apesar dos avancos significativos trazidos por RARs na modela-
gem semantica das preferéncias dos usuarios, estudos recentes apon-
tam limitagdes importantes desses modelos quanto a sua capacidade
de capturar relagdes colaborativas entre usuarios e itens [19, 58].
Por serem comumente derivados de arquiteturas originalmente
concebidas para tarefas supervisionadas de classificacdo com dados
independentes e identicamente distribuidos, esses modelos podem
negligenciar padrdes estruturais fundamentais do comportamento
coletivo, como a co-ocorréncia de consumo entre itens, similari-
dades latentes entre usuéarios e correlacdes item-usuéario [39, 44].
RARs também tém apresentado falhas ao tentar capturar relacdes
implicitas e estruturas latentes complexas, essenciais a efetividade
da filtragem colaborativa [19, 58]. Arquiteturas neurais recentes,
como AutoEnconders, que apresentam resultados excelentes em di-
versos cenarios [27], tendem a apresentar uma efetividade limitada
em contextos de alta esparsidade, no qual maioria absoluta dos itens
é pouco avaliada/consumida (i.e. problema da cauda longa [35]).
Além disso, os modelos resultantes dessas arquiteturas sdo deter-
ministicos, uma vez que néo realizam a modelagem probabilistica
do ruido e da incerteza, o que pode comprometer a robustez desses
modelos frente a entradas incompletas ou ambiguas, reduzindo sua
generalizacdo em contextos variaveis de recomendacéo [60].

Por outro lado, sistemas de recomendagio baseados em aborda-
gens colaborativas tradicionais [2, 45, 47], apesar de ndo modelarem
os perfis dos usuarios tio bem quanto os RARs, demonstram maior
robustez na captura de relacdes latentes entre usuarios e itens, es-
pecialmente no que se refere a exploragdo de padrdes coletivos
de consumo. Essas técnicas tendem a ser mais simples em termos
computacionais e oferecem maior transparéncia na interpretacio
dos fatores que influenciam as recomendacdes, facilitando tanto a
analise dos resultados quanto a explicagdo para os usuarios [34].

Neste trabalho, investigamos o potencial de uma abordagem
hibrida para sistemas de recomendacéo, que combina RARS com
meétodos colaborativos tradicionais. Utilizamos estratégias de RARs
baseadas em aprendizado profundo para extrair representacdes
semanticas de usudarios e itens a partir de comentarios textuais,
visando capturar nuances contextuais e emocionais néo refletidas
nas notas (ratings) atribuidas. Em seguida, essas representacdes séo
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incorporadas como entrada em modelos tradicionais de recomen-
dacdo, buscando preservar as propriedades colaborativas durante a
etapa de recomendagédo propriamente dita. Ao integrar essas duas
camadas — semantica e colaborativa —, analisamos se a combinagio
entre modelagens textual e estrutural resulta em recomendacdes
mais eficazes, robustas e interpretaveis. Para conduzir esta inves-
tigacdo, formulamos trés perguntas de pesquisa que orientam a
analise comparativa e fundamentam as escolhas metodoldgicas:

e PP1: Métodos baseados em informagdes textuais sdo capa-
zes de capturar as preferéncias dos usuarios de forma mais
precisa que métodos colaborativos?

e PP2: Métodos baseados em informacdes textuais geram re-
comendagdes mais relevantes e precisas do que métodos
colaborativos?

e PP3: Qual é o potencial da combinagio entre métodos cola-
borativos e informacdes textuais?

Para responder a essas perguntas, conduzimos experimentos com
trés conjuntos de dados referentes a plataforma Amazon, ampla-
mente utilizados na literatura: Musical Instruments, Digital Music e
Office Products[5, 55], relacionados a diferentes dominios e volumes
de interac¢des. Como métodos baseados em informacdes textuais,
consideramos os modelos RARs CARM[29], CARP [28] e HRDR [31],
os quais apresentaram os melhores resultados em um benchmark
recente [6]. Como modelos de filtragem colaborativa, adotamos
métodos tradicionais associados as estratégias mais classicas da
literatura: SVD [57], NNMF [36], UserKNN [18] e ItemKNN [54].

Para responder a PP1, realizamos uma comparagio entre es-
tratégias baseadas em avaliacdes textuais (RARs) e colaborativas
tradicionais sob a perspectiva da modelagem das preferéncias dos
usuarios. Para isso, utilizamos métricas de erro continuo (MSE e
MAE), que medem o quéo bons sdo os modelos na predicdo das
avaliacOes dos usuérios. Quanto menores os erros, mais fiel é a re-
presentacéo das preferéncias. Os resultados obtidos indicam que os
modelos baseados em avaliagdes textuais apresentam desempenho
superior na modelagem das preferéncias dos usuarios, evidenciado
por menores erros de predi¢do em todos os conjuntos de dados anali-
sados, respondendo positivamente a primeira pergunta de pesquisa.

Na segunda pergunta (PP2), o foco est4 em avaliar a capacidade
de cada conjunto de modelos em gerar listas de recomendagéo tteis.
Novamente, comparamos os modelos RARs aos tradicionais, mas
agora avaliando com métricas de precisdo (i.e., Hits, Precision e
Recall), que capturam a relevancia dos itens sugeridos para os usu-
arios. Os resultados revelaram um contraste importante: apesar de
representarem mais adequadamente as preferéncias dos usuarios, os
modelos RARs néo conseguiram superar a precisdo das recomenda-
¢des dos modelos colaborativos, os quais mantiveram desempenho
superior ou estatisticamente equivalente em todos os cenarios anali-
sados, respondendo negativamente a segunda pergunta de pesquisa.

Por fim, para responder & PP3, avaliamos nossa proposta hibrida,
na qual a representacdo do usuario extraida das avalia¢des textu-
ais pelos modelos RARs é incorporada a algoritmos colaborativos,
sob duas perspectivas: modelagem das preferéncias dos usuarios
(métricas de erro) e utilidade das predi¢oes (métricas de precisdo).
Comparamos nossa proposta com ambos os conjuntos de aborda-
gens: RARs e colaborativas tradicionais. Os resultados mostram
que a abordagem hibrida supera consistentemente as demais,
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com erros quase 3x menores e precisio até 60% maiores. A fu-
sdo dos RARs com modelos colaborativos demonstrou-se eficaz em
melhorar a qualidade das recomendacdes e refinar a modelagem das
preferéncias, com ganhos observados mesmo quando comparados
com modelos colaborativos que ja apresentavam bom desempenho
isoladamente. Esses achados respondem a PP3, evidenciando o po-
tencial das abordagens hibridas como um caminho promissor para
sistemas de recomendac¢io mais robustos e sensiveis ao contexto.

Para complementar a analise, investigamos também a diversi-
dade das recomendagdes geradas, uma dimensao frequentemente
negligenciada, mas essencial para garantir variedade e promover a
descoberta de novos itens pelos usuarios [48]. Os resultados indicam
que, apesar dos ganhos nas métricas de erro e precisdo, houve uma
reducdo na diversidade, evidenciando o trade-off inerente entre
predicéo e diversidade. Considerando que os modelos hibridos ja
alcancam alto desempenho preditivo, surge uma oportunidade con-
creta para explorar, em trabalhos futuros, estratégias que ampliem
a diversidade sem comprometer a precisdo das recomendacdes.

O restante desse artigo estd organizado da seguinte forma. Na
Secdo 2 apresentamos as principais abordagens de recomendacdo
tradicionais colaborativas e os principais modelos RARs. Na Secéo
3 detalhamos nossa proposta de abordagem hibrida com combina
os pontos fortes de métodos baseados em avalia¢des textuais com a
robustez estrutural de algoritmos colaborativos. Na Se¢do 4 apresen-
tamos o ambiente experimental utilizado para avaliar as abordagens.
Na Segéo 5 discutimos os resultados obtidos de acordo com as per-
guntas de pesquisa. Concluimos nosso trabalho na Secio 6.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Sistemas de Recomendagéo (SsR) podem ser categorizados com base
na natureza das informagdes utilizadas para inferir as preferéncias
dos usuarios. Enquanto abordagens tradicionais operam, em ge-
ral, sobre registros histéricos de interagdes entre usudrios e itens,
métodos mais recentes incorporam dados complementares, como
contetdo textual, metadados e sinais contextuais, com o objetivo de
capturar aspectos adicionais do comportamento do usuario. Esta se-
cdo revisa duas vertentes relevantes para este trabalho: os métodos
colaborativos tradicionais e os Review-Aware Recommender Systems.

2.1 Métodos Colaborativos Tradicionais

Métodos colaborativos tradicionais constituem a base classica dos
SsR e tém sido amplamente adotados em aplica¢des do mundo real
[2, 47]. Esses métodos inferem preferéncias futuras a partir de pa-
drdes observados nas intera¢des passadas entre usuarios e itens,
sem depender de informacdes de conteudo. A hipdtese subjacente
é que usuarios que avaliaram itens de maneira semelhante tendem
a compartilhar gostos e comportamentos similares [45].

Entre as abordagens mais representativas estdo os modelos basea-
dos em fatoracdo de matrizes [25], como o Singular Value Decomposi-
tion (SVD)[67] e o Non-negative Matrix Factorization ( NNMF)[36].
Esses métodos identificam padrdes comuns em grandes volumes de
dados ao projetar usuarios e itens em um espaco de caracteristicas
latentes. Nessa representac¢ao, usuarios e itens sdo descritos por ve-
tores de baixa dimensionalidade, que capturam aspectos implicitos
como estilo, qualidade ou popularidade, mesmo que esses atributos
nio estejam explicitamente rotulados. O SVD decompde a matriz de
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interacdes em componentes lineares, permitindo prever avalia¢des
futuras com base na proximidade entre representacdes no espaco la-
tente. Essa abordagem apresenta boa capacidade preditiva e desem-
penho robusto, mesmo em cenarios com alta esparsidade. O NNMF
impde a restri¢do de ndo negatividade nos vetores gerados, favore-
cendo uma interpretacio mais direta das dimensdes latentes, pois
cada fator representa contribuicdes positivas em diferentes aspectos
de preferéncia. Essa caracteristica torna o NNMF especialmente util
em aplica¢des que exigem maior transparéncia ou explicabilidade.

Além dos modelos de fatoragao, outra classe amplamente empre-
gada é a de métodos baseados em vizinhanca [18]. Esses métodos es-
timam a preferéncia de um usuario com base nas avaliacdes de usu-
arios semelhantes ( UserKNN) ou em itens similares ao item de in-
teresse (ItemKNN) [54]. A similaridade costuma ser calculada por
métricas como correlagdo de Pearson ou similaridade de cosseno,
aplicadas aos vetores de interacdo. O UserKNN parte do principio
de que usuarios tendem a gostar de itens bem avaliados por perfis
semelhantes, enquanto o ItemKNN assume que usuarios apreciardo
itens similares aos que avaliaram positivamente. Por se basearem
em relacdes diretas de similaridade, essas abordagens sdo intuitivas,
simples de implementar e apresentam boa interpretabilidade, so-
bretudo em sistemas com dados de interacéo relativamente densos.

Ambas as abordagens apresentam vantagens significativas em
termos de eficiéncia computacional, escalabilidade e simplicidade
de implementacédo. No entanto, por se basearem exclusivamente
em padrdes observados de interagéo, sao limitadas na captura de
nuances subjetivas frequentes em informacdes textuais.

2.2 Sistemas de Recomendaciao Review-Aware

Em contraste, os Review-Aware Recommender Systems (RARs) explo-
ram o contetdo textual das interacdes dos usuarios para enriquecer
a representacio de suas preferéncias [1, 49]. A motivagdo central é
que comentarios e opinides contém informacdes complementares —
ou mesmo substitutas — aos ratings explicitos, ajudando a mitigar
problemas classicos como esparsidade e cold start. Um trabalho
recente [6] propds uma taxonomia abrangente para os RARs, estru-
turada em quatro perspectivas: modelagem dos dados, extracdo de
informacéo, objetivo do modelo e arquitetura de aprendizado.

A modelagem dos dados descreve como os textos sdo processados
e representados, com trés estratégias principais: Document Mode-
ling, que concatena todos os comentarios de um usuario ou item
em um unico documento (ex.: DeepCoNN [66], ANR [15]); Sentence
Modeling, que trata sentengas individualmente com atencio para
identificar palavras-chave (ex.: NARRE [11], TransNet [9]); e Rating
Aggregation, que associa diretamente avaliagdes numéricas aos tex-
tos (ex.: ConvMF [24], TARMF [33]). O HRDR [31] combina ratings
com modelagem textual via codificadores paralelos, oferecendo uma
solucdo robusta para lidar com esparsidade e ruido textual.

A extracdo de informacdo abrange técnicas para capturar pre-
feréncias e caracteristicas a partir dos textos. Essa perspectiva se
divide em: Sentiment Extraction, que aplica analise de sentimentos
(ex.: AGTR [63], NRPA [62]); e Aspect Extraction, que identifica as-
pectos latentes, com trés subtipos: Global (ex.: HFT [37], baseado em
modelagem de topicos); Local, com foco em preferéncias individuais
(ex.: A3NCF [13], HRDR [31]); e Pairwise, que modela interacdes en-
tre usuarios e itens por meio de grafos (ex.: SENGR [46], CARP [28]).
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O modelo CARP [28] se destaca por vetorizar os comentarios de
usuarios e itens os quais sdo processados por camadas CNN para
capturar o contexto e extrair caracteristicas importantes.

A perspectiva do objetivo do modelo classifica os RARs quanto
ao uso das informacdes extraidas. Modelos Predictive preveem ava-
liacGes ou rankings diretamente (ex.: RBLT [51], DeepCoNN [66]);
ja os Hybrid combinam predicao e explicacdes, adotando estraté-
gias como: Item Description (ex.: ESCOFILT [41]); User Description,
baseada em tracos de personalidade (ex.: JRL [64]); e Opinion Gene-
ration, que utiliza modelos generativos para fornecer justificativas
personalizadas (ex.: U-ARM [50], ExpansionNet [38], CARP [28]).

A arquitetura de aprendizado diz respeito as técnicas de modela-
gem utilizadas. Modelos Non-Neural adotam abordagens classicas,
como modelagem de topicos e regressédo (ex.: HFT [37], SUML [4]).
Ja os Neural empregam arquiteturas profundas, como: Redes Convo-
lucionais (DeepCoNN [66], ConvMF [24], HRDR [31]); Mecanismos
de Atengdo (NARRE [11], DAML [30], CARM [29]); Redes Recorren-
tes (DRR [17]); e Redes Neurais em Grafos (RI-GCN [7], SSG [20]).
O modelo CARM [29] se destaca por integrar aspectos semanticos
a filtragem colaborativa, usando um mecanismo de atencio para
alinhar fatores latentes aos contextos extraidos dos textos.

Embora os RARs oferecam avancos significativos na modelagem
semantica das preferéncias dos usuarios, como evidenciado pela
sua capacidade de capturar nuances textuais e semanticas, esses
modelos ainda enfrentam limita¢des na generalizacdo de padrdes
colaborativos complexos. Isso se deve, em parte, ao serem derivados
de arquiteturas supervisionadas, geralmente focadas em tarefas de
classificagdo com dados independentes e identicamente distribuidos,
os RARs tendem a negligenciar rela¢des colaborativas fundamen-
tais, como a co-ocorréncia de consumo entre itens e as similaridades
latentes entre usuarios [19, 58]. Esse foco supervisionado, comum
em tarefas de PLN, tende a negligenciar estruturas relacionais entre
usudrios e itens. [39, 44]. Para superar essas limitagdes, propomos
uma abordagem hibrida que combina a riqueza seméntica dos textos
com a robustez estrutural dos métodos colaborativos, explorando
a complementaridade entre ambos.

3 ESTRATEGIA PROPOSTA

Este trabalho propde uma abordagem hibrida para Sistemas de Re-
comendacio, com o objetivo de combinar a capacidade dos modelos
Review-Aware Recommender Systems (RARs) de extrair informacoes
semanticas ricas das avaliacdes textuais com a robustez dos métodos
colaborativos tradicionais na modelagem das relagdes latentes entre
usuarios e itens. A estratégia consiste em duas partes principais: (i)
a geragdo de ratings preditivos a partir de comentarios textuais por
meio de RARs; e (ii) o uso desses ratings como entrada dos algorit-
mos colaborativos, substituindo os ratings explicitamente assinala-
dos. Ilustramos nossa proposta na Figura 1, detalhando-a a seguir.

A primeira parte dessa abordagem emprega modelo RARs, como
CARP, para gerar estimativas continuas de interesse do usuario por
um item. Cada instancia de entrada é composta por uma quadru-
pla (u, i, ry;, ty;), que representa a interagio entre o usuario u e o
item i, acompanhada do rating atribuido r,; e da revisdo textual
ty; correspondente, passo 1 da Figura 1. O modelo é treinado para
aprender representacdes densas dos usuarios e itens a partir das
avaliacOes textuais, utilizando arquiteturas de codificacdo seméan-
tica. O objetivo é prever um valor escalar 7y;, que represente o grau
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Figura 1: Fluxo da abordagem hibrida proposta entre RARs e filtragem colaborativa

de interesse estimado com base nas nuances semanticas da revisio,
ponderando e refinando o rating original com base em contetido
textual, ilustrado no passo 2 da Figura 1.

Por exemplo, considere um usuario u que avaliou um filme i
com rating r,; = 5 e escreveu a seguinte revisdo: "O filme tem uma
fotografia deslumbrante, mas a historia é arrastada e os personagens
sao mal desenvolvidos". Apesar da nota méaxima, o conteido textual
revela uma insatisfacio significativa com aspectos centrais da obra.
Ao processar essa entrada, o modelo RARs infere o real nivel de
satisfacdo do usuario, gerando um rating preditivo y; = 3.2. Esse
valor mais baixo reflete melhor as nuances negativas expressas na
revisdo, que por sua vez ndo foram capturadas pelo rating numérico
original. Apds processar todas as intera¢des do conjunto de dados,
o resultado é uma nova cole¢io (u, i, f;;) no qual cada interacdo
usuario—item contém um rating sintético obtido a partir da analise
semantica das revisoes, como ilustrado no passo 3 da Figura 1.

Na segunda parte de nossa abordagem, essa colecio modificada
de ratings refinados é utilizada como entrada para métodos de re-
comendacio colaborativa, como fatoragdo matricial ou métodos
baseados em vizinhanga, conforme passo 4 na Figura 1. Diferen-
temente dos cenarios tradicionais, em que se parte de interacdes
histdricas reais, aqui os métodos colaborativos operam sobre os
ratings preditivos derivados dos RARs. A motivacéo por tras dessa
estratégia é investigar se a estrutura latente dos modelos colabo-
rativos pode ser preservada e explorada mesmo quando os dados
originais sdo substituidos por sinais semanticamente derivados.

Essa estruturacdo modular de nossa abordagem permite isolar
e avaliar a contribuicéo das representacdes seménticas geradas por
cada RARs em um ambiente colaborativo classico. Além disso, fa-
cilita a comparagéo direta entre modelos e a analise de complemen-
taridades, uma vez que os dados utilizados em ambas as etapas sdo
derivados de uma mesma fonte textual, conforme veremos a seguir.

4 AMBIENTE EXPERIMENTAL

Com o intuito de avaliar nossa proposta, bem como responder as
trés perguntas de pesquisa deste trabalho, nesta secdo detalhamos
o ambiente experimental considerado em nossos experimentos.

4.1 Bases de Dados

Consideramos trés colecdes de dados amplamente utilizadas na
avaliacdo de Sistemas de Recomendacio (SsR) [5, 55], oriundas da
plataforma Amazon: Musical Instruments, Digital Music e Office
Products. Esses conjuntos foram selecionados por apresentarem ca-
racteristicas complementares, como dominios distintos, diferentes
densidades de interacéo e varia¢des na extensido média dos comenta-
rios. Cada insténcia inclui tanto uma nota numérica (rating) quanto
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sua respectiva avaliagdo textual, tornando essas bases adequadas
para a avaliacdo de modelos tradicionais e RARs. A Tabela 1 apre-
senta detalhes sobre essas colec¢des.

Base de Dados # Usuarios  #Itens Esparsidade
Office Products 4.905 2.420 99,98%
Digital Music 16.561 11.797 99,91%

Musical Instruments 27.528 10.620 99,92%

Tabela 1: Visao geral das colecdes utilizadas na avaliacio.

4.2 Meétricas e Validacao Estatistica

A avalia¢do dos modelos foi conduzida com base em dois grupos
de métricas. O primeiro grupo, voltado a analise da modelagem
das preferéncias, compreende métricas de erro continuo [5]: MAE
(Mean Absolute Error) e MSE (Mean Squared Error). Tais métricas
quantificam a discrepéncia entre as notas previstas pelos modelos
e as avaliagOes reais atribuidas pelos usuarios, avaliando a capaci-
dade dos modelos de inferir as preferéncias dos usuarios. O segundo
grupo avalia a utilidade das recomendagdes por meio de métricas de
precisdo [3]: Hits, Precision e Recall, que capturam a relevancia dos
itens sugeridos para os usuarios. Avaliamos listas de tamanho 10, 50
e 100 itens recomendados. Para assegurar a robustez das compara-
¢des, aplicamos o teste estatistico ndo paramétrico de Wilcoxon [56],
com nivel de significancia de 5%, a fim de verificar se as diferencas
observadas entre os modelos sdo estatisticamente significativas.

4.3 Modelos de Recomendacio

Os modelos tradicionais escolhidos para execucéo neste trabalho
foram o SVD, NNMF, UserKNN e ItemKNN, todos descritos
na Secdo 2.1. A escolha desses modelos se deu por sua simplicidade
e baixo custo computacional. Os modelos RARs selecionados foram
o CARM, CARP e HRDR, detalhados na Secéo 2.2. A escolha
desses modelos se deve a diversidade metodologica, a representa-
tividade nas diferentes categorias da taxonomia e ao desempenho
destacado nos estudos comparativos da literatura [5, 5].

A implementacéo da abordagem hibrida no ambiente experimen-
tal seguiu a estrutura descrita na Se¢do 3. Na primeira etapa, os
modelos RARs foram utilizados para gerar predicoes de preferén-
cia com base nas avalia¢des textuais dos usuarios. Essas predicoes
foram organizadas em uma nova matriz de interagdes, que serviu
como entrada para a segunda etapa. Nessa fase, os algoritmos cola-
borativos tradicionais operaram sobre a matriz preditiva derivada
semanticamente, em vez das interacdes historicas originais. Con-
siderando que cada modelo RAR foi combinado com um modelo
tradicional, avaliamos um total de 12 novas estratégias hibridas.
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Comparamos os modelos hibridos implementados com seus res-
pectivos modelos de base. Essa configuracdo experimental permitiu
analisar de forma isolada o impacto das representagdes textuais no
desempenho dos modelos colaborativos, possibilitando uma ava-
liacdo sistematica da efetividade da combinagio entre seméantica e
estrutura colaborativa, conforme detalharemos na secéo a seguir.

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir dos experimen-
tos conduzidos no ambiente descrito na Secéo 4. Os resultados das
avaliacOes experimentais encontram-se reportados na Tabela 2. As
analises sdo apresentadas nas subsecdes a seguir, organizadas de
acordo com nossas trés perguntas de pesquisa.

5.1 PP1: Preferéncias com Informacio Textual

Para responder & PP1, comparamos o desempenho dos modelos
RARs (CARM, CARP e HRDR) com os métodos colaborativos tra-
dicionais (SVD, NNMF, UserKNN e ItemKNN), com foco em sua
capacidade de modelar as preferéncias dos usuarios. Para isso, con-
sideramos as métricas de erro, cujos resultados sdo apresentados
no Bloco 1 da Tabela 2, para cada uma das colecdes avaliadas.

De forma geral, observamos uma superioridade consistente dos
modelos RARs em todos os conjuntos de dados. O modelo CARP
destacou-se ao apresentar os menores valores de erro nas bases Mu-
sical Instruments (MAE de 0,3294 e MSE de 0,2296) e Digital Music
(MAE de 0,5606 ¢ MSE de 0,5657), enquanto o CARM e o HRDR
obtiveram os melhores desempenhos, respectivamente em MAE
(0,4251) e MSE (0,3598), na base Office Products. Esses resultados
demonstram que os modelos RARs sdo mais eficazes na captura das
nuances subjetivas e contextuais expressas nas avaliagdes textuais,
resultando em uma modelagem mais precisa das preferéncias dos
usuérios. A confirmacdo da superioridade dos RARs na modela-
gem das preferéncias individuais evidencia o valor das informagoes
textuais como fonte rica e seméntica, capaz de captar aspectos sub-
jetivos e contextuais que os métodos tradicionais, centrados apenas
em ratings numéricos, ndo conseguem alcancar.

Dessa forma, é possivel afirmar que a PP1 foi respondida
positivamente. Os métodos que exploram informacdes tex-
tuais sdo capazes de capturar de forma mais precisa as prefe-
réncias individuais dos usuarios em comparacio aos métodos
colaborativos. Embora essa capacidade descritiva seja essencial
para compreender o comportamento do usuario, ela precisa ser
traduzida em recomendacdes tteis, conforme avaliamos a seguir.

5.2 PP2:Utilidade com Informacio Textual

A préoxima anélise visa responder a PP2, investigando se a mode-
lagem mais precisa das preferéncias dos usuarios, observada nos
modelos RARs, resulta em listas de recomendacio mais relevantes
e uteis. Para isso, novamente comparamos os modelos RARs (i.e.,
CARM, CARP e HRDR) com os métodos colaborativos (i.e., SVD,
NNMEF, UserKNN e ItemKNN), agora considerando as métricas de
precisio, cujos resultados sdo apresentados no Bloco 2 da Tabela 2.

Observa-se que os modelos colaborativos tradicionais apresenta-
ram desempenho superior aos RARs em todos os cenarios avaliados
(com poucas excecdes). O SVD foi consistentemente o modelo mais
eficaz nas bases Musical Instruments (e.g., HIT10 de 0,0252) e Digital
Music (e.g., HIT50 de 0,0507), superando os demais em todas as
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métricas de precisdo. Ja na base Office Products, o destaque foi o
modelo ItemKNN, que obteve os melhores resultados em todas as
métricas (e.g., HIT100 de 0,1050). Embora o HRDR tenha demons-
trado competitividade pontual, frequentemente empatando com
modelos como NNMF e UserKNN, ele ndo apresentou superioridade
estatisticamente significativa. Essa limita¢do dos RARs evidencia
uma dissociacdo entre a qualidade da modelagem das preferéncias
e a efetividade pratica das recomendacdes.

Assim, a PP2 é respondida negativamente. Embora os mé-
todos que exploram informacdes textuais capturem nuances
semanticas mais refinadas, eles nio exploram de forma efici-
ente os padrdes colaborativos subjacentes ao comportamento
coletivo dos usuarios, reforcando a necessidade de estratégias
hibridas, como as propostas neste trabalho e avaliadas a seguir.

5.3 PP3: Potencialidades da Abordagem Hibrida

Nesta secdo, apresentamos as analises que visam responder a ter-
ceira pergunta de pesquisa, PP3. Nosso objetivo é investigar se a
integracdo entre informacdes textuais e aprendizado colaborativo
pode superar as limita¢des observadas isoladamente em cada con-
junto de modelos. Conforme detalhado na Secéo 3, construimos
abordagens hibridas nas quais a modelagem semantica dos usuarios,
extraida por modelos RARs, é incorporada como entrada para os
algoritmos colaborativos tradicionais. Em nossa analise, compara-
mos os 12 modelos hibridos gerados a partir da combinacdo dos
trés modelos RARs (CARM, CARP e HRDR) com os quatro métodos
colaborativos (SVD, NNMF, UserKNN e ItemKNN) e suas respec-
tivas versdes base. Avaliamos tanto a capacidade desses métodos
hibridos em modelar preferéncias (métricas de erro), quanto a uti-
lidade das recomendacdes (métricas de precisio). Os resultados sdo
apresentados, respectivamente, nos Blocos 3 e 4 da Tabela 2.

Observando nos resultados que todos os modelos hibridos apre-
sentaram desempenho consistente, alcangando os melhores resulta-
dos tanto sob a perspectiva da modelagem de preferéncias quanto
da utilidade das recomendacdes. Na colecido Musical Instruments,
destaca-se o modelo hibrido NNMFcagnm, que passou de pior de-
sempenho em termos de erro (no Bloco 1), com MAE de 0,7163,
para o melhor entre todos no Bloco 3, com MAE de 0,2496 — ou
seja, quase 3x menor. Trata-se de um indicativo claro do ganho
expressivo obtido com a fusdo de informacdes textuais com estra-
tégias colaborativas. Esse padrdo de melhora repete-se de forma
consistente em outras combinagdes, com excec¢des pontuais como o
ItemKNNcarp no MSE e os modelos UserKNNcarp € UserKNNyrpr
em MAE e MSE. Ainda assim, a tendéncia geral é positiva. Anali-
sando as métricas de precisdo no Bloco 4, observa-se uma melhora
generalizada com a abordagem hibrida. Todos os modelos apresen-
taram ganhos, incluindo o SVD, que j4 era superior em sua versio
base e ainda assim conseguiu aprimorar seu desempenho.

Na base Digital Music, esse comportamento se repete. Novamente,
0 NNMFcarm se destaca nas métricas de erro, e os modelos hibridos,
de maneira geral, superam suas versoes base, tanto em MAE e MSE
quanto em Hits, Precision e Recall. Um destaque é o NNMFcagp,
que obteve um Hit 60% superior ao da versao base (HIT10 de
0,0084 passou para 0,0136). Os resultados obtidos na colecéo Office
Products também confirmam a robustez das estratégias hibridas,
com melhorias sistematicas em ambos os conjuntos de métricas,
reforcando sua consisténcia em diferentes contextos.
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Colecao ‘ Musical Instruments ‘
Métrica | MAE | MSE | Hits I Precision Recall |
T [ - T - 1 10 50 100 | 10 50 100 10 50 100 |
‘ Bloco 1 ‘ Bloco 2 ‘
CARM 04732a | 055074 | 00141  0,0654  0,1100 [ 0,0014 00013 00011 [ 00168 00779 10,1323
CARP 0,32944 | 0,2296A | 00092 00403 00711 | 00009 00008 00007 | 00110 00480  0,0847
HRDR 04255a | 04906a | 00041 00157 00206 | 0,004 00003 00002 | 00049 00187 00245
NNMF 07163 | 09747 | 00173a  0,0754A 01315 | 0,0017a  0,0015a  0,0013A | 0,0206A  0,0899A  0.1567a
SVD 07152 | 09763 | 0,0252a 0,11174 0,2006A | 0,00254 0,0022a 0,00184 | 0,0300a 0,1331a 0,2391a
ItemKNN 06059 | 1,390 | 0,0153a 00710 0,1325a | 0,0015A  0,0014a  0,0013A | 0,0182a 0,0846A  0,1579a
UserKNN 0,6079 | 1,0951 | 0,0160a 0,0726A 0,1337a | 0,0016A  0,0014a  0,0013A | 0,0191a  0,0865A  0,1593a
Bloco 3 Bloco 4
NNMFcapm | 0,24964 [ 0,11354 | 0,0183a 008224  0,1513a | 0,00184  0,0016a  0,0015A | 002184  0,0979A  0,1803a
SVDcar 025394 | 0,1174a | 0,0274A  0,1270a  0,2334a | 000274 0,0025A 0,0023a | 0,03274 0,1513a 0,2781a
TtemKNNcary | 027574 | 0,2510a [ 0,0176A  0,0807a  0,1507a | 0,0017a  0,0016A  0,0015a | 0,0210A  0,0962a  0,17964
UserKNNcary | 0,3787a | 0,2904a [ 001724  0,0801a  0,1500a | 0,0017a  0,0016o  0,0015a | 0,0205A  0,0954a  0,1788a
NNMFcage | 0,29414 [ 0,16674 | 0,0180a  0,0811a  0,1521a [ 0,00184  0,016a  0,0015A | 002154 0,09674  0,1813a
SVDcare 03026a | 0,1762a | 0,0284a 0,1256A  0,2225a | 0,00284 0,0025A 0,0022 | 0,03384  0,1497a 0,652
ItemKNNcarp | 03110a | 0,3223v | 0,01854  0,0853a  0,1557a | 0,0018a  0,00174  0,0015A | 0,0221o  0,1017a _ 0,16174
UserKNNcagp | 0,3980v | 03447y | 001824 0,0871a  0,1626A | 0,0018a  0,0017a  0,0016a | 0,0217a _ 0,1038a  0,19384
NNMFuppr | 0.2819a [ 0,13944 [ 001754  0,07564  0,1323a | 0,0017a  0,00154  0,0013a | 0,02084  0.0901a  0,1577a
SVDigoR 02875a | 0,1451a | 0,0276A  0,1227a _ 0,2210a | 0,0027a _ 0,0024A  0,0022a | 0,0329A  0,1462a _ 0,2634A
TtemKNNprpr | 0,32914 | 0,3355A | 0,0173a  0,0809A  0,1509A | 0,0017a  0,0016a  0,0015A | 0,0206a  0,0964A  0,1793a
UserKNNpgpr | 0,419V [ 0,3804A | 0,0187a  0,08184  0,1515A | 0,00184  0,0016a  0,0015A | 0,0223a  0,0975A  0,1806A
Colegio Digital Music
Métrica | MAE | MSE | Hits I Precision Recall [
T | - 1 - 1 1w 50 100 [ 10 50 100 10 50 100 |
‘ Bloco 1 ‘ Bloco 2 ‘
CARM 056474 | 05680a | 00062  0,0206 00306 | 0,006 00004 00003 | 00046 00153 00227
CARP 0,5606A | 0,5657a | 0,0079 00308  0,0435 | 00008 00006 00004 | 00059 00229 00323
HRDR 0,7898a | 0,7263a | 00082  0,0320 00518 | 0,0008 00006 0,005 | 00061 00237 00385
NNMF 1,1743 | 08172 [ 0,0084e  0,0336e 00544 | 0,0008=  0,0006>  0,0005e | 0,0062e  0,0249e  0,0403
SVD 1,1807 | 08139 [ 0,0112a 0,0507a 0,0686A | 0,0011a 0,0009A 0,0008a | 0,0083A 0,0376a 0,0510a
TtemKNN 1,0037 | 12312 [ 0,0108a 0,0382a  0,0672a | 0,0010A  0,0007a  0,00064 | 0,0076A  0,0284a  0,0499a
UserKNN 09783 | 01186 | 001054  0,0362a  0,0543+ | 0,0010A  0,0007a _ 0,0005¢ | 0,0078a  0,0269a  0,0403
Bloco 3 Bloco 4
NNMFcarm | 0,29814 [ 0,39784 | 0,0121a 005674  0,1036A | 0,0012a  0,0011a  0,0010A | 0,0090a  0,0421A  0,0769A
SVDcar 030794 | 0,4030a | 0,01524  0,0632a  0,1102a | 0,0015a  0,00124  0,0011a | 0,0113A  0,0470a  0,0819a
ItemKNNcary | 041274 | 04780a | 001234 0,0507a  0,0807a | 0,0012a  0,0010o  0,00084 | 0,0091A  0,0376A  0,05994
UserKNNcary | 0.4464a | 048994 | 001184  0,0454a  0,0723a | 0,0011a  0,0009a  0,0007a | 0,0088A  0,0337a 005384
NNMFcarp | 0.35074 [ 043024 | 0,0136a 005174  0,0921a | 0,0012a  0,0010a  0,0009A | 0,0101a  0,0334A  0,0685A
SVDcarp 035874 | 044254 | 0,0162a 0,0719a  0,1333s | 0,0016a 0,0014A 0,0013a | 0,0120A 0,0534a 0,09924
ItemKNNcagp | 043284 | 04491a | 0,0120A  0,0466a  0,0824A | 0,0011a  0,0009A  0,0008a | 0,0089A  0,0346a  0,06124
UserKNNcarp | 045724 | 0,4786a | 0,0147a  0,0481a  0,0739A | 0,0012a  0,0009a  0,0007a | 0,0109A  0,0357a  0,05484
NNMFgrpr_ | 038884 | 04559 | 001174 0,0468A  0,0846A [ 0,0011a  0,0009a  0,0008a | 0,0087a  0,0347a  0,06294
SVDgRoR 03901 | 045824 | 0,0173A  0,0628a  0,10284 | 0,0015a  0,00124  0,0010a | 0,0129A  0,04684  0,0764A
TtemKNNpgpr | 042054 | 044824 | 0,0127a  0,0468a  0,0808a [ 0,0012a  0,00094  0,0008a | 0,0094a  0,0347a  0,06004
UserKNNprpr | 0.46574 | 0,4860A | 0,0116A  0,0406A 00757 | 0,0011a  0,0008a  0,00074 | 0,0086a  0,0301A  0.0562a
Colecio Office Products
Métrica ‘ MAE ‘ MSE ‘ Hits ‘ Precision Recall [
T | - 1 - 1 1w 50 100 [ 10 50 100 10 50 100 |
Bloco 1 Bloco 2
CARM 04251 | 04734a | 00010 00053 00101 | 00001 00001 00001 | 0,009 00049  0,0093
CARP 059924 | 0,6626a | 00082  0,0307 _ 00507 | 0,0008 00006 0,005 | 00076 00283 00467
HRDR 043924 | 0,3598a | 00011  0,0061 00133 | 0,000 00001 0,001 | 00010 00056 00123
NNMF 07224 | 08640 | 00085  0,0309¢  0,0517+ | 0,0008e  0,0006=  0,0005¢ | 0,078+  0,0286e  0,0476
SVD 07259 | 08725 | 0,0126a 00526  0,0805A | 0,0012a  0,0010a  0,0008A | 0,0116a 0,0485A  0,0742a
TtemKNN 0,6633 | 10773 | 0,0138a 0,05574 0,1050A | 0,00134 0,0011a 0,0010A | 0,01274 0,0513a 0,0926A
UserKNN 06317 | 08910 | 001354  0,0502a  0,0921a | 0,0013a  0,0010o  0,0009a | 0,0124A  0,0463a  0,0849a
Bloco 3 Bloco 4
NNMFcarm | 024334 [ 0,1101a | 0,0123a  0,0520o  0,09174 [ 0,0012a  0,0010a  0,0009a | 0,0113a  0,0479a  0,0845a
SVDcarm | 0,2475A | 011434 [ 0,0173A 007524 0,1303a | 0,0017a  0,00154  0,00134 | 0,0159  0,0693a  0,1201a
ItemKNNcary | 020364 | 0,1616a | 0,0166A  0,0741a  0,1249a | 0,0016a  0,0014A  0,00124 | 0,0153A  0,0683a  0,1151A
UserKNNcary | 0,2316A | 0,1665a | 0,0161a  0,0713a  0,1207a | 0,0016  0,0014a  0,0012a | 0,01484 006574  0,11124
NNMFcagp | 0,2920a [ 0,1446A | 0,0133a  0,0506A  0,0913a | 0,0013A  0,0010a  0,0009A | 0,0123a  0,0466A  0,0841a
SVDcare 0,2975a | 0,1527a | 0,0184a 0,0811a 0,1431a | 0,00184 0,0016A 0,0014a | 0,0170A 0,0747a 0,1319a
TtemKNNcagrp | 021994 | 0,1726a | 0,0173A  0,0704a  0,1208a | 0,0017a  0,0014A  0,0012 | 0,01594  0,0649a  0,1113a
UserKNNcarp | 0.2435A | 0,1774A | 0,0161A  0,0651a  0,1108a | 00016 0,0013A  0,0011A | 0,01484  0,0600a 01021
NNMFirpr | 0,2980a | 0,1564a [ 0,0129a  0,0511a  0,0813A [ 0,0012a  0,0010a  0,0008a | 0,0119a  0,0471a  0,0749A
SVDproR 030394 | 0,1626A | 0,0189a 0,759  0,1306a | 0,00184 0,00154  0,0013a | 0,0174a  0,0699a  0,1203A
ItemKNNprpr | 0.2270A | 0,1945A | 001674 0,0615A 01119 | 0,0016A  0,0012a  0,0011a | 0,0154a  0,05674  0,1031a
UserKNNpgpr | 0,26254 | 0,20374 | 0,0164a  0,0685A  0,1115a | 0,0016A  0,0013a  0,0011a | 0,0151a  0,0631a  0,1027a

Y. Andrade, et al.

Tabela 2: Bloco 1 compara algoritmos RARs e tradicionais nas métricas de erro, indicando melhor desempenho dos RARs. Bloco 2 compara algoritmos tradicionais
e RARs nas métricas de precisiao, com destaque para a superioridade dos tradicionais. Blocos 3 e 4 avaliam os modelos hibridos (NNMF, SVD, ItemKNN e UserKNN)
associados a cada RAR (CARM, CARP, HRDR), mostrando ganhos estatisticos. Resultados sao avaliados com teste de Wilcoxon (p = 0,05). Simbolos: A (ganho
significativo), » (empate estatistico), v (perda significativo). Valores em negrito indicam o melhor resultado por métrica em cada bloco.
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Colecao Musical Instruments Digital Music Office Products
Métrica Diversidade (ILD) Diversidade (ILD) Diversidade (ILD)

T 10 50 100 10 50 100 10 50 100
CARM 0,1416 0,1388 0,1362 0,2423 0,2374 0,2358 0,1798 0,1681 0,1660
CARP 0,1415 0,1397 0,1384 0,2637 0,2580 0,2554 0,1436 0,1444 0,1443
HRDR 0,1397 0,1360 0,1330 0,2406 0,2377 0,2354 0,1650 0,1610 0,1605
NNMF 0,1323 0,1401 0,1423 0,2501 0,2486 0,2488 0,1970 0,2030 0,2057

SVD 0,1322 0,1414 0,1438 0,2480 0,2484 0,2485 0,2040 0,2030 0,2054
TtemKNN 0,1223 0,1098 0,1151 0,2246 0,2235 0,2213 0,1581 0,1646 0,1644
UserKNN 0,1223 0,1098 0,1151 0,2301 0,2214 0,2257 0,1523 0,1519 0,1500

NNMFcarm | 0,1320¥  0,1398=  0,1429= | 0,2506  0,2489 0,2479 | 0,1977¢  0,2025¢  0,2056
SVDcarMm 0,1330v  0,1411 0,1425v | 0,2488 0,2472v  0,2473v | 0,2041 0,2037 0,2068 A
ItemKNNcapy | 0,1223v  0,1098v  0,1150v | 0,2234v  0,2248v  0,2234v | 0,1614v  0,1618v  0,1610v
UserKNNcarm | 0,1223v  0,1098v  0,1151v | 0,2301v  0,2214v  0,2257v | 0,1523v  0,1519v  0,1500¥
NNMFcarp 0,1320v  0,1407 0,1424 0,2504v  0,2497v  0,2489v | 0,1989A  0,2022 0,2051
SVDcarp 0,1330v  0,1411 0,1428v | 0,2487v  0,2482v  0,2473v | 0,2041 0,2037 0,2055
TtemKNNcagrp | 0,1223v  0,1098v  0,1151v | 0,2301v  0,2214v  0,2257v | 0,1614a 0,1618v 0,1610V
UserKNNcarp | 0,1223v  0,1098v  0,1151v | 0,2301v  0,2214v  0,2257v | 0,1523 0,1519 0,1500
NNMFyrpr 0,1336v  0,1390v  0,1424. 0,2498 0,2487 0,2480 0,1986a  0,2028 0,2052
SVDHRDR 0,1337v  0,1417 0,1432 0,2481 0,2485 0,2479 0,2045 0,2030 0,2051
ItemKNNprpr | 0,1223v  0,1098v  0,1151v | 0,2234v  0,2248v  0,2234v | 0,1629v 0,1618v  0,1614
UserKNNpgpr | 0,1223v  0,1098v  0,1151v | 0,2301v  0,2214v  0,2257v | 0,1523v  0,1519 0,1500

Tabela 3: Avaliacio dos modelos hibridos frente aos seus respectivos pares, em relacio a diversidade. Resultados sio avaliados com teste de

Wilcoxon (p = 0,05). Simbolos: A (ganho significativo),

Em suma, as abordagens hibridas mostraram-se capazes de aprovei-

tar o melhor de ambos os mundos — a expressividade seméantica das
avaliagdes textuais e a robustez das relacdes colaborativas —, pro-
duzindo ganhos consistentes tanto na modelagem das preferéncias
quanto na geracdo de recomendacdes. Os ganhos obtidos em todas
as cole¢des e em ambos os grupos de métricas respondem a PP3 de
forma positiva, indicando que a combinagdo entre métodos colabo-
rativos e informacdes textuais resulta em sistemas de recomendagio
mais robustos, eficazes, adaptaveis e sensiveis ao contexto.

5.4 Limitacoes

Embora os resultados apresentados nas se¢des anteriores demons-
trem avangos significativos na modelagem das preferéncias e na
precisdo das recomendacdes obtidas por meio da estratégia hi-
brida proposta, é importante destacar que a avaliagdo experimental
concentrou-se em duas dimensdes tradicionais: erro e precisdo. No
entanto, outras dimensdes também sdo fundamentais para avaliar
a efetividade de um sistema de recomendacio, como a diversidade.
Nesta secéo, exploramos a diversidade como dimensao adicional
para analisar criticamente o desempenho da abordagem hibrida.
Mais especificamente, consideramos a métrica ILD [65], que quan-
tifica o grau de dissimilaridade entre os itens recomendados. Os
resultados dessa analise estdo apresentados na Tabela 3.

De forma geral, nota-se que as abordagens hibridas apresentaram
desempenho inferior ou empates estatisticos com seus respectivos
modelos base em relacio a diversidade das recomendacdes. Apesar
dos valores absolutos serem bastante proximos, a maioria das com-
binacdes hibridas apresentou diversidade estatisticamente inferior
— especialmente os modelos baseados em vizinhanca (ItemKNN e
UserKNN), que ja tendem a gerar listas menos diversas. Essa ten-
déncia é consistente nas trés colec¢des avaliadas. Em Musical Instru-
ments, os modelos hibridos NNMFcarm, NNMFcarp € NNMFyrpr
empataram ou perderam diversidade em relacéo aos seus modelos
base. Situacdo semelhante ocorre nas colecdes Digital Music e Office
Products, onde, embora alguns empates e ganhos pontuais sejam
observados — como NNMFrpr em Office Products —, o padrdo
dominante é de desempenho igual ou inferior.
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(empate estatistico), v (perda significativa).

Esses resultados sugerem que, embora a estratégia hibrida pro-
posta seja eficaz na modelagem das preferéncias e na precisdo das
recomendacdes, ela tende a privilegiar padrdes dominantes apren-
didos a partir das representacdes textuais, reduzindo a variabilidade
dos itens recomendados. Isso indica um possivel efeito de reforco
de popularidade ou de compressdo seméntica em torno de topicos
recorrentes nas avaliacdes, ao ancorar o espaco latente em sinais
textuais frequentes, o médulo de representacio tende a aproximar
itens lexicalmente semelhantes e a atenuar nuances menos pre-
valentes, o que reduz artificialmente as distancias entre itens. Em
seguida, o componente colaborativo opera sobre esse espaco ja
concentrado, amplificando coocorréncias em torno de itens domi-
nantes e, na pratica, penalizando itens de cauda longa cujo sinal
semantico é mais esparso. O resultado combinado é uma menor
dispersdo no conjunto recomendado e, portanto, queda de ILD
mesmo quando a precisdo de ponto aumenta. Portanto, a analise
de diversidade evidencia um importante trade-off entre precisdo e
diversidade. Os ganhos obtidos em precisdo indicam que ha espaco
para explorar mecanismos que promovam maior diversidade nas
recomendacdes, sem comprometer significativamente a acuracia.
Isso reforga a importancia de investigar e incorporar estratégias de
controle de diversidade, como discutiremos na proxima se¢ao.

6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, investigamos o potencial de abordagens hibridas
em sistemas de recomendacédo, combinando os pontos fortes de mé-
todos baseados em avaliagdes textuais ( Review-Aware Recommender
Systems - RARs) com a robustez estrutural de algoritmos colaborati-
vos tradicionais. Avaliamos, de forma sistematica, o desempenho de
diferentes estratégias na modelagem das preferéncias dos usuarios
e na geracdo de recomendacdes tteis. Os resultados obtidos indicam
que os modelos RARs sédo superiores na modelagem das preferén-
cias individuais dos usuarios. Essa superioridade foi evidenciada por
erros significativamente menores nas tarefas de predicéo, o que re-
forca o valor semantico contido nas avalia¢des textuais como fonte
rica para capturar nuances subjetivas e contextuais. No entanto, ao
serem avaliados quanto a utilidade pratica das recomendacdes, os
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modelos baseados em texto apresentaram desempenho inferior as
abordagens colaborativas tradicionais, demonstrando limitacdes na
exploracdo dos padrdes de consumo coletivo.

A proposta hibrida, que integra representacdes textuais geradas
por modelos RARs como entrada para algoritmos colaborativos,
demonstrou-se eficaz ao combinar as vantagens de ambas as aborda-
gens. Os modelos hibridos superaram sistematicamente seus equi-
valentes tradicionais e textuais, com erros até trés vezes menores
e melhorias expressivas nas métricas de precisao, em alguns casos
superando em mais de 60% os resultados das abordagens isoladas.
Esses achados evidenciam o potencial das abordagens hibridas na
construcio de sistemas de recomendag¢io mais eficazes, sensiveis
ao contexto e adaptaveis a diferentes dominios.

Apesar dos avangos observados, a analise adicional de diversi-
dade revelou uma limitagdo relevante: os modelos hibridos tendem a
reduzir a variabilidade das recomendacdes, possivelmente em decor-
réncia do reforco de padroes semanticos dominantes. Esse trade-off
entre precisdo e diversidade sugere a necessidade de futuras inves-
tigacdes voltadas a incorporacdo de mecanismos de controle de
diversidade, tais como re-ranqueamento [8], para garantir recomen-
dagdes ndo apenas precisas, mas também diversas e exploratérias.
Além disso, pretendemos expandir a aplicacdo da abordagem hibrida
proposta para outros paradigmas de sistemas de recomendacéo, com
destaque para modelos baseados em Multi-Armed Bandits (MAB) [3,
55], que sdo particularmente relevantes em cenarios de recomen-
dacgdo online e em tempo real. Investigaremos como incorporar
representacdes semanticas derivadas de avaliagdes textuais em algo-
ritmos MAB, de modo a equilibrar o dilema Exploration-exploitation
com maior sensibilidade as preferéncias contextuais dos usuarios.
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