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ABSTRACT
Collaborative recommender systems often treat explicit ratings
as reliable signals of user preference. However, a numerical score
may compress complex experiences and fail to reflect the opinion
expressed in a textual review. This paper investigates the diver-
gence between ratings and reviews and analyzes whether sentiment-
inferred scores can be used to semantically recalibrate the feedback
matrix used by collaborative recommendation models.We apply
three sentiment analysis strategies, a lexical approach (VADER)
and two approaches based on pre-trained language models (BERT
and BART) to infer alternative scores from reviews and compare
them with the original ratings. We then replace the original ratings
with sentiment-inferred scores and evaluate four collaborative al-
gorithms: UserKNN, ItemKNN, SVD, and EASE. Experiments are
conducted on four datasets from two domains, e-commerce and
Points of Interest (POI), using two Amazon collections and two Yelp
subsets. The results show that rating–review divergences occur in all
datasets and aremore pronounced in collections with longer reviews.
Replacing original ratings with sentiment-inferred scores improves
recommendation effectiveness across several scenarios, especially
for global collaborative models such as SVD and EASE, whereas
neighborhood-based methods exhibit less stable behavior. However,
these gains often come at the expense of diversity and novelty, reve-
aling a trade-off between semantic feedback alignment and recom-
mendation variety. Overall, this study shows that textual reviews
should not be treated only as auxiliary features for predicting ra-
tings, but also as independent signals that can question, complement,
or recalibrate explicit feedback in collaborative recommendation.
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1 INTRODUÇÃO
Sistemas de recomendação desempenham um papel central no
acesso à informação em ambientes digitais. Em cenários como o co-
mércio eletrônico [20], plataformas de mídia [11], redes sociais [12]
e serviços de entretenimento [2], esses sistemas ajudam os usuá-
rios a lidar com grandes volumes de conteúdo, produzindo listas
personalizadas de itens potencialmente relevantes [37]. Entre as
estratégias mais utilizadas, destacam-se os modelos colaborativos,
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que aprendem padrões de preferência a partir de interações histó-
ricas entre usuários e itens [28, 29]. Esses métodos permanecem
amplamente adotados por sua simplicidade, eficiência e capacidade
de capturar relações estruturais em matrizes usuário–item [26].

Grande parte desses modelos utiliza ratings explícitos como prin-
cipal sinal de preferência. Nesse cenário, a nota numérica atribuída
pelo usuário é frequentemente tratada como uma representação
direta de sua experiência com o item [5]. No entanto, essa premissa
pode ser limitada. Um rating concentra em um único valor uma
experiência que pode envolver múltiplos aspectos, percepções am-
bíguas, críticas parciais e graus distintos de satisfação [38]. Assim,
embora o rating seja um sinal útil e de fácil utilização, ele nem
sempre captura a complexidade da opinião do usuário [6].

Reviews textuais oferecem uma fonte complementar para obser-
var essa complexidade, revelando justificativas, críticas e aspectos
específicos que o rating tende a ocultar [18, 21]. Por isso, diferentes
trabalhos incorporam esses textos à recomendação, seja via sis-
temas sensíveis a reviews (Review-Aware Recommender Systems –
RARS) [3, 7, 31], seja pela extração de características semânticas e
sentimentos [34, 38]. Contudo, a maioria dessas abordagens utiliza
o texto apenas como informação auxiliar para refinar a predição da
própria nota. Assim, o rating original permanece como alvo supervi-
sionado, e as representações extraídas são otimizadas estritamente
para mimetizá-lo.

Este trabalho parte de uma perspectiva distinta: em vez de usar
o review para predizer ou explicar a nota original, investigamos o
texto como um sinal independente de preferência. Essa abordagem
assume relevância porque rating e review frequentemente divergem,
como quando notas extremas coexistem com críticas ou elogios tex-
tuais opostos[22]. Nesses cenários, basear-se puramente no rating
mascara conflitos entre a avaliação numérica e a opinião textual [4].
Assim, essa divergência deixa de ser tratada como ruído e passa a
ser um objeto de análise central para avaliar a confiabilidade do
feedback em recomendação.

Com base nessa premissa, propomos uma avaliação controlada
na qual modelos de análise de sentimento inferem uma nota se-
mântica alternativa a partir dos reviews. Essa nota é escalonada e
utilizada para substituir o rating original na matriz de interações.
Assim, investigamos não apenas a divergência entre o sentimento
textual e a nota atribuída, mas também o comportamento de mode-
los colaborativos ao serem treinados com esse feedback recalibrado.
Desse modo, avaliamos se a opinião expressa no texto altera a
modelagem de preferências e a geração de recomendações.

Para orientar essa investigação, definimos três perguntas de
pesquisa respondidas ao longo deste artigo:
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• PP1: Em que medida há divergências entre os ratings atri-
buídos pelos usuários e os sentimentos expressos em seus
reviews?

• PP2: Qual é o impacto da utilização de notas inferidas a
partir dos reviews no desempenho de modelos colaborativos
em métricas de efetividade?

• PP3: Como o uso de notas inferidas a partir dos reviews afeta
propriedades das recomendações, além da efetividade, como
a diversidade e a novidade?

Para responder a essas perguntas, avaliamos três estratégias de
análise de sentimento não supervisionadas: uma abordagem lexical
(VADER) e duas baseadas em modelos de linguagem pré-treinados
(BERT e BART), combinadas com quatro algoritmos colaborativos:
UserKNN, ItemKNN, SVD e EASE. Os experimentos são conduzidos
em quatro coleções de dados, cobrindo dois cenários de aplicação:
comércio eletrônico, com duas bases da Amazon, e Pontos de Inte-
resse (POI), com dois subconjuntos do Yelp. A avaliação considera
métricas de efetividade, como Precision, Recall, Hit Rate e NDCG,
além de métricas beyond-accuracy, como diversidade e novidade.

Os resultados mostram que divergências entre ratings e notas in-
feridas ocorrem em todos os conjuntos de dados, sendo mais expres-
sivas em bases com reviews longos. Esse achado sugere que textos
extensos comportam nuances e opiniões mistas sub-representadas
na nota numérica. Ao substituir os ratings originais pelas notas
semânticas, a efetividade da recomendação melhorou em diversos
cenários, especialmente para modelos globais como SVD e EASE.
Em contrapartida, métodos baseados em vizinhança (UserKNN e
ItemKNN) apresentaram menor estabilidade, oscilando entre ga-
nhos pontuais, empates estatísticos e perdas.

Os resultados também evidenciam um trade-off importante: o uso
de notas inferidas a partir dos reviews tende a reduzir a diversidade
e a novidade. Esse comportamento sugere que alinhar o feedback
ao sentimento textual pode tornar as recomendações mais preci-
sas, mas também mais concentradas. Assim, a inconsistência entre
rating e review, embora possa prejudicar a fidelidade do feedback,
também pode introduzir variação útil na matriz de interações. Essa
observação reforça que ratings e sentimentos textuais não devem
ser vistos simplesmente como sinais redundantes, mas como fontes
complementares e, em alguns casos, divergentes de preferência.

As principais contribuições deste trabalho são: (i) uma análise
empírica da divergência entre ratings explícitos e sentimentos extra-
ídos de reviews em quatro coleções e dois domínios; (ii) uma avalia-
ção controlada do uso de notas inferidas por análise de sentimento
como substitutas dos ratings originais em modelos colaborativos;
(iii) a demonstração de que o impacto desse sinal depende da família
de recomendadores, favorecendo principalmente modelos globais;
e (iv) a identificação de um trade-off entre efetividade e diversidade,
indicando que a recalibração semântica do feedback pode melhorar
o ranqueamento, mas reduzir a variedade das recomendações.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
A proposta deste trabalho se apoia em três eixos da literatura: o
uso de ratings como sinal explícito de preferência em sistemas de
recomendação, a incorporação de reviews textuais e de análise de
sentimento ao processo de recomendação, e os modelos colabora-
tivos utilizados para aprender padrões de interação em matrizes

usuário–item. Discutimos esses eixos, destacando a lacuna explo-
rada neste estudo: investigar o review como um sinal independente,
capaz de confirmar e complementar o rating atribuído pelo usuário.

2.1 Ratings, reviews e sinais de preferência
Modelos colaborativos de recomendação tradicionalmente utilizam
ratings explícitos como principal evidência de preferência dos usu-
ários [5]. Embora essa abordagem simplifique o aprendizado ao ma-
pear a experiência do usuário em valores numéricos padronizados,
ela omite nuances importantes. Um rating discreto pode ocultar ava-
liações ambíguas, percepções contraditórias ou aspectos específicos
da experiência [14, 38]. Assim, esse sinal numérico isolado frequen-
temente falha em refletir a real e completa opinião do usuário.

Em contrapartida, reviews textuais oferecem uma visão detalhada
dessa preferência, permitindo registrar justificativas e aspectos es-
pecíficos do item [21, 24]. Por isso, sãomuito explorados para extrair
preferências, explicações ou sentimentos [34, 38]. Contudo, a rela-
ção entre rating e review nem sempre é direta: divergências ocorrem
quando notas altas acompanham críticas textuais, ou vice-versa [4].
Essa inconsistência sugere que o review atua não apenas como ex-
plicação da nota, mas como um sinal independente de preferência.

É nesse ponto que este trabalho se diferencia. Em vez de assumir
que o rating é sempre o alvo mais confiável, investigamos empi-
ricamente a distância entre o rating atribuído e a nota inferida a
partir do sentimento expresso no review. Essa análise permite tratar
a divergência entre rating e review como um fenômeno relevante
para a literatura de recomendação, associado à confiabilidade do
feedback explícito utilizado no treinamento dos modelos.

2.2 Análise de sentimento e RARS
A análise de sentimento tem sido amplamente utilizada para extrair
a polaridade e a intensidade subjetiva de textos opinativos [10, 24].
Em sistemas de recomendação, essa técnica permite transformar
reviews em sinais estruturados, capazes de representar satisfação,
insatisfação ou graus intermediários de avaliação. Métodos lexicais,
como VADER, utilizam regras e dicionários de polaridade para esti-
mar o sentimento de textos curtos [15]. Embora simples e eficientes,
essas abordagens podem apresentar limitações diante de fenômenos
linguísticos mais complexos, como a ambiguidade e a ironia [10].

Modelos Transformers ampliaram a representação contextual
em tarefas de linguagem. O BERT processa o texto de forma bidi-
recional, capturando o contexto anterior e posterior simultanea-
mente [13], o que impulsionou seu uso em classificação de senti-
mento e recomendação, como no BERT4Rec [33]. Por sua vez, ar-
quiteturas como o BART, combinadas a formulações zero-shot (e.g.,
baseadas em MNLI), permitem classificar textos sem a necessidade
de ajuste fino por domínio [19, 36]. Essas abordagens viabilizam a
estimativa de uma nota semântica a partir do review, dispensando
classificadores supervisionados previamente treinados na base.

Paralelamente, os sistemas de recomendação sensíveis a reviews
(Review-Aware Recommender Systems – RARS) incorporam textos
opinativos ao processo preditivo [3, 7–9, 31], reconhecendo que os
textos trazem informações ausentes nos ratings. Contudo, a maioria
dessas abordagens trata o texto apenas como fonte auxiliar para
refinar a predição da nota explícita. Assim, o rating original per-
manece como o alvo supervisionado e as representações textuais
terminam otimizadas estritamente para mimetizá-lo.
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Este trabalho adota uma perspectiva complementar a essa lite-
ratura, tratamos o sentimento expresso no review como um sinal
independente e avaliamos o que ocorre quando esse sinal substitui o
rating na matriz de interações. Essa formulação permite investigar
uma questão pouco explorada em RARS: o que acontece quando o
review não confirma a nota atribuída pelo usuário?

2.3 Modelos colaborativos
A filtragem colaborativa baseia-se na premissa de que padrões de
interação revelam preferências latentes, independentemente do con-
teúdo dos itens [1, 17]. Entre os métodos clássicos, os modelos de
vizinhança exploram similaridades diretas na matriz usuário–item:
o UserKNN foca no comportamento de usuários semelhantes [25],
enquanto o ItemKNN avalia a coocorrência de itens [27]. Por ope-
rarem diretamente sobre as interações, esses métodos de memória
tendem a ser altamente sensíveis a variações locais nos ratings.

Outra linha importante é a fatoração de matrizes. O SVD projeta
usuários e itens em um espaço latente de menor dimensionalidade,
permitindo capturar padrões implícitos de preferência a partir da
decomposição da matriz de interações [16]. Diferentemente dos mé-
todos de vizinhança, modelos de fatores latentes aprendem represen-
tações globais, nas quais alterações pontuais nos valores de entrada
podem ser absorvidas por uma estrutura de otimização mais ampla.

Recentemente, modelos lineares têm demonstrado alto desem-
penho em recomendação, rivalizando com arquiteturas de Deep
Learning [23]. O EASE (Embarrassingly Shallow Autoencoders) é
o principal expoente dessa abordagem, formulando o problema
como uma reconstrução linear com solução analítica e regulariza-
ção 𝐿2 [32]. Essa estrutura permite aprender relações item-item de
maneira eficiente, servindo como uma linha de base robusta para
avaliar o impacto de novos sinais de entrada na matriz de interações.

A comparação entre UserKNN, ItemKNN, SVD e EASE é particu-
larmente útil para os objetivos deste trabalho, pois permite observar
como diferentes famílias de recomendadores reagem à substituição
do rating original por uma nota inferida a partir do review. Assim,
a análise não se limita a perguntar se o sentimento melhora a re-
comendação, mas investiga em quais condições e para quais tipos
de modelos a recalibração semântica do feedback pode ser benéfica.

2.4 Lacuna e posicionamento deste trabalho
A literatura existente mostra que reviews podem enriquecer sis-
temas de recomendação e que técnicas de análise de sentimento
permitem extrair sinais estruturados a partir de textos opinativos.
Também há uma ampla tradição de modelos colaborativos capazes
de aprender preferências a partir de matrizes usuário-item. No en-
tanto, a maior parte dos trabalhos trata o rating explícito como o
alvo principal a ser predito ou explicado, mesmo quando utiliza o
review como fonte adicional de informação.

Diante dessa lacuna, buscamos contribuir para a literatura de
recomendação em três direções. Primeiro, analisamos empirica-
mente a divergência entre ratings e reviews em diferentes domínios.
Segundo, avaliamos como essa substituição afeta modelos cola-
borativos com diferentes mecanismos de aprendizado. Terceiro,
examinamos não apena métricas de efetividade, mas também diver-
sidade e novidade, permitindo compreender os trade-offs envolvidos
no uso de sentimentos textuais como feedback alternativo.

3 METODOLOGIA
Esta seção descreve a metodologia adotada para investigar se revi-
ews textuais podem fornecer um sinal de preferência alternativo aos
ratings explícitos em modelos colaborativos de recomendação. O
desenho experimental foi construído para isolar o efeito da substitu-
ição do rating original por uma nota inferida a partir do sentimento
expresso no review. Para isso, mantemos constantes as bases de
dados, os algoritmos de recomendação, o protocolo de particiona-
mento e as métricas de avaliação, variando apenas o sinal utilizado
como valor da interação usuário-item. O fluxo metodológico com-
preende cinco etapas: (i) seleção e pré-processamento das bases de
dados; (ii) inferência de notas semânticas a partir dos reviews; (iii)
construção de matrizes alternativas de interação; (iv) treinamento e
avaliação demodelos colaborativos; e (v) comparação dos resultados
em termos de métricas de efetividade, diversidade e novidade.

3.1 Bases de Dados
Os experimentos foram conduzidos em quatro bases de dados, co-
brindo dois cenários de aplicação: comércio eletrônico e Pontos de
Interesse (POI). No cenário de comércio eletrônico, utilizamos duas
coleções do repositório público de avaliações da Amazon1: Digital
Music e Musical Instruments. Para o cenário de POI, utilizamos dois
subconjuntos do Yelp2, filtrados pelas cidades de Philadelphia e
Tucson. Essas bases foram selecionadas por conterem, para cada
interação, ao menos quatro informações essenciais para este estudo:
o usuário, o item, o rating explícito e o review textual associado.
Essa estrutura permite comparar diretamente a nota atribuída pelo
usuário com a inferida a partir do conteúdo textual do review, além
de avaliar como diferentes sinais de preferência afetam o treina-
mento de modelos colaborativos. Para reduzir cenários extremos de
cold-start e garantir um volume mínimo de interações por entidade,
aplicamos uma filtragem por 𝑘-core, mantendo apenas usuários e
itens com pelo menos cinco interações registradas. Após a filtragem,
as estatísticas descritivas das coleções são apresentadas na Tabela 1.

Base de Dados # Usuários # Itens # Revisões Esparsidade Mediana (Caract.)
Philadelphia 21.857 14.025 475.224 99,84% 267
Tucson 8.701 8.864 185.774 99,75% 279
Musical Instruments 27.528 10.620 231.344 99,92% 139
Digital Music 16.561 11.797 169.623 99,91% 68

Tabela 1: Estatísticas gerais das coleções utilizadas.

3.2 Inferência de Notas a partir dos Reviews
Para tratar o review como um sinal independente de preferência,
aplicamos três estratégias de análise de sentimento aos textos das
avaliações. O objetivo dessa etapa é transformar cada review em
uma nota inferida, compatível com a escala dos ratings explícitos.
Assim, para cada interação usuário–item, mantemos o rating ori-
ginal e geramos três valores alternativos, um para cada modelo de
análise de sentimento.

Seja 𝑟𝑢𝑖 o rating original atribuído pelo usuário 𝑢 ao item 𝑖 , e
seja 𝑡𝑢𝑖 o review textual correspondente. Cada modelo de análise
de sentimento recebe 𝑡𝑢𝑖 como entrada e retorna uma nota inferida
𝑟𝑚𝑢𝑖 , em que𝑚 ∈ VADER,BERT, BART. Todas as notas inferidas são
normalizadas na escala de 1 a 5, o que permite sua substituição
direta na matriz de interações.

1https://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/
2https://www.kaggle.com/datasets/yelp-dataset/yelp-dataset
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VADER. O VADER é uma abordagem lexical baseada em re-
gras, que retorna um escore composto 𝑐 no intervalo [−1, 1]. Para
compatibilizar esse valor com a escala dos ratings, aplicamos uma
transformação linear para o intervalo [1, 5]:

𝑟 𝑣𝑎𝑑𝑒𝑟𝑢,𝑖 =

(
𝑐 + 1
2

)
× 4 + 1. (1)

BERT. Para o BERT, utilizamos o modelo bert-base-multilingual-
uncased-sentiment, previamente treinado para classificação de ava-
liações em cinco níveis. Em vez de utilizar apenas a classe mais
provável, calculamos a nota inferida como o valor esperado da
distribuição de probabilidades retornada pelo modelo:

𝑟𝑏𝑒𝑟𝑡𝑢,𝑖 =

5∑︁
𝑗=1

𝑝 𝑗 · 𝑗, (2)

em que 𝑝 𝑗 representa a probabilidade atribuída pelo modelo
à classe de 𝑗 estrelas. Essa formulação preserva a incerteza do
classificador e permite gerar valores contínuos, como 3,8 ou 4,2.

BART. Para o BART, utilizamos uma configuração zero-shot com
o modelo bart-large-mnli. Definimos cinco hipóteses candidatas as-
sociadas à escala de avaliação: terrible (1), poor (2), average (3), good
(4) e excellent (5). O modelo estima a probabilidade de implicação
entre o review e cada hipótese. A nota inferida é calculada como a
média ponderada dessas probabilidades:

𝑟𝑏𝑎𝑟𝑡𝑢,𝑖 =
∑︁
𝑘

𝑝𝑘 ·𝑤𝑘 , (3)

em que 𝑝𝑘 é a probabilidade atribuída à hipótese 𝑘 e𝑤𝑘 é o peso
numérico associado a essa hipótese.

3.3 Construção das Matrizes de Interação
Com base nas notas inferidas, construímos quatro matrizes de in-
teração para cada base de dados. A primeira corresponde à matriz
original, composta pelos ratings explícitos atribuídos pelos usuá-
rios. As outras três matrizes substituem o rating original pela nota
inferida a partir do review, utilizando, respectivamente, VADER,
BERT e BART. Formalmente, para cada interação observada (𝑢, 𝑖), a
matriz original contém o valor 𝑟𝑢𝑖 , enquanto cada matriz semântica
contém o valor 𝑟𝑚𝑢𝑖 . A estrutura da matriz permanece inalterada:
os mesmos usuários, itens e interações são preservados. Apenas o
valor associado a cada interação é substituído. Essa decisão permite
comparar os modelos de recomendação sob condições controladas,
isolando o impacto do sinal de preferência utilizado no treinamento.

Essa etapa é central para o objetivo do trabalho. Diferentemente
de abordagens que usam o review como atributo adicional ou como
entrada auxiliar para predizer o rating, nossa metodologia avalia o
efeito de substituir diretamente o rating por uma nota derivada do
conteúdo textual. Assim, investigamos se o sentimento do review al-
tera a forma como os modelos colaborativos aprendem preferências.

3.4 Modelos de Recomendação
Para avaliar o impacto das notas inferidas em diferentes recomen-
dadores colaborativos, selecionamos quatro algoritmos: UserKNN,
ItemKNN, SVD e EASE, permitindo comparar métodos baseados em
vizinhança, modelos de fatores latentes e modelos lineares globais.

UserKNN e ItemKNN. Os modelos baseados em vizinhança
utilizam similaridade de cosseno para a escolha dos vizinhos. O
UserKNN estima recomendações a partir de usuários com padrões

de interação semelhantes aos do usuário-alvo, enquanto o ItemKNN
explora similaridades entre itens avaliados de forma semelhante.
Por dependerem diretamente dos valores observados na matriz,
esses modelos permitem avaliar como alterações locais nos ratings
afetam a formação de vizinhanças e o ranqueamento final.

SVD.O SVD decompõe a matriz de interações em fatores latentes
de usuários e itens. A pontuação preditiva é obtida a partir do pro-
duto escalar entre os vetores latentes do usuário e do item, ajustado
pelas médias globais. Esse modelo permite avaliar se notas inferidas
podem ser incorporadas a uma representação global de preferências.

EASE. O EASE (Embarrassingly Shallow Autoencoders) é um
modelo linear raso que aprende relações item-item por meio de
uma solução analítica. A partir da matriz de interações𝑋 , calcula-se
a matriz de Gram 𝑋𝑇𝑋 , cuja diagonal é regularizada por 𝐿2 antes
da inversão. Os pesos item-item são então obtidos normalizando os
elementos da matriz inversa pelo respectivo valor na diagonal, com
sinal negativo, enquanto a diagonal é fixada em zero. Por aprender
relações globais e regularizadas entre itens, o EASE permite avaliar
se a substituição dos ratings por notas inferidas produz efeitos
distintos daqueles observados em métodos baseados em vizinhança.

Neste estudo, fixamos os parâmetros de acordo com a definição
original de cada algoritmo. Para os algoritmos ItemKNN e UserKNN,
consideramos os 𝐾 = 20 vizinhos mais próximos. Para o SVD, uti-
lizamos 𝑘 = 50 fatores. NO caso do EASE, utilizamos 𝜆 = 500.

3.5 Protocolo de Validação
Adotamos um particionamento temporal por usuário para simular
um cenário realista de recomendação. Para cada usuário, as inte-
rações foram ordenadas cronologicamente. As 80% interações mais
antigas foram utilizadas para treinamento, enquanto as 20% mais
recentes foram reservadas para teste. Essa estratégia reduz o risco
de vazamento de informações, pois impede que interações futuras
sejam usadas para prever interações passadas.

O mesmo particionamento foi utilizado em todas as matrizes de
interação: original, VADER, BERT e BART. Assim, as diferenças
observadas entre os resultados não decorrem de mudanças no con-
junto de treino ou de teste, mas apenas da substituição do rating
original pela nota inferida. Todos os experimentos foram executados
com semente aleatória fixa (seed = 42), garantindo reprodutibilidade.

3.6 Métricas de Avaliação
Aavaliação foi realizada em listas Top-𝐾 , considerando𝐾 ∈ 10, 50, 100.
Utilizamos duas famílias de métricas: métricas de efetividade, que
mensuram a capacidade do modelo de recuperar e ordenar itens
relevantes, e métricas beyond-accuracy, que avaliam propriedades
complementares das listas recomendadas.
Métricas de efetividade. Utilizamos Precision@K, Recall@K, Hit
Rate@K e NDCG@K. Precision@K mede a proporção de itens re-
levantes entre os itens recomendados. Recall@K mede a proporção
de itens relevantes do conjunto de teste recuperados na lista re-
comendada. Hit Rate@K indica a proporção de usuários para os
quais ao menos um item relevante foi recomendado. NDCG@K
avalia a qualidade do ranqueamento, atribuindo maior peso a itens
relevantes posicionados no topo da lista.
Métricas beyond-accuracy. Utilizamos as métricas de diversidade
e novidade. A diversidade é avaliada por meio da diversidade intra-
lista (ILD), calculada a partir da distância de cosseno média entre
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os pares de itens recomendados. Enquanto, a novidade é calculada
pela auto-informação média dos itens recomendados, atribuindo
maior valor a itens menos populares no conjunto de treinamento
e penalizando aqueles de maior popularidade. Essas métricas são
importantes porque melhorias na efetividade podem vir acompa-
nhadas de recomendações menos exploratórias[30].

Para garantir a confiabilidade das comparações, utilizamos o
teste estatístico não paramétrico de Wilcoxon[35], adotando um ní-
vel de significância de 5%, com o objetivo de avaliar se as diferenças
identificadas entre os modelos são estatisticamente significativas.

3.7 Análise Experimental
A análise experimental foi organizada de acordo com as três per-
guntas de pesquisa. Para responder à PP1, comparamos os ratings
originais com as notas inferidas por VADER, BERT e BART, quanti-
ficando as divergências entre a avaliação numérica e o sentimento
expresso no review. Também examinamos exemplos qualitativos de
interações divergentes, a fim de ilustrar situações em que o rating
e o review expressam sinais distintos de preferência. Para respon-
der à PP2, comparamos o desempenho dos modelos colaborativos
treinados com a matriz original e com as matrizes baseadas em
notas inferidas. Essa comparação permite avaliar se a substituição
do rating pelo sinal textual melhora ou prejudica a efetividade das
recomendações. Por fim, para responder à PP3, analisamos a di-
versidade e a novidade nas listas geradas pelos mesmos modelos e
matrizes. Essa etapa permite verificar se eventuais ganhos de efetivi-
dade obtidos com notas inferidas são acompanhados por mudanças
na variedade e na capacidade de descoberta das recomendações.
Todo o código utilizado está disponível em um repositório público3.

4 RESULTADOS E DISCUSSÕES
Esta seção apresenta os resultados dos experimen organizados se-
gundo as três perguntas de pesquisa deste trabalho.

4.1 PP1: Divergência entre ratings e reviews
A primeira pergunta de pesquisa investiga em que medida os ratings
explícitos atribuídos pelos usuários estão alinhados ao sentimento
expresso em seus reviews. Para isso, comparamos os ratings originais
às notas inferidas pelos modelos de análise de sentimento, conside-
rando divergência uma diferença absoluta mínima de 1 ponto entre
as notas (evitando tratar variações como 2,9 e 3,1 como discordân-
cia). A Tabela 2 apresenta os percentuais de divergência observados
em cada coleção e para cada estratégia de inferência.

Base de dados Modelo Divergências

Philadelphia
VADER 12,97%
BERT 11,29%
BART 6,54%

Tucson
VADER 14,42%
BERT 9,76%
BART 6,39%

Digital Music
VADER 4,46%
BERT 4,81%
BART 2,10%

Musical Instruments
VADER 7,67%
BERT 4,84%
BART 3,11%

Tabela 2: Percentual de interações reclassificadas com dife-
rença maior ou igual a 1 por modelo e base de dados.

3https://github.com/NaanVas/webmedia26-codigo.git

Os resultados mostram que divergências entre ratings e notas
inferidas ocorrem em todas as bases avaliadas. Esse achado é re-
levante porque indica que a nota numérica nem sempre reflete
diretamente a opinião expressa no review. Nas coleções da Yelp, os
percentuais de divergência variam entre 6,39% e 14,42%, enquanto,
nas coleções da Amazon, os valores variam entre 2,10% e 7,67%. Por-
tanto, embora as interações divergentes não representem a maioria
dos casos, ocorrem com recorrência nos dois domínios avaliados,
sugerindo que a inconsistência não é um fenômeno isolado.

A diferença entre as bases ajuda a interpretar esse comporta-
mento. As coleções do Yelp apresentam os maiores percentuais de
divergência e possuem reviews mais longos (medianas de 267 e 279
caracteres). Em contrapartida, a base Digital Music, com mediana
de apenas 68 caracteres, concentra as menores divergências. Esse
padrão sugere que reviews extensos oferecem maior espaço para
nuances, críticas mistas e ressalvas, aumentando a probabilidade
de o texto revelar aspectos da experiência do usuário que a nota
numérica não consegue capturar.

Dataset Comentário Nota Origi-
nal

Nota
BERT

Nota
BART

Nota
VA-
DER

Musical Instruments Got two, but the first pari
broke after a week of playing.
:(

4.0 2.10 1.98 1.50

Musical Instruments Great cables - fast service 1.0 4.75 4.50 4.24

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 1.36 2.04

Digital Music If you ever go to a countrymu-
sic bar, you’ll probably hear
this song, a real classic! Love
this song!

1.0 4.87 4.66 4.39

Philadelphia The staff is rude, it’s always
crowded, the clientele is rude,
and it takes years to even get
a glass of water

5 1.97 1.35 1.56

Philadelphia Nice decor, nice ambiance,
good neighborhood location,
nice staff.

2.0 4.23 4.27 4.76

Tucson Terrible to be ignored for
close to 15-20 minutes, inclu-
ding by 2 cooks who walked
by, seeing I had no menu, no
Wawa, nuttn.

4.0 1.10 1.38 1.61

Tucson The server was excellent and
so friendly.

2.0 4.71 4.46 4.60

Tabela 3: Exemplos de inconsistência entre a nota original e
o sentimento expresso no comentário por coleção.

Também há diferenças entre os modelos de análise de sentimento.
O BART apresenta os menores percentuais de divergência em todas
as bases, enquanto o VADER tende a produzir os maiores índices —
exceto na Digital Music, onde o BERT o supera ligeiramente. Esse
comportamento decorre das diferentes formas de captura de sen-
timento: o VADER baseia-se em regras lexicais, reagindo a termos
positivos ou negativos isolados. Em contrapartida, o BERT e o BART
exploram representações contextuais profundas, o que resulta em
estimativas mais conservadoras ou alinhadas ao rating original.

A Tabela 3 apresenta exemplos de divergência entre rating e
review, selecionados de forma aleatória dentre os casos de maior
divergência absoluta entre a nota original e a nota inferida. Esses
casos ajudam a ilustrar que a inconsistência não decorre apenas
de erro nos modelos de análise de sentimento, mas também pode
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Coleção: Yelp - Philadelphia

Algoritmo Variação Precision Recall Ndcg Hit Rate
10 50 100 10 50 100 10 50 100 10 50 100

ItemKNN

Original 0,0031 0,0030 0,0029 0,0089 0,0424 0,0822 0,0060 0,0157 0,0247 0,0297 0,1318 0,2330
BERT 0,0028▼ 0,0029▼ 0,0028• 0,0076▼ 0,0419• 0,0835• 0,0051▼ 0,0148• 0,0241• 0,0266▼ 0,1264▼ 0,2326•
BART 0,0031• 0,0032▲ 0,0031▲ 0,0089• 0,0446▲ 0,0866▲ 0,0059• 0,0162▲ 0,0257▲ 0,0296• 0,1372▲ 0,2450▲
VADER 0,0029• 0,0032▲ 0,0031▲ 0,0081• 0,0443▲ 0,0876▲ 0,0055• 0,0159• 0,0257▲ 0,0285• 0,1367▲ 0,2487▲

UserKNN

Original 0,0059 0,0056 0,0046 0,0140 0,0696 0,1055 0,0103 0,0268 0,0359 0,0559 0,2271 0,3177
BERT 0,0056• 0,0056• 0,0046• 0,0131• 0,0687• 0,1060• 0,0096• 0,0260• 0,0355• 0,0530• 0,2233• 0,3179•
BART 0,0059• 0,0056• 0,0048▲ 0,0141• 0,0695• 0,1091▲ 0,0105• 0,0269• 0,0369• 0,0560• 0,2267• 0,3249▲
VADER 0,0057• 0,0057• 0,0047▲ 0,0134• 0,0702• 0,1084▲ 0,0098• 0,0265• 0,0361• 0,0538• 0,2265• 0,3240▲

SVD

Original 0,0206 0,0124 0,0094 0,0451 0,1278 0,1908 0,0379 0,0625 0,0782 0,1651 0,3674 0,4778
BERT 0,0213▲ 0,0126▲ 0,0096▲ 0,0467▲ 0,1304▲ 0,1945▲ 0,0401▲ 0,0647▲ 0,0807▲ 0,1705▲ 0,3732▲ 0,4842▲
BART 0,0212▲ 0,0127▲ 0,0096▲ 0,0463▲ 0,1306▲ 0,1941▲ 0,0402▲ 0,0652▲ 0,0810▲ 0,1700▲ 0,3736▲ 0,4844▲
VADER 0,0213▲ 0,0127▲ 0,0096▲ 0,0471▲ 0,1318▲ 0,1960▲ 0,0405▲ 0,0655▲ 0,0815▲ 0,1712▲ 0,3753▲ 0,4864▲

EASE

Original 0,0259 0,0134 0,0096 0,0573 0,1357 0,1888 0,0503 0,0731 0,0866 0,2009 0,3788 0,4702
BERT 0,0264▲ 0,0137▲ 0,0098▲ 0,0580• 0,1389▲ 0,1927▲ 0,0514▲ 0,0750▲ 0,0886▲ 0,2035• 0,3872▲ 0,4782▲
BART 0,0263• 0,0137▲ 0,0098▲ 0,0581• 0,1403▲ 0,1950▲ 0,0515▲ 0,0755▲ 0,0894▲ 0,2031• 0,3897▲ 0,4817▲
VADER 0,0259• 0,0136▲ 0,0097• 0,0576• 0,1390▲ 0,1911▲ 0,0512• 0,0749▲ 0,0882▲ 0,2014• 0,3874▲ 0,4768▲

Coleção: Yelp - Tucson

Algoritmo Variação Precision Recall Ndcg Hit Rate
10 50 100 10 50 100 10 50 100 10 50 100

ItemKNN

Original 0,0019 0,0019 0,0019 0,0048 0,0230 0,0466 0,0033 0,0088 0,0143 0,0190 0,0861 0,1584
BERT 0,0020• 0,0021▲ 0,0021▲ 0,0053• 0,0259▲ 0,0519▲ 0,0036• 0,0097▲ 0,0158▲ 0,0195• 0,0927▲ 0,1714▲
BART 0,0021• 0,0022▲ 0,0021▲ 0,0053• 0,0270▲ 0,0524▲ 0,0037• 0,0102▲ 0,0162▲ 0,0209• 0,0980▲ 0,1741▲
VADER 0,0023▲ 0,0023▲ 0,0022▲ 0,0061▲ 0,0280▲ 0,0542▲ 0,0041▲ 0,0107▲ 0,0169▲ 0,0226▲ 0,1031▲ 0,1819▲

UserKNN

Original 0,0049 0,0048 0,0045 0,0107 0,0548 0,0993 0,0083 0,0214 0,0324 0,0469 0,1925 0,3080
BERT 0,0053• 0,0049• 0,0045• 0,0115• 0,0561• 0,0998• 0,0087• 0,0220• 0,0329• 0,0501• 0,1968• 0,3069•
BART 0,0052• 0,0050• 0,0047▲ 0,0117• 0,0565• 0,1019▲ 0,0091• 0,0226• 0,0339▲ 0,0493• 0,1955• 0,3146•
VADER 0,0057▲ 0,0054▲ 0,0047▲ 0,0127▲ 0,0604▲ 0,1025• 0,0094• 0,0238▲ 0,0343▲ 0,0537▲ 0,2111▲ 0,3185▲

SVD

Original 0,0158 0,0107 0,0083 0,0325 0,1082 0,1676 0,0274 0,0503 0,0652 0,1294 0,3321 0,4442
BERT 0,0164▲ 0,0108• 0,0084▲ 0,0335• 0,1088• 0,1694• 0,0279• 0,0507• 0,0659▲ 0,1353▲ 0,3323• 0,4498•
BART 0,0167▲ 0,0109▲ 0,0084• 0,0337• 0,1103▲ 0,1690• 0,0282▲ 0,0512▲ 0,0660▲ 0,1364▲ 0,3394▲ 0,4487•
VADER 0,0165• 0,0108• 0,0085▲ 0,0333• 0,1100• 0,1700• 0,0280• 0,0510• 0,0661▲ 0,1364▲ 0,3346• 0,4470•

EASE

Original 0,0192 0,0111 0,0082 0,0381 0,1078 0,1577 0,0337 0,0543 0,0671 0,1533 0,3331 0,4260
BERT 0,0189• 0,0113▲ 0,0085▲ 0,0376• 0,1098• 0,1627▲ 0,0340• 0,0557▲ 0,0691▲ 0,1495• 0,3351• 0,4327▲
BART 0,0190• 0,0113▲ 0,0085▲ 0,0380• 0,1112▲ 0,1623▲ 0,0342• 0,0561▲ 0,0693▲ 0,1512• 0,3412▲ 0,4325▲
VADER 0,0188• 0,0112• 0,0085▲ 0,0378• 0,1088• 0,1632▲ 0,0338• 0,0553• 0,0691▲ 0,1519• 0,3344• 0,4357▲

Coleção: Amazon - Musical Instruments

Algoritmo Variação Precision Recall Ndcg Hit Rate
10 50 100 10 50 100 10 50 100 10 50 100

ItemKNN

Original 0,0031 0,0026 0,0023 0,0180 0,0762 0,1346 0,0102 0,0240 0,0350 0,0297 0,1171 0,2025
BERT 0,0020▼ 0,0028▲ 0,0024▲ 0,0119▼ 0,0845▲ 0,1384▲ 0,0065▼ 0,0238▼ 0,0341▼ 0,0197▼ 0,1261▲ 0,2079▲
BART 0,0020▼ 0,0028▲ 0,0024▲ 0,0113▼ 0,0825▲ 0,1384▲ 0,0060▼ 0,0230• 0,0337▼ 0,0191▼ 0,1240▲ 0,2082▲
VADER 0,0019▼ 0,0026• 0,0024• 0,0119▼ 0,0783• 0,1353• 0,0063▼ 0,0220▼ 0,0329• 0,0189▼ 0,1168• 0,2028•

UserKNN

Original 0,0088 0,0041 0,0024 0,0511 0,1135 0,1329 0,0406 0,0564 0,0602 0,0785 0,1764 0,2072
BERT 0,0092▲ 0,0041• 0,0023▼ 0,0533▲ 0,1143• 0,1298▼ 0,0368▼ 0,0526▼ 0,0556▼ 0,0810▲ 0,1780• 0,2033▼
BART 0,0094▲ 0,0041• 0,0023▼ 0,0548▲ 0,1147• 0,1305▼ 0,0411• 0,0564▲ 0,0595• 0,0836▲ 0,1776• 0,2036▼
VADER 0,0086• 0,0042▲ 0,0024• 0,0501• 0,1173▲ 0,1334• 0,0321▼ 0,0492▼ 0,0524▼ 0,0766• 0,1810▲ 0,2072•

SVD

Original 0,0126 0,0047 0,0032 0,0716 0,1264 0,1680 0,0617 0,0758 0,0839 0,1111 0,2036 0,2704
BERT 0,0129▲ 0,0047▲ 0,0032▲ 0,0729▲ 0,1281▲ 0,1698▲ 0,0630▲ 0,0772▲ 0,0853▲ 0,1136▲ 0,2065▲ 0,2731▲
BART 0,0131▲ 0,0047▲ 0,0032▲ 0,0737▲ 0,1278▲ 0,1702▲ 0,0652▲ 0,0791▲ 0,0874▲ 0,1135▲ 0,2051• 0,2723•
VADER 0,0130▲ 0,0047• 0,0032• 0,0732▲ 0,1275• 0,1686• 0,0653▲ 0,0791▲ 0,0871▲ 0,1119• 0,2027• 0,2684•

EASE

Original 0,0194 0,0062 0,0038 0,1090 0,1653 0,2016 0,0958 0,1106 0,1177 0,1685 0,2610 0,3169
BERT 0,0196• 0,0062▲ 0,0038• 0,1100• 0,1672▲ 0,2028• 0,0958• 0,1108▲ 0,1178▲ 0,1697• 0,2630• 0,3188•
BART 0,0197▲ 0,0063▲ 0,0039▲ 0,1108▲ 0,1690▲ 0,2038▲ 0,0964▲ 0,1117▲ 0,1185▲ 0,1715▲ 0,2665▲ 0,3201▲
VADER 0,0193• 0,0061• 0,0038▼ 0,1088• 0,1648• 0,1999• 0,0950▼ 0,1097▼ 0,1165▼ 0,1678• 0,2590• 0,3141▼

Coleção: Amazon - Digital Music

Algoritmo Variação Precision Recall Ndcg Hit Rate
10 50 100 10 50 100 10 50 100 10 50 100

ItemKNN

Original 0,0029 0,0029 0,0026 0,0155 0,0784 0,1342 0,0091 0,0245 0,0355 0,0276 0,1297 0,2181
BERT 0,0026▼ 0,0029• 0,0027• 0,0139▼ 0,0804• 0,1347• 0,0082• 0,0244• 0,0353• 0,0240▼ 0,1297• 0,2181•
BART 0,0027• 0,0029• 0,0027• 0,0142• 0,0795• 0,1353• 0,0081• 0,0241• 0,0352• 0,0247▼ 0,1278• 0,2202•
VADER 0,0027• 0,0029• 0,0026• 0,0147• 0,0785• 0,1326• 0,0082• 0,0237• 0,0345• 0,0258• 0,1271• 0,2154•

UserKNN

Original 0,0039 0,0037 0,0027 0,0198 0,0905 0,1344 0,0109 0,0286 0,0374 0,0365 0,1569 0,2233
BERT 0,0036• 0,0039▲ 0,0027▼ 0,0184• 0,0949▲ 0,1309▼ 0,0095▼ 0,0289▲ 0,0360• 0,0339• 0,1628▲ 0,2165▼
BART 0,0033▼ 0,0038▲ 0,0027▼ 0,0167▼ 0,0933▲ 0,1309▼ 0,0087▼ 0,0282• 0,0357• 0,0314▼ 0,1615▲ 0,2180▼
VADER 0,0033▼ 0,0038▲ 0,0027▼ 0,0165▼ 0,0937▲ 0,1303▼ 0,0086▼ 0,0282• 0,0355• 0,0311▼ 0,1604• 0,2167▼

SVD

Original 0,0051 0,0028 0,0022 0,0238 0,0655 0,1024 0,0163 0,0273 0,0346 0,0482 0,1226 0,1846
BERT 0,0053▲ 0,0029• 0,0023▲ 0,0247• 0,0663• 0,1060▲ 0,0166▲ 0,0276▲ 0,0354▲ 0,0499• 0,1250▲ 0,1894▲
BART 0,0052• 0,0029▲ 0,0023▲ 0,0242• 0,0674▲ 0,1048▲ 0,0165• 0,0279▲ 0,0353▲ 0,0490• 0,1260▲ 0,1864•
VADER 0,0050• 0,0029▲ 0,0023• 0,0236• 0,0668• 0,1029• 0,0161• 0,0275• 0,0347• 0,0472• 0,1261▲ 0,1861•

EASE

Original 0,0157 0,0059 0,0039 0,0773 0,1377 0,1751 0,0597 0,0761 0,0837 0,1380 0,2395 0,2944
BERT 0,0159• 0,0060• 0,0039• 0,0781• 0,1382• 0,1775▲ 0,0604• 0,0767▲ 0,0846▲ 0,1394• 0,2392• 0,2978▲
BART 0,0158• 0,0060▲ 0,0039▲ 0,0772• 0,1388• 0,1769▲ 0,0604• 0,0771▲ 0,0848▲ 0,1379• 0,2403• 0,2968•
VADER 0,0158• 0,0060• 0,0039▲ 0,0772• 0,1389• 0,1781▲ 0,0592• 0,0758• 0,0837• 0,1376• 0,2406• 0,2985▲

Tabela 4: Métricas de Precisão e Ranqueamento consolidadas para todas as coleções. Resultados são avaliados com teste de
Wilcoxon (𝑝 = 0,05). Símbolos: ▲ (ganho significativo), • (empate estatístico), ▼ (perda significativa).
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refletir situações reais em que o usuário expressa uma avaliação
textual distinta da nota atribuída. Há casos em que ratings altos
são acompanhados de críticas relevantes, assim como casos em que
ratings baixos aparecem associados a reviews com sinais positivos.
Nesses exemplos, a nota inferida a partir do texto aproxima-se mais
do conteúdo semântico do review do que do valor numérico original.

4.2 PP2: Impacto na efetividade
A segunda pergunta avalia se a substituição dos ratings originais por
notas inferidas a partir dos reviews melhora a efetividade dos mode-
los. A Tabela 4 apresenta os resultados de Precision, Recall, Hit Rate
e NDCG, considerando diferentes configurações (algoritmo, coleção,
métrica etc.). Os resultados mostram que o impacto das notas inferi-
das não é uniforme entre os algoritmos. Demodo geral, os ganhos de
efetividade são mais consistentes em modelos colaborativos globais,
especialmente SVD e EASE. Esses modelos aprendem representa-
ções latentes ou pesos globais a partir da matriz de interações, o que
parece favorecer a incorporação de um sinal semântico contínuo de-
rivado dos reviews. Ao substituir o rating original pela nota inferida,
esses algoritmos conseguem incorporar o novo sinal em uma estru-
tura de aprendizado mais ampla, suavizando alterações pontuais e
capturando padrões gerais de preferência. O comportamento difere
entre os modelos baseados em vizinhança. UserKNN e ItemKNN
apresentam resultados mais instáveis, com ganhos pontuais, empa-
tes estatísticos e perdas em alguns cenários. Isso pode estar relacio-
nado à forma como esses métodos utilizam diretamente os valores

observados na matriz para calcular similaridades entre usuários ou
itens. Alterações nas notas, ainda que semanticamente justificadas
pelo conteúdo dos reviews, podem modificar as relações locais de vi-
zinhança e afetar o ranqueamento de formamenos previsível. Assim,
os resultados indicam que o benefício da nota inferida não depende
apenas da qualidade da análise de sentimento, mas também da
forma como o algoritmo de recomendação utiliza o sinal de entrada.

Nas bases da Yelp, observa-se um cenário mais favorável ao uso
de notas inferidas. Em Philadelphia, o SVD apresenta ganhos es-
tatisticamente significativos em praticamente todas as métricas e
tamanhos de lista, independentemente do modelo de análise de
sentimento utilizado. O EASE também apresenta ganhos recorren-
tes, principalmente em listas maiores, com melhorias em 𝑘 = 50
e 𝑘 = 100. Em Tucson, os ganhos do ItemKNN tornam-se mais
evidentes, especialmente com o VADER, que melhora todas as mé-
tricas avaliadas. Nas bases da Amazon, os efeitos são mais variados.
Em Musical Instruments, SVD e EASE continuam apresentando
os comportamentos mais positivos, com destaque para o BART
no EASE, que obtém ganhos significativos em todas as métricas e
tamanhos de lista. No entanto, os modelos baseados em vizinhança
apresentam perdas em alguns cenários, especialmente em listas
curtas. Em Digital Music, os ganhos são mais discretos e concentra-
dos novamente em SVD e EASE, enquanto UserKNN e ItemKNN
apresentam muitos empates estatísticos e perdas. Esse contraste
acompanha as características textuais das coleções apresentadas na
Tabela 1: as bases da Yelp, com maiores ganhos, possuem reviews

Coleção: Yelp - Philadelphia Coleção: Amazon - Musical Instruments

Algoritmo Variação Diversity Novelty Algoritmo Variação Diversity Novelty
10 50 100 10 50 100 10 50 100 10 50 100

ItemKNN

Original 0,9310 0,9554 0,9678 14,6805 14,7595 14,8004

ItemKNN

Original 0,9805 0,9886 0,9925 14,4115 14,2896 14,3025
BERT 0,8964▼ 0,9480▼ 0,9676• 14,6969▲ 14,7491• 14,7626▼ BERT 0,9700▼ 0,9864▼ 0,9928• 14,3306▼ 14,1203▼ 14,2610▼
BART 0,8917▼ 0,9445▼ 0,9653▼ 14,5342▼ 14,6255▼ 14,6768▼ BART 0,9698▼ 0,9860▼ 0,9926▲ 14,3408▼ 14,1404▼ 14,2764▼
VADER 0,8987▼ 0,9486▼ 0,9677▼ 14,6066• 14,6828▼ 14,7030▼ VADER 0,9644▼ 0,9836▼ 0,9914▼ 14,3261▼ 14,1607▼ 14,2770▼

UserKNN

Original 0,9718 0,9741 0,9805 12,0668 11,9652 12,5370

UserKNN

Original 0,9895 0,9931 0,9965 12,5498 12,6563 13,4548
BERT 0,9730▲ 0,9745▲ 0,9806▲ 12,0798▲ 11,9601• 12,5468▲ BERT 0,9860▼ 0,9930• 0,9967▲ 12,2382▼ 12,6857▲ 13,5280▲
BART 0,9698▼ 0,9735▼ 0,9796▼ 11,8669▼ 11,9480▼ 12,5333• BART 0,9872▼ 0,9929▼ 0,9966▲ 12,2961▼ 12,6966▲ 13,5273▲
VADER 0,9700▼ 0,9738▼ 0,9800▼ 11,9246▼ 11,9456▼ 12,5315• VADER 0,9861▼ 0,9926▼ 0,9965▼ 12,5484• 12,6543▼ 13,4886▲

SVD

Original 0,9150 0,9347 0,9447 9,8489 10,2980 10,6129

SVD

Original 0,9754 0,9830 0,9867 9,6273 10,2035 10,6348
BERT 0,9160▲ 0,9358▲ 0,9457▲ 9,8479• 10,2937▼ 10,6078▼ BERT 0,9761▲ 0,9843▲ 0,9877▲ 9,6323▲ 10,1958▼ 10,6327▼
BART 0,9132▼ 0,9332▼ 0,9434▼ 9,8381▼ 10,2884▼ 10,6019▼ BART 0,9760▲ 0,9836▲ 0,9871▲ 9,6528▲ 10,2081▲ 10,6340▼
VADER 0,9145▼ 0,9345▼ 0,9445▼ 9,8506• 10,2935▼ 10,6080▼ VADER 0,9766▲ 0,9834▲ 0,9863▼ 9,7172▲ 10,2709▲ 10,7007▲

EASE

Original 0,9345 0,9554 0,9639 10,3469 10,9460 11,2874

EASE

Original 0,9815 0,9910 0,9934 10,8459 11,7905 12,1768
BERT 0,9344• 0,9552▼ 0,9637▼ 10,3181▼ 10,9047▼ 11,2454▼ BERT 0,9810▼ 0,9909▼ 0,9934▼ 10,7734▼ 11,7250▼ 12,1298▼
BART 0,9315▼ 0,9530▼ 0,9619▼ 10,2882▼ 10,8734▼ 11,2169▼ BART 0,9809▼ 0,9909▼ 0,9934▼ 10,7539▼ 11,7103▼ 12,1306▼
VADER 0,9337▼ 0,9545▼ 0,9632▼ 10,3198▼ 10,8957▼ 11,2374▼ VADER 0,9815• 0,9908▼ 0,9933▼ 10,9114▲ 11,8257▲ 12,2012▲

Coleção: Yelp - Tucson Coleção: Amazon - Digital Music

Algoritmo Variação Diversity Novelty Algoritmo Variação Diversity Novelty
10 50 100 10 50 100 10 50 100 10 50 100

ItemKNN

Original 0,9111 0,9484 0,9648 14,1061 14,2023 14,2310

ItemKNN

Original 0,9549 0,9741 0,9842 14,2196 14,2222 14,2006
BERT 0,8760▼ 0,9390▼ 0,9637▼ 14,1117• 14,1463▼ 14,1808▼ BERT 0,9346▼ 0,9684▼ 0,9835▼ 14,1984▼ 14,2033▼ 14,1765▼
BART 0,8702▼ 0,9355▼ 0,9617▼ 14,0376▼ 14,0777▼ 14,1259▼ BART 0,9331▼ 0,9674▼ 0,9830▼ 14,2177▼ 14,2219• 14,1960▼
VADER 0,8774▼ 0,9382▼ 0,9630▼ 14,0001▼ 14,0732▼ 14,1166▼ VADER 0,9170▼ 0,9578▼ 0,9777▼ 14,1647▼ 14,1770▼ 14,1595▼

UserKNN

Original 0,9580 0,9689 0,9751 11,6150 11,5932 11,8942

UserKNN

Original 0,9806 0,9862 0,9908 12,5243 12,9015 13,2068
BERT 0,9606▲ 0,9693• 0,9753▲ 11,5597▼ 11,5633▼ 11,9190▲ BERT 0,9784▼ 0,9849▼ 0,9910▲ 12,5592▲ 12,9023• 13,2577▲
BART 0,9581▲ 0,9684▼ 0,9746▼ 11,3960▼ 11,5557▼ 11,9075▲ BART 0,9794▼ 0,9855▼ 0,9910▲ 12,5389▲ 12,9027• 13,2617▲
VADER 0,9557▼ 0,9671▼ 0,9740▼ 11,3681▼ 11,4892▼ 11,8913• VADER 0,9732▼ 0,9834▼ 0,9900• 12,5742▲ 12,8950▼ 13,2543▲

SVD

Original 0,9072 0,9311 0,9424 9,5461 9,9971 10,3404

SVD

Original 0,9594 0,9695 0,9742 10,7011 11,3031 11,6500
BERT 0,9102▲ 0,9323▲ 0,9433▲ 9,5051▼ 9,9596▼ 10,3045▼ BERT 0,9578▼ 0,9689▼ 0,9738▼ 10,6985▼ 11,3204▲ 11,6644▲
BART 0,9063▼ 0,9299▼ 0,9412▼ 9,5107▼ 9,9711▼ 10,3146▼ BART 0,9580▼ 0,9686▼ 0,9736▼ 10,6814▼ 11,2986▼ 11,6436•
VADER 0,9075▲ 0,9307▼ 0,9420▼ 9,5065▼ 9,9585▼ 10,3059▼ VADER 0,9510▼ 0,9593▼ 0,9656▼ 10,7676▲ 11,4409▲ 11,7769▲

EASE

Original 0,9350 0,9552 0,9638 10,0381 10,5897 10,9444

EASE

Original 0,9711 0,9854 0,9890 12,1906 12,5614 12,7495
BERT 0,9338▼ 0,9541▼ 0,9629▼ 9,9700▼ 10,5209▼ 10,8769▼ BERT 0,9702▼ 0,9849▼ 0,9887▼ 12,1608▼ 12,5438▼ 12,7367▼
BART 0,9317▼ 0,9524▼ 0,9615▼ 9,9423▼ 10,4928▼ 10,8535▼ BART 0,9703▼ 0,9850▼ 0,9887▼ 12,1519▼ 12,5320▼ 12,7284▼
VADER 0,9328▼ 0,9532▼ 0,9621▼ 9,9547▼ 10,5012▼ 10,8577▼ VADER 0,9681▼ 0,9838▼ 0,9878▼ 12,2002▲ 12,5596• 12,7454▼

Tabela 5: Métricas Beyond-Accuracy consolidadas. Resultados são avaliados com teste de Wilcoxon (𝑝 = 0,05). Símbolos: ▲
(ganho significativo), • (empate estatístico), ▼ (perda significativa).
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mais longos, enquanto as da Amazon apresentam textos mais cur-
tos e ganhos mais discretos. Isso sugere que reviews mais longas
fornecem informações mais detalhadas sobre as preferências dos
usuários, contribuindo para inferências de nota mais precisas.

4.3 PP3: Impacto em diversidade e novidade
A terceira pergunta avalia se o uso de notas inferidas dos reviews
afeta propriedades das listas recomendadas além da efetividade.
Essa análise é importante, pois sistemas de recomendação não de-
vem ser avaliados apenas pela relevância dos itens recuperados, mas
também pela variedade e pela capacidade de promover descoberta.
A Tabela 5 apresenta os resultados de diversidade e novidade.

Os resultados mostram que os ganhos de efetividade observa-
dos em PP2 frequentemente vêm acompanhados de reduções na
diversidade e na novidade. Essa tendência aparece nas quatro bases,
embora com intensidade variável entre algoritmos e modelos de aná-
lise de sentimento. O padrão geral sugere um trade-off: ao substituir
o rating original por uma nota mais alinhada ao sentimento textual,
os modelos podem tornar as recomendações mais efetivas, mas tam-
bém mais concentradas em itens semelhantes ou mais populares.

Nas bases da Yelp, esse comportamento é evidente. Em Phila-
delphia, o ItemKNN apresenta perdas recorrentes de diversidade
em quase todas as variações, enquanto a novidade também é redu-
zida na maioria dos cenários, especialmente com BART e VADER.
O EASE, também sofre perdas frequentes em diversidade e novi-
dade. Em Tucson, observa-se um padrão semelhante: ItemKNN e
EASE apresentam perdas consistentes nessas métricas, enquanto
UserKNN e SVD exibem um comportamento mais misto, com al-
guns ganhos pontuais em diversidade, mas perdas frequentes em
novidade. Nas bases da Amazon, os resultados também indicam a
presença desse trade-off. Em Musical Instruments, o ItemKNN apre-
senta perdas claras em diversidade e novidade, enquanto o EASE
reduz a diversidade na maioria dos cenários e apresenta ganhos de
novidade apenas com VADER. O SVD mostra um comportamento
mais equilibrado, com ganhos frequentes em diversidade e ganhos
de novidade principalmente com VADER. Em Digital Music, as
perdas de diversidade são ainda mais frequentes, afetando pratica-
mente todos os algoritmos e variações. A novidade, por outro lado,
apresenta comportamento mais dependente do modelo de análise
de sentimento e do algoritmo de recomendação.

4.4 Discussão Geral
Os resultados respondem às três perguntas de pesquisa ao mostrar
que ratings e reviews não devem ser tratados como sinais equiva-
lentes. Em relação à PP1, observamos divergências entre a nota
atribuída pelo usuário e o sentimento inferido a partir do texto, es-
pecialmente em bases com reviews mais longos. Esse achado indica
que o review pode revelar nuances da experiência que não aparecem
no rating, funcionando como um sinal independente para avaliar
a confiabilidade do feedback explícito. Quanto à PP2, as notas in-
feridas podem melhorar a efetividade, mas esse efeito depende do
algoritmo. Modelos globais, como SVD e EASE, tendem a se bene-
ficiar mais desse sinal, enquanto métodos baseados em vizinhança
apresentam comportamento mais instável. Já a PP3 mostra que
esses ganhos podem vir acompanhados de perdas em diversidade
e novidade, sugerindo um trade-off entre o alinhamento semântico
do feedback e a variedade das recomendações. Em conjunto, os

resultados indicam que a substituição direta do rating pela nota
inferida não deve ser vista como solução geral. A direção mais
promissora está em combinar os dois sinais de forma adaptativa,
considerando a consistência entre rating e review, a confiança da
análise de sentimento e os objetivos do sistema de recomendação.

5 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS
Este trabalho investigou a relação entre a nota atribuída por usuá-
rios e a opinião expressa em seus reviews, analisando em quemedida
sinais de sentimento podem ser utilizados como alternativa ou com-
plemento ao rating explícito em sistemas de recomendação colabora-
tiva. A motivação do estudo parte da constatação de que a avaliação
numérica, embora adotada como principal sinal de preferência, pode
não representar integralmente a experiência relatada pelo usuário.

A partir de experimentos conduzidos em diferentes domínios,
com múltiplos modelos de análise de sentimento e algoritmos de
recomendação, os resultados evidenciam discrepâncias relevantes
entre nota e opinião, especialmente em bases nas quais as reviews
tendem a ser mais longas e descritivas. Além disso, observou-se
que notas inferidas a partir do texto podem, em determinados cená-
rios, substituir o rating original sem comprometer a efetividade da
recomendação e, em alguns casos, até melhorar o desempenho dos
modelos avaliados. Esses achados indicam que a opinião textual não
apenas reproduz a avaliação numérica, mas pode revelar sinais de
preferência distintos daqueles capturados diretamente pelo rating.

A principal contribuição deste artigo consiste em deslocar a
análise do texto de reviews de uma posição auxiliar para uma pers-
pectiva em que ele é tratado como fonte independente de evidência
sobre a preferência do usuário. Diferentemente de abordagens que
utilizam o texto como complemento supervisionado pela nota, este
estudo contrasta o rating informado pelo usuário com notas inferi-
das por análise de sentimento, permitindo observar quando esses si-
nais convergem, quando divergem e como essa divergência impacta
a recomendação. Com isso, o trabalho contribui para uma compre-
ensão mais crítica do papel dos ratings explícitos e reforça que o
desalinhamento entre nota e opinião deve ser considerado no pro-
jeto, na avaliação e na interpretação de sistemas de recomendação.

Como desdobramentos futuros, pretende-se investigar estraté-
gias híbridas que combinem ratings explícitos e sinais extraídos
das reviews, explorando diferentes formas de integração entre esses
dois tipos de evidência. Também se considera relevante aprofundar
métodos capazes de capturar aspectos mais específicos da opinião
do usuário, como a polaridade por atributo, a intensidade do sen-
timento e as variações de comportamento entre domínios. Esses
caminhos podem contribuir para sistemas de recomendação mais
sensíveis às nuances da experiência relatada pelos usuários e menos
dependentes de uma única forma de representar a preferência.

6 CUIDADOS ÉTICOS
Utilizamos neste trabalho apenas datasets públicos e abertos para
fins de pesquisa, já devidamente pseudoanonimizados por seus res-
pectivos criadores originais, não permitindo a reidentificação direta
dos usuários. Portanto, esta pesquisa está em conformidade com
as diretrizes da Lei Geral de Proteção de Dados Pessoais (LGPD)
(Lei n.º 13.709/2018) no que tange ao tratamento de dados para fins
acadêmicos. Este estudo não envolveu nova coleta de dados com
seres humanos, atendendo, portanto à Resolução CNS n.º 510/2016).
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