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ABSTRACT
Recommender systems are widely used to provide personali-
zed item suggestions, however the increasing complexity of
recommendation algorithms has intensified the lack of trans-
parency about why recommendations are generated. Selecting
effective explanations remains challenging, especially when
selecting attributes (i.e. shared information of different items)
that are both diverse and recognizable to users. Popular attri-
butes tend to be more familiar, while diverse attributes help
avoid repetitive explanations, creating a trade-off between
these two dimensions. This paper investigates the use of
prompt optimization for Large Language Models to select
explanations in recommender systems that balance attribute
diversity and popularity. We use a knowledge graph in the
movie domain, connecting items to their attributes, and ge-
nerate recommendations for users. Then, we apply a prompt
optimization strategy to guide the LLM toward explanati-
ons that balance the popularity and diversity of attributes.
Experiments using literature-based metrics show that opti-
mized prompts can improve the joint balance between these
two metrics, outperforming non-optimized prompts and a
comparable non-LLM explanation method.
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1 INTRODUÇÃO
Sistemas de Recomendação (SR) têm como objetivo principal
sugerir itens aos usuários com base em seus interesses e inte-
rações anteriores [1, 15, 24]. À medida que esses algoritmos se
tornaram mais sofisticados para melhorar a qualidade das re-
comendações, também se tornaram mais opacos, dificultando
a compreensão de por que determinado item foi sugerido
[12, 18]. Esse cenário torna a explicabilidade particularmente
relevante, uma vez que explicações podem contribuir para
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aumentar a transparência, confiança, efetividade, persuasão
e satisfação do usuário [27].

No contexto de explicações em SR, uma questão central
não é apenas como gerar justificativas plausíveis, mas como
selecionar informações que sejam úteis do ponto de vista do
usuário. A literatura tem mostrado que duas propriedades são
particularmente relevantes nesse processo: a diversidade e a
popularidade dos atributos utilizados na explicação [3, 28]. A
diversidade evita repetição excessiva entre múltiplas explica-
ções, enquanto a popularidade favorece o uso de informações
mais familiares e facilmente reconhecíveis. Essas duas dimen-
sões, entretanto, frequentemente se organizam em tensão:
privilegiar atributos muito populares tende a reduzir a diver-
sidade, enquanto priorizar diversidade pode levar à seleção de
atributos menos reconhecíveis [35]. Assim, a geração de expli-
cações passa a envolver não apenas um problema de lingua-
gem, mas também um de controle de objetivos conflitantes.

Considere, por exemplo, um usuário que assistiu a “Titanic”
e recebe como recomendação “Ilha do Medo”. A explicação
pode relacionar os filmes por atributos compartilhados, como
ator, gênero ou direção. Em listas com múltiplas recomenda-
ções, atributos muito frequentes podem tornar as explicações
repetitivas, enquanto atributos raros podem prejudicar sua re-
conhecibilidade. O desafio, portanto, é selecionar explicações
que equilibrem diversidade e popularidade.

Modelos de linguagem de grande porte (Large Language
Models (LLMs)) têm demonstrado potencial para apoiar
diferentes tarefas em SR, incluindo reordenação, interação
conversacional e geração de explicações [5, 6, 32]. Mais recen-
temente, técnicas de otimização de prompt têm sido explo-
radas para ajustar iterativamente o comportamento desses
modelos, permitindo orientá-los para objetivos específicos
[7, 20, 29, 31]. Em recomendação, essa estratégia já mostrou
resultados promissores em tarefas como calibração de listas
[20], mas permanece pouco explorada no contexto de explica-
ções. Essa lacuna é particularmente relevante porque, nesse
cenário, a otimização de prompt pode funcionar não apenas
como uma técnica para melhorar genericamente a saída tex-
tual do modelo, mas como um mecanismo de controle sobre
propriedades desejáveis das explicações.

Diante disso, este trabalho investiga se a otimização de
prompts pode ser utilizada para orientar LLMs na seleção de
explicações em SR que equilibrem a diversidade e a popula-
ridade dos atributos. Para isso, adotamos uma abordagem
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agnóstica ao recomendador, na qual um Grafo de Conheci-
mento (GC) no domínio de filmes é utilizado para extrair
caminhos explicativos entre itens previamente consumidos
e itens recomendados. A LLM, então, atua como seletora
desses caminhos, e não como geradora livre de explicações,
o que reduz o espaço de saída e torna a avaliação mais con-
trolada. Sobre essa base, aplicamos um processo iterativo
de otimização de prompt para regular o comportamento do
modelo em diferentes objetivos explicativos.

As questões de pesquisa que orientam este trabalho são:
(QP1) Técnicas de otimização de prompt conseguem fazer com
que LLMs selecionem explicações que equilibrem diversidade
e popularidade de atributos? e (QP2) O uso de otimização de
prompt gera explicações superiores, em termos de diversidade
e popularidade, quando comparado tanto a um prompt não
otimizado quanto a um método não baseado em LLMs?

A principal contribuição deste artigo é mostrar que a oti-
mização de prompts pode ser empregada como mecanismo de
controle sobre propriedades desejáveis de explicações em SR,
e não apenas como uma estratégia genérica para melhorar
respostas de LLMs. Para isso, combinamos: (i) um GC no
domínio de filmes para gerar caminhos explicativos candida-
tos; (ii) uma LLM atuando como seletora de explicações; e
(iii) um processo iterativo de otimização de prompt orientado
por métricas de diversidade e popularidade. Em nossos ex-
perimentos, a otimização mostrou-se eficaz para direcionar o
comportamento do modelo nos objetivos mono-critério e, no
cenário multiobjetivo, produziu compensações consistentes
entre SEP e ETD, superando prompts não otimizados e o
baseline ExpLOD em diferentes configurações.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
Este trabalho dialoga com três frentes da literatura: expli-
cações em sistemas de recomendação, uso de LLMs para
explicabilidade em SR e técnicas de otimização de prompt.
Em conjunto, essas linhas sustentam o problema investigado
neste artigo: como controlar propriedades desejáveis de ex-
plicações – em particular, diversidade e popularidade – por
meio da otimização do comportamento de LLMs.

2.1 Explicações em Sistemas de Recomendação
Explicações em SR têm sido amplamente estudadas como me-
canismo para aumentar transparência, confiança, efetividade,
persuasão e satisfação do usuário [25, 27]. Nesse contexto, po-
pularidade e diversidade são propriedades relevantes das expli-
cações [3, 28, 33]: a primeira favorece atributos mais familiares
e reconhecíveis, enquanto a segunda evita repetição excessiva
ao longo de múltiplas explicações. Como essas propriedades
podem entrar em conflito [35], a seleção de explicações passa a
envolver um problema de otimização entre objetivos distintos.

2.2 LLMs para Explicabilidade em SR
Trabalhos recentes têm mostrado que LLMs podem apoiar
diferentes tarefas em SR, incluindo reordenação de itens, re-
comendação conversacional e explicabilidade [5, 6, 32]. No
caso específico das explicações, Lei et al. [16] demonstram

que LLMs podem reproduzir recomendações e gerar justifica-
tivas para modelos caixa-preta, indicando o potencial desses
modelos para promover transparência. Em outra direção,
Peng et al. [19] combinam representações de usuários e itens
à geração textual com GPT-2, mostrando a viabilidade de
integrar recomendação e explicação em um mesmo processo
otimizado. Apesar desses avanços, a maior parte dessas abor-
dagens concentra-se em gerar explicações plausíveis ou em
integrar explicações ao modelo recomendador, sem tratar
explicitamente do problema de controlar propriedades espe-
cíficas da explicação, como diversidade e popularidade. O
trabalho mais próximo ao proposto é o de [35], no qual LLMs
foram utilizados para balancear essas duas dimensões. No
entanto, nesse trabalho, o prompt utilizado como entrada
para gerar as explicações das recomendações foi definido de
forma manual, sem a aplicação de técnicas sistemáticas de
otimização de prompt. Assim, não foi investigado o impacto
da otimização do prompt na qualidade das explicações ge-
radas. Para comparar esse trabalho com a nossa proposta,
durante nossos experimentos, utilizamos como linha de base o
prompt inicial, antes da aplicação do processo de otimização.

2.3 Otimização de Prompt em LLMs
A literatura sobre otimização de prompt mostra que pequenas
mudanças na formulação textual de entrada podem alterar
significativamente o comportamento de LLMs [38]. Esse di-
agnóstico motivou o surgimento de métodos voltados ao
refinamento sistemático de instruções. Yang et al. [31], por
exemplo, propõem o Optimization by PROmpting (OPRO),
no qual a própria LLM gera iterativamente novas versões de
prompts a partir do histórico de instruções já avaliadas. Wang
et al. [29] exploram o PromptAgent, aproximando o prompt
de entrada daquele que seria produzido por um especialista.
Zhou et al. [37], por sua vez, investigam a geração e seleção
automática de prompts pelo próprio modelo. Em conjunto,
esses trabalhos mostram que a otimização de prompt é uma
estratégia promissora para orientar LLMs a objetivos especí-
ficos em diferentes domínios [7]. Em recomendação, essa ideia
já foi explorada em tarefas como calibração de listas [20], mas
permanece pouco investigada no contexto de explicações.

Nosso trabalho se aproxima dessas três frentes ao tratar
explicações em SR como objetos que devem exibir proprieda-
des desejáveis, ao explorar LLMs como mecanismo de seleção
explicativa e ao empregar otimização de prompt para con-
trolar seu comportamento. Ao mesmo tempo, diferencia-se
da literatura em um ponto central: em vez de usar LLMs
apenas para gerar justificativas ou selecionar explicações de
forma genérica, investigamos se a otimização de prompt pode
funcionar como um mecanismo explícito de controle sobre
o trade-off entre diversidade e popularidade. Para isso, ado-
tamos uma abordagem agnóstica ao recomendador, baseada
em caminhos explicativos extraídos de um GC, e utilizamos a
LLM como seletora entre candidatos semanticamente válidos.
Com essa estratégia, o artigo avança sobre a literatura ao
mostrar que a otimização de prompt pode ser empregada não
apenas para melhorar saídas textuais em abstrato, mas para
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calibrar o comportamento explicativo da LLM sob critérios
objetivos e avaliáveis.

3 MÉTODO PROPOSTO
Entre as estratégias para promover a explicabilidade em SR
com apoio de LLMs, destacam-se as abordagens agnósticas
ao modelo e as intrínsecas. As primeiras geram explicações in-
dependentemente dos mecanismos internos do recomendador
[12, 16, 35], enquanto as segundas integram recomendação
e explicação em um mesmo processo de modelagem [19, 36].

No caso de abordagens agnósticas baseadas em GCs, o
objetivo principal é escolher um caminho explicativo capaz
de justificar a relação entre o histórico do usuário e o item
recomendado. Um caminho de explicação corresponde a uma
sequência no GC que conecta um item previamente con-
sumido a um item recomendado por meio de um atributo
compartilhado.

Este trabalho propõe uma abordagem agnóstica para se-
leção de explicações em SRs utilizando LLMs e otimização
de prompts. A proposta parte de listas de itens previamente
recomendados aos usuários e, para cada item recomendado,
identifica caminhos explicativos extraídos de um GC no do-
mínio de filmes. Esses caminhos estabelecem conexões entre
itens presentes no histórico do usuário e itens recomendados
por meio de entidades compartilhadas, como atores, diretores,
gêneros ou outras propriedades semânticas.

A LLM atua como seletora de explicações. Para cada item
recomendado, os caminhos candidatos são previamente extraí-
dos do grafo e apresentados ao modelo de forma enumerada,
cabendo à LLM escolher o caminho que melhor justifica a
recomendação. Essa estratégia restringe o espaço de saída
a explicações já presentes no GC, reduzindo o risco de alu-
cinação e tornando a avaliação mais controlada. Assim, o
algoritmo proposto é organizado em duas etapas principais:
(1) geração dos caminhos de explicação e (2) seleção das ex-
plicações por meio de LLMs e otimização de prompts.

Nesse contexto, investigamos se a otimização automática
de prompts pode melhorar a seleção dos caminhos explica-
tivos. Para isso, utilizamos o método OPRO [31], no qual
a própria LLM propõe novas versões de prompts a partir
do histórico de instruções previamente avaliadas e de seus
respectivos desempenhos. As subseções seguintes detalham
a geração dos caminhos explicativos, a seleção de explicações
com LLMs e o procedimento de otimização via OPRO [31].

3.1 Geração dos Caminhos de Explicação
As explicações consideradas neste trabalho são representa-
das por caminhos em um GC, conectando itens previamente
consumidos por um usuário aos itens posteriormente reco-
mendados. Para essa etapa, utilizamos o GC disponibilizado
por [34], construído a partir de entidades e relações da Wi-
kidata1 associadas aos itens do domínio de filmes.

Nesse GC, os filmes são representados como entidades co-
nectadas a atributos semânticos, tais como atores, diretores,
gêneros, premiações e demais propriedades disponíveis na
1https://www.wikidata.org/

base de conhecimento. As arestas do grafo representam rela-
ções entre entidades, permitindo que um item seja conectado
a diferentes atributos e que esses atributos sirvam como ponte
semântica entre itens distintos.

A partir dessas relações, são gerados caminhos explicativos
entre os itens presentes no histórico do usuário e os itens
recomendados. Neste trabalho, cada caminho explicativo é
composto por três elementos: um item previamente consu-
mido pelo usuário, um atributo intermediário compartilhado
e o item recomendado. Dessa forma, um caminho segue a
estrutura item consumido → atributo → item recomendado.

Para cada usuário e para cada item recomendado, é cons-
truído um conjunto de caminhos candidatos a partir dos
atributos compartilhados no GC. Esses caminhos não cor-
respondem necessariamente às explicações finais, mas sim
a alternativas possíveis que serão posteriormente avaliadas
pelos métodos de seleção de explicações. A etapa descrita
nesta subseção é, portanto, responsável por produzir o espaço
de candidatos sobre o qual atuam o método proposto e as
linhas de base explicadas na Seção 3.2.1.

3.2 Seleção de Explicações e Otimização de
Prompts com LLMs

A abordagem proposta utiliza a LLM como seletora de ca-
minhos explicativos. Para cada conjunto de recomendações
de um usuário, o modelo recebe os caminhos de explicação
candidatos gerados na etapa anterior para cada item sugerido
e deve escolher aquele que melhor justifica a relação entre o
histórico do usuário e o item recomendado. O modelo também
recebe informações sobre atributos já utilizados em explica-
ções anteriores do mesmo usuário, permitindo considerar a
diversidade das explicações ao longo da lista recomendada.

Em todas as execuções, preservamos a separação entre
usuários de treino, validação e teste. O conjunto de treino é
utilizado na busca iterativa por instruções que maximizem
o objetivo adotado em cada execução, enquanto a validação
acompanha esse processo para verificar se o comportamento
observado se mantém fora do conjunto diretamente usado na
otimização. O conjunto de teste, por sua vez, é reservado à
aplicação final da melhor instrução encontrada. Além disso,
os itens recomendados e os caminhos candidatos associados
a cada recomendação são mantidos fixos ao longo das com-
parações, de modo que as diferenças observadas reflitam o
efeito da instrução utilizada.
3.2.1 Prompt para Escolha das Explicações. O prompt pas-
sado à LLM para selecionar as explicações é dividido em dois
componentes: (1) o system prompt e (2) o user prompt. O
system prompt é otimizado pela própria LLM com o algoritmo
OPRO [31] e define as instruções gerais de comportamento
do modelo. Já o user prompt reúne os elementos que contex-
tualizam a decisão da LLM e é específico de cada usuário.
Devido a restrições de espaço, nesta seção descrevemos como
o prompt foi construído. Exemplos de uso nos experimen-
tos estão disponíveis no nosso repositório de código-fonte2,
utilizado para os experimentos aqui reportados.

2README do repositório no GitHub com exemplos de prompts

396

https://www.wikidata.org/
https://github.com/andlzanon/prompt-optim-expl-rec/blob/main/explainability-with-LLMs/README_prompt_input_output.md


WebMedia’2026, Lavras/MG, Brazil Prenassi et al.

A formulação do system prompt define que a LLM deve re-
tornar apenas os caminhos de explicação escolhidos para cada
item recomendado. Essa decisão torna a saída mais estável,
reduzindo a chance de alucinações ou de respostas inconsis-
tentes com as opções apresentadas, e facilita o processamento
posterior, pois cada resposta pode ser diretamente convertida
no caminho explicativo selecionado. Quando a resposta não
segue o formato esperado, o sistema realiza uma nova solicita-
ção, reforçando a necessidade de produzir uma escolha válida.

Assim, no system prompt, descrevemos inicialmente que:
(1) a LLM deve escolher um caminho de explicação para o
item recomendado; (2) somente um caminho pode ser esco-
lhido; e (3) a saída deve ser limitada ao espaço de caminhos
de explicação gerados pelo procedimento descrito na Seção
3.1 para o item recomendado.

Por fim, de acordo com o objetivo da execução, adicionamos
ao system prompt uma descrição do critério a ser otimizado:
popularidade dos atributos, diversidade dos atributos ou equi-
líbrio entre ambas. A forma como medimos cada um desses
aspectos na etapa de avaliação é apresentada na Seção 4.4.

O user prompt reúne os elementos que contextualizam a
decisão do modelo. Ele contém: (1) o histórico recente do usuá-
rio, que situa a recomendação em seu contexto de consumo; e
(2) os caminhos candidatos dos itens do histórico até o item re-
comendado, delimitando o conjunto de justificativas possíveis.

Como cada prompt é utilizado para uma única sugestão, ao
explicarmos múltiplas recomendações atribuídas ao mesmo
usuário, o user prompt também passa a registrar os atributos
já utilizados em explicações anteriores.
3.2.2 Processo de Otimização de Prompt. A sensibilidade dos
LLMs à formulação do prompt é um aspecto já discutido na
literatura [38] e também observado em nossos experimentos,
como evidenciado pelos resultados apresentados na Seção 5.
Por essa razão, adotamos o processo iterativo OPRO [31],
no qual a própria LLM é utilizada para gerar novas instru-
ções candidatas para o campo system. Em outras palavras, o
processo reformula progressivamente a instrução que define
como o modelo deve se comportar na tarefa de seleção de
caminhos explicativos.

Em cada época, a nova instrução gerada pela otimização
substitui o componente system do prompt descrito na Subse-
ção 3.2.1. Em seguida, a seleção das explicações é reaplicada
aos mesmos usuários e aos mesmos caminhos candidatos
previamente preparados.

Para gerar cada nova instrução do componente system, a
LLM de otimização recebe um meta-prompt. O meta-prompt
é um prompt utilizado para que a LLM gere a nova instru-
ção no system. O meta-prompt reúne uma nova descrição da
tarefa de seleção de caminhos explicativos, restrições fixas
de saída, a descrição do critério a ser otimizado na execução
e um conjunto reduzido de instruções de referência.

Para definir quais instruções serão efetivamente inseridas
no meta-prompt, as instruções avaliadas em épocas anteriores
são inicialmente ordenadas de acordo com sua pontuação no
treino. Em seguida, aplicamos Maximal Marginal Relevance
(MMR) [10] sobre suas representações textuais para seleci-
onar, dentre elas, aquelas que serão efetivamente exibidas

ao modelo. O uso de MMR permite evitar que o conjunto
de referências seja composto por instruções muito repetidas
entre si, ainda que bem pontuadas, preservando, ao mesmo
tempo, a qualidade do conjunto selecionado. Seja

cbest = arg max
c∈C

Score(c),

em que Score(c) representa a pontuação da instrução c no
conjunto de treino. A primeira referência selecionada é cbest.
Em seguida, a cada passo, o MMR escolhe a próxima instru-
ção candidata ci ∈ C \ S que maximiza:

c⋆ = arg max
ci∈C\S

[
λSim(ci, cbest) − (1− λ) max

cj∈S
Sim(ci, cj)

]
,

em que C é o conjunto de instruções candidatas avaliadas em
épocas anteriores, S é o conjunto de referências já seleciona-
das e Sim(ci, cj) mede a similaridade entre duas instruções.
Em caso de empate na seleção das referências, o desempate
é resolvido deterministicamente pela ordem da lista de candi-
datos, previamente ordenada pelo desempenho no treino. Em
nossas execuções, selecionamos três instruções de referência
por iteração. Para representar semanticamente os prompts,
testamos LLM2Vec [4] e SBERT [21], usando similaridade
de cosseno. Também avaliamos λ ∈ {0.0, 0.5, 1.0}, cobrindo
os extremos e um caso intermediário do compromisso entre
relevância e diversidade: λ = 0.0 prioriza diversidade, λ = 1.0

prioriza similaridade com a melhor instrução em treino e
λ = 0.5 equilibra ambos.

A otimização é conduzida sobre os conjuntos de treino e de
validação. Em cada iteração, uma nova instrução é avaliada
inicialmente no treino, e seu desempenho orienta a geração
das instruções subsequentes. A validação acompanha esse pro-
cesso para verificar se o comportamento observado no treino
também se mantém fora do conjunto diretamente utilizado na
busca. A primeira época corresponde à avaliação da instrução
original, enquanto as épocas seguintes passam a considerar
instruções candidatas geradas a partir das referências selecio-
nadas. Ao final, a instrução de melhor desempenho em treino
é armazenada e reaplicada aos usuários de teste. O conjunto
de teste também é executado com a instrução original, per-
mitindo comparar diretamente o comportamento do sistema
antes e depois da otimização. Em nossas execuções, o processo
foi conduzido por até 10 épocas, com validação em todas elas.

Esse procedimento foi repetido para cada conjunto de re-
comendações utilizado nos experimentos, cujos algoritmos de
origem são detalhados na Seção 4.2. Para manter a consistên-
cia das comparações, utilizamos a mesma configuração em
todas as execuções. Em cada cenário, o modelo recebeu 10
recomendações por usuário e, para cada item recomendado,
a LLM foi consultada separadamente para escolher, entre 10
caminhos candidatos associados àquela recomendação, pre-
viamente selecionados e reaproveitados ao longo de toda a
otimização, um deles como explicação. Dessa forma, as mu-
danças observadas podem ser atribuídas mais diretamente
ao refinamento textual da instrução do que a alterações no
contexto apresentado ao modelo. A Figura 1 resume este
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fluxo de seleção de explicações e de otimização de prompts
adotado neste trabalho.

4 AMBIENTE EXPERIMENTAL
4.1 Conjunto de Dados
Os experimentos foram conduzidos utilizando o conjunto de
dados MovieLens ml-latest-small [13], amplamente utilizado
no contexto de Sistemas de Recomendação. Esse conjunto
contém 100.836 avaliações realizadas por 610 usuários sobre
9.742 filmes, incluindo identificadores dos usuários e itens,
notas atribuídas e timestamps. Neste trabalho, o MovieLens é
utilizado como fonte das interações usuário-item, a partir das
quais são treinados os modelos de recomendação responsáveis
por gerar os itens posteriormente explicados.

A divisão dos dados foi realizada apenas sobre o conjunto
de interações usuário-item do MovieLens, utilizado na etapa
de recomendação. Inicialmente, esse conjunto foi dividido em
90% para desenvolvimento e 10% para teste. Em seguida, o
conjunto de desenvolvimento foi novamente dividido em 90%
para treinamento e 10% para validação. O treinamento foi uti-
lizado para treinar os modelos de recomendação, enquanto o
conjunto de validação foi empregado para a seleção de hiperpa-
râmetros e configurações experimentais. O conjunto de teste
foi reservado para a avaliação final dos métodos comparados.

Além das interações do MovieLens, utilizamos um GC deri-
vado da Wikidata, disponibilizado por [34]. Esse grafo contém
entidades do domínio de filmes e relações entre itens e atri-
butos semânticos, como atores, diretores, gêneros e demais
propriedades de filmes. O GC é utilizado como fonte das co-
nexões semânticas a partir das quais são gerados os caminhos
explicativos candidatos, conforme descrito na Seção 3.1.

A partir das interações dos usuários, das recomendações
geradas e do GC, foi construído um conjunto derivado con-
tendo os caminhos explicativos candidatos utilizados pelos
métodos avaliados. Esse conjunto associa, para cada usuário
e item recomendado, um conjunto de possíveis explicações ba-
seadas em atributos compartilhados entre itens previamente
consumidos e itens recomendados. Dessa forma, o MovieLens
fornece as interações utilizadas pelos recomendadores, en-
quanto o GC fornece as relações semânticas utilizadas na
construção das explicações.

Por fim, para o processo de otimização de prompts, os usuá-
rios presentes no conjunto de caminhos explicativos foram
divididos em treinamento, validação e teste, considerando 80%
para desenvolvimento e 20% para teste. Do conjunto de de-
senvolvimento, 80% foi destinado ao treinamento e 20% à va-
lidação. Os usuários de treinamento orientaram a otimização
iterativa das instruções, os de validação avaliaram sua gene-
ralização e os de teste foram reservados para a aplicação final
da melhor instrução e para a comparação entre os métodos.

4.2 Geração das Recomendações
A partir da divisão das interações usuário-item do MovieLens,
descrita na Seção 4.1, foram treinados os modelos de recomen-
dação responsáveis por gerar listas de itens para cada usuário.
Essas recomendações servem como ponto de partida para
a extração dos caminhos explicativos no GC, uma vez que

cada explicação é construída a partir da relação entre itens
previamente consumidos pelo usuário e itens recomendados.

Como o foco deste trabalho está na avaliação de métodos
de seleção de explicações, e não na comparação direta entre
algoritmos de recomendação, os recomendadores são utili-
zados como etapa auxiliar para produzir os itens a serem
posteriormente explicados. Dessa forma, para cada configura-
ção experimental, os métodos explicativos são avaliados sobre
o mesmo conjunto de recomendações e caminhos candidatos.
Essa estratégia permite isolar a análise dos métodos de ex-
plicação, garantindo que ExpLOD, LLM sem otimização e
LLM com otimização via OPRO [31] sejam comparados sob
as mesmas condições de entrada.

Com o objetivo de avaliar se o comportamento dos métodos
explicativos se mantém consistente diante de recomendações
produzidas por diferentes famílias algorítmicas, empregamos
quatro algoritmos tradicionais de Sistemas de Recomendação.
Seguindo as diretrizes de [9], que destacam a importância
do rigor metodológico e da reprodutibilidade na avaliação
de novas abordagens, selecionamos métodos representati-
vos de diferentes paradigmas. Especificamente, utilizamos
User-KNN [23] e Item-KNN [26], representando abordagens
baseadas em vizinhança; Bayesian Personalized Ranking Ma-
trix Factorization (BPR-MF) [22], como método baseado
em fatoração de matrizes; e Neural Collaborative Filtering
(NCF) [14], como abordagem baseada em redes neurais.

Todos os modelos foram ajustados com o auxílio do fra-
mework Optuna [2], de modo que cada algoritmo fosse ava-
liado sob uma configuração otimizada de hiperparâmetros. A
seleção dos hiperparâmetros foi realizada com base no desem-
penho obtido no conjunto de validação, utilizando NDCG@K
como métrica de qualidade do ranqueamento. Após o trei-
namento e a validação dos modelos, avaliamos diferentes
tamanhos de lista de recomendação, considerando os valores
de K em {1, 5, 10, 20, 50, 100, 200}.

Em uma análise preliminar da qualidade das recomenda-
ções, selecionamos K = 20 para as etapas subsequentes. Essa
escolha foi motivada pelo fato de esse valor apresentar melhor
qualidade de ranqueamento, segundo o NDCG@K, permi-
tindo que as explicações fossem geradas a partir de recomenda-
ções mais relevantes. Como as métricas de explicabilidade não
foram utilizadas para selecionar o valor de K, essa decisão não
favorece diretamente nenhum dos métodos explicativos avali-
ados. O valor de K foi mantido fixo em todos os experimentos
posteriores, garantindo que as diferenças observadas nos resul-
tados estejam associadas aos métodos de explicação, e não a
variações nas listas de recomendação utilizadas como entrada.

Quanto à implementação, os modelos User-KNN, Item-
KNN e BPR-MF foram implementados com a biblioteca Case
Recommender [8], enquanto o modelo NCF foi implementado
com a biblioteca Microsoft Recommenders [11]. A partir das
listas top-20 geradas por cada algoritmo, foram extraídos os
caminhos explicativos no GC.

4.3 Baselines de Explicabilidade
Como linhas de base, utilizamos o (i) ExpLOD [17], um
método sintático baseado no ranqueamento de atributos, e
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Processo de Otimização
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Figura 1: Visão geral da seleção de explicações e da otimização de prompts. As explicações de treino e validação são avaliadas
pelas métricas, e as melhores instruções em treino compõem o meta-prompt da iteração seguinte.

(ii) uma abordagem com LLM sem otimização de prompt, em
que o modelo escolhe explicações a partir da instrução inicial.

ExpLOD: O algoritmo ExpLOD foi proposto por Musto
et al. [17]. O método adapta o TF-IDF para ranquear atri-
butos no grafo bipartido entre itens recomendados e itens
previamente interagidos, com o objetivo de gerar explicações,
sendo a pontuação definida como score_explod (p, Iu, Ir) =(
α
np,Iu

|Iu|
+ β

np,Ir

|Ir|

)
· IDF(p).

No ExpLOD, cada propriedade que conecta um item intera-
gido a um item recomendado recebe uma pontuação. Após a
ordenação dessas pontuações, o caminho explicativo associado
ao atributo de maior valor é exibido ao usuário. Para calcular
essa pontuação, o número de conexões da propriedade p a
partir dos itens interagidos (Iu) é representado por np,Iu . De
forma análoga, np,Ir representa o número de ligações entre
p e o conjunto de itens recomendados (Ir). Essas frequências
são então normalizadas e ponderadas pelos parâmetros α e β.

O termo IDF(p) corresponde ao valor de IDF da propri-
edade p considerando o conjunto completo de documentos,
calculado pela equação idfp = log N

np,N
, em que N repre-

senta o número total de itens do conjunto de dados e np,N

corresponde ao número de vezes em que um item de N está
associado à propriedade p. Neste trabalho, os parâmetros α e
β foram definidos como 0,5, conforme especificado no artigo
original [17].

LLM sem otimização de prompt: Para verificar se a oti-
mização de prompt é efetiva, o segundo método utilizado
como linha de base corresponde à abordagem com LLM sem
otimização. Assim, utilizamos o resultado da primeira época
como referência de comparação com a época escolhida após o
processo de otimização. Ao utilizar a primeira época, garan-
timos que o prompt base seja comparável àquele selecionado
após o processo de otimização, sem introduzir viés adicional
na formulação da instrução, uma vez que o prompt otimizado
é derivado do prompt não otimizado.

4.4 Métricas
Para avaliar as explicações geradas, utilizamos duas métricas
de explicabilidade propostas por [3]: Shared Entity Popularity
(SEP) e Explanation Type Diversity (ETD). Essas métricas
foram escolhidas por capturarem aspectos complementares
das explicações geradas a partir do GC. Enquanto o SEP

avalia a popularidade das entidades compartilhadas utilizadas
nos caminhos explicativos, o ETD mede a diversidade das
propriedades presentes nas explicações selecionadas.

A métrica Shared Entity Popularity (SEP) quantifica a
popularidade das entidades compartilhadas utilizadas nas
explicações. Neste trabalho, assumimos que a popularidade
de uma entidade pode ser estimada pelo número de relações
em que ela participa no GC. Assim, entidades associadas a
um maior número de itens tendem a receber valores mais altos
de SEP, indicando que são mais recorrentes e potencialmente
mais reconhecíveis no domínio avaliado.

Para cada tipo de entidade, seja S = [(ei, vi)] uma lista
de entidades ordenada de acordo com sua popularidade,
em que ei representa a i-ésima entidade da lista e vi re-
presenta o número de relações associadas a essa entidade
no GC. A popularidade é então calculada de forma sua-
vizada por meio de uma média móvel exponencial, sendo
SEP (ei, vi) = (1− β) · SEP (ei−1, vi−1) + β · vi, em que β

controla o peso atribuído à popularidade da entidade atual
em relação ao valor acumulado das entidades anteriores. Uti-
lizamos β = 0, 3. Após esse cálculo, os valores de SEP são
normalizados para o intervalo [0, 1]. Dessa forma, valores mais
altos indicam explicações baseadas em entidades comparti-
lhadas mais populares no GC, enquanto valores mais baixos
indicam entidades menos recorrentes.

A métrica Explanation Type Diversity (ETD) mede a diver-
sidade dos tipos de propriedades utilizados nas explicações
selecionadas para um usuário. Seja ωLu

o conjunto de pro-
priedades distintas presentes nas explicações associadas às
recomendações do usuário u, e ωL o conjunto total de pro-
priedades disponíveis no GC. Considerando uma lista com k

recomendações, o ETD é definido como ETD =
|ωLu |

min(k,|ωL|)
.

Essa métrica assume valores no intervalo [0, 1], em que
valores mais altos indicam maior diversidade de propriedades
utilizadas nas explicações. Assim, o ETD penaliza métodos
que recorrem repetidamente ao mesmo tipo de propriedade
explicativa, favorecendo abordagens capazes de selecionar ex-
plicações mais variadas ao longo da lista de recomendações.

Além das otimizações orientadas individualmente por SEP
e ETD, consideramos também uma configuração de otimiza-
ção conjunta baseada na média harmônica dessas duas mé-
tricas. Essa função-objetivo é utilizada para orientar a busca
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por prompts que considerem simultaneamente popularidade
e diversidade, penalizando soluções muito desbalanceadas
entre as duas dimensões. A média harmônica é definida como
MH = 2 · SEP·ETD

SEP+ETD . Embora essa função seja utilizada como
objetivo agregado na otimização, os resultados são reportados
separadamente em termos de SEP e ETD. Essa decompo-
sição permite analisar se o comportamento obtido decorre
de ganhos em popularidade, ganhos em diversidade ou de
diferentes formas de compensação entre ambas.

4.5 Configuração dos Modelos e
Reprodutibilidade

Utilizamos a LLM Llama3.1-I (Meta-Llama-3.1-8B-Instruct),
com quantização em 4 bits, e, para representar os prompts,
LLM2Vec (McGill-NLP/LLM2Vec-Meta-Llama-31-8B-Instruct-
mntp e McGill-NLP/LLM2Vec-Meta-Llama-31-8B-Instruct-
mntp-supervised) e SBERT (all-MiniLM-L6-v2 ). Na seleção
dos caminhos, utilizamos temperatura 0,3, top-p 0,9 e até
3 novos tokens, e, na otimização de prompts, até 500 novos
tokens, temperatura 1,2, top-p 0,9, top-k 40, penalidade de
repetição 1,15 e restrição de n-gramas de tamanho 6. Fixamos
a semente 2026 na amostragem dos caminhos candidatos, nas
execuções com LLM e nas partições de usuários da etapa
de explicação, e a semente 42 na busca de hiperparâmetros
com Optuna. Os experimentos foram executados em Ubuntu
22.04.5 LTS, com AMD Ryzen 9 5900X, 125 GiB de RAM e
GPU NVIDIA GeForce RTX 4090 com 24 GiB de memória.

5 RESULTADOS E DISCUSSÃO
Inicialmente, analisamos o comportamento do próprio pro-
cesso de otimização. Ao todo, foram executados 72 processos
de otimização de prompt, correspondentes à combinação entre:
quatro recomendadores, três métricas-objetivo (SEP, ETD
e média harmônica entre SEP e ETD), duas formas de re-
presentação dos prompts (LLM2Vec e SBERT) e três valores
de λ no MMR (0, 0.5 e 1.0). Em 71 desses 72 processos,
isto é, em 98.6% dos casos, o melhor prompt encontrado ao
longo da otimização superou a instrução inicial no conjunto
de treino considerando a métrica-objetivo. A implementação
dos métodos e das linhas de base, bem como os resultados,
está disponível no nosso repositório de código-fonte.3. Dada
a quantidade de resultados obtidos, apresentamos nesta seção
apenas os casos mais representativos. Ao longo da otimização,
a validação foi acompanhada para verificar se o comporta-
mento observado em treino se mantinha em um conjunto
não utilizado nesse processo, contribuindo para a análise da
generalização das instruções. Para isso, em cada combinação
de recomendador e métrica-objetivo, selecionamos, entre as
seis configurações avaliadas, aquela com melhor desempenho
no treino e reportamos, nas tabelas, seu desempenho no teste.

Portanto, nas tabelas que serão apresentadas, os valores
das métricas na linha relativa ao modelo proposto (“LLM oti-
mizado”) representam os resultados de melhor desempenho.
Os parâmetros deste são especificados na linha “Configuração”
que combina um modelo de representação (LLM2Vec [4] e
3https://github.com/andlzanon/prompt-optim-expl-rec

SBERT [21]) com um valor de lambda (0, 0.5 e 1) usados
no MMR, conforme descritos na Seção 3.2.2. Além disso,
realizamos o teste estatístico de Wilcoxon [30] comparando as
métricas obtidas por usuário no conjunto de teste pelo modelo
proposto com os dois modelos de linha de base (“ExpLOD”
e “LLM sem otimização”). O símbolo ▲ significa que o valor
do LLM otimizado foi melhor e significativo, já o símbolo •
significa que não houve diferença significativa e o símbolo ▼
significa que o modelo proposto foi pior e significativo.

Por fim, em todos os casos, mesmo quando a otimização foi
guiada pela média harmônica entre SEP e ETD, reportamos
separadamente essas duas métricas, pois é essa decomposição
que permite observar como o equilíbrio é construído, isto é,
se ele decorre de ganhos em popularidade, em diversidade,
ou de uma compensação entre ambas.

5.1 QP1: Equilíbrio entre diversidade e
popularidade

Para responder à QP1, analisamos inicialmente como a otimi-
zação de prompt afeta a relação entre SEP e ETD, otimizando
cada métrica de maneira individual. Assim, a Tabela 1 e Ta-
bela 2 representam a execução do método proposto conside-
rando, respectivamente, apenas a popularidade (SEP) e diver-
sidade (ETD). Nos objetivos mono-critério, o comportamento
é claramente antagônico: quando a otimização é orientada
a SEP, a popularidade aumenta, mas a diversidade diminui.
Quando a otimização é orientada a ETD, ocorre o inverso [35].

Na Tabela 1, a otimização orientada a SEP eleva SEP
em todos os recomendadores, enquanto ETD é reduzida em
relação ao prompt base do LLM. Já na Tabela 2, a otimização
orientada a ETD aumenta ETD de forma consistente, mas
reduz SEP. Dessa maneira, verificamos que a otimização de
prompt via LLM consegue otimizar individualmente SEP e
ETD. No entanto, otimizar SEP significa que ETD é afetada
negativamente e vice-versa. Assim, realizamos um experi-
mento no qual utilizamos otimização de prompt utilizando
como objetivo a média harmônica entre SEP e ETD.

O resultado deste cenário é apresentado na Tabela 3.
Quando passamos ao objetivo conjunto baseado na média
harmônica entre SEP e ETD, o comportamento deixa de
ser uniforme. Esse é o ponto central da análise de equilíbrio:
não esperamos necessariamente melhorar as duas métricas
ao mesmo tempo em todos os casos, mas produzir compen-
sações distintas que aumentem o compromisso global entre
popularidade e diversidade.

No bloco referente a SEP, User-KNN, BPR-MF e NCF
apresentam ganho estatisticamente significativo tanto em
relação ao ExpLOD quanto ao prompt base. Em Item-KNN,
há superioridade em relação ao ExpLOD, mas sem diferença
estatística em relação ao prompt base. No bloco referente a
ETD, apenas Item-KNN apresenta ganho estatisticamente
significativo tanto em relação ao ExpLOD quanto ao prompt
base, enquanto User-KNN, BPR-MF e NCF superam o Ex-
pLOD, mas sem diferença estatística em relação ao prompt
base. Em termos práticos, isso mostra que o objetivo conjunto
não produz o mesmo tipo de ajuste em todos os cenários:
embora ainda haja casos em que o equilíbrio se manifesta por
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ganhos mais claros em ETD, o padrão predominante passa
a concentrar os avanços mais fortes em SEP.

Assim, em resposta à QP1, os resultados indicam que téc-
nicas de otimização de prompt conseguem, sim, fazer com
que LLMs selecionem explicações que melhorem individu-
almente popularidade e diversidade e também equilibrem
diversidade e popularidade. No entanto, esse equilíbrio não
deve ser interpretado como melhora simultânea e uniforme
das duas métricas em todos os casos, mas como um processo
de compensação controlada entre elas.

Acreditamos que isso acontece devido à formulação mate-
mática de média harmônica, que não necessariamente busca
o equilíbrio entre SEP e ETD, mas sim o cenário em que
acontece uma melhora maior em uma métrica sem necessa-
riamente afetar negativamente outra. Nos trabalhos futuros
iremos explorar outras formas de agregar SEP e ETD para
que ocorra a melhora simultânea.

Tabela 1: Resultados para processos otimizados por SEP.
SEP

Abordagem User-KNN Item-KNN BPR-MF NCF

ExpLOD 0.596438 0.560192 0.608610 0.605711
LLM sem otimização 0.626153 0.589186 0.644069 0.608446

LLM otimizado ▲ ▲ 0.685969 ▲ ▲ 0.701002 ▲ ▲ 0.706125 ▲ ▲ 0.730987
Configuração LLM2Vec λ = 0.0 LLM2Vec λ = 0.5 SBERT λ = 0.0 SBERT λ = 0.5

ETD
Abordagem User-KNN Item-KNN BPR-MF NCF

ExpLOD 0.509016 0.580328 0.524590 0.559016
LLM sem otimização 0.786066 0.797541 0.811475 0.795902

LLM otimizado ▲ ▼ 0.735246 ▲ ▼ 0.663934 ▲ ▼ 0.706557 ▲ ▼ 0.646721
Configuração LLM2Vec λ = 0.0 LLM2Vec λ = 0.5 SBERT λ = 0.0 SBERT λ = 0.5

Nota: na linha LLM otimizado, o primeiro símbolo compara com
ExpLOD e o segundo com o prompt base do LLM, ambos pelo teste
de Wilcoxon pareado.

Tabela 2: Resultados para processos otimizados por ETD.
SEP

Abordagem User-KNN Item-KNN BPR-MF NCF

ExpLOD 0.596438 0.560192 0.608610 0.605711
LLM sem otimização 0.638907 0.613871 0.649176 0.629463

LLM otimizado • ▼ 0.605605 ▼ ▼ 0.526633 • ▼ 0.596044 ▼ ▼ 0.555479
Configuração SBERT λ = 1.0 SBERT λ = 0.0 SBERT λ = 0.5 LLM2Vec λ = 1.0

ETD
Abordagem User-KNN Item-KNN BPR-MF NCF

ExpLOD 0.509016 0.580328 0.524590 0.559016
LLM sem otimização 0.772131 0.778689 0.792623 0.767213

LLM otimizado ▲ ▲ 0.827869 ▲ ▲ 0.851639 ▲ ▲ 0.848361 ▲ ▲ 0.841803
Configuração SBERT λ = 1.0 SBERT λ = 0.0 SBERT λ = 0.5 LLM2Vec λ = 1.0

Nota: na linha LLM otimizado, o primeiro símbolo compara com
ExpLOD e o segundo com o prompt base do LLM, ambos pelo teste
de Wilcoxon pareado.

5.2 QP2: Comparação com LLM sem otimização
e com ExpLOD

Para responder à QP2, analisamos se os prompts otimizados
escolhem explicações melhores do que aquelas produzidas pelo
LLM sem otimização e pelo baseline ExpLOD. Nos objetivos
mono-critério, a resposta é direta. Na Tabela 1, quando o alvo
é SEP, o prompt otimizado supera de forma estatisticamente
significativa tanto o ExpLOD quanto o LLM sem otimização
em todos os recomendadores. De modo análogo, na Tabela 2,
quando o alvo é ETD, o prompt otimizado também supera
ambos os comparadores em todos os recomendadores.

No objetivo conjunto, a comparação precisa ser interpre-
tada de maneira mais cuidadosa. Na Tabela 3, em SEP, o
prompt otimizado supera o ExpLOD nos quatro recomenda-
dores e apresenta ganho estatisticamente significativo sobre o

LLM sem otimização em três deles. Em ETD, o prompt otimi-
zado também supera o ExpLOD em todos os recomendadores,
mas a superioridade em relação ao LLM sem otimização é es-
tatisticamente significativa apenas em Item-KNN. Portanto,
nesse cenário, o benefício principal da otimização não é uma
dominância simultânea sobre ambos os comparadores em
todas as métricas, mas a capacidade de reequilibrar a relação
entre diversidade e popularidade.

Assim, em resposta à QP2, os resultados também são po-
sitivos. Quando avaliamos a métrica-alvo de cada processo
de otimização, os prompts otimizados superam de forma con-
sistente o LLM sem otimização e o método ExpLOD nos
objetivos mono-critério. No objetivo conjunto, os ganhos são
mais seletivos, mas ainda indicam que a otimização melhora
o comportamento do modelo em relação ao baseline não ba-
seado em LLMs e, em parte dos casos, também em relação
ao próprio LLM sem otimização.

Tabela 3: Resultados para processos otimizados pela média
harmônica entre SEP e ETD.

SEP
Abordagem User-KNN Item-KNN BPR-MF NCF

ExpLOD 0.596438 0.560192 0.608610 0.605711
LLM sem otimização 0.658011 0.626747 0.662111 0.628054

LLM otimizado ▲ ▲ 0.692547 ▲ • 0.621315 ▲ ▲ 0.685957 ▲ ▲ 0.656289
Configuração LLM2Vec λ = 0.5 SBERT λ = 0.0 SBERT λ = 1.0 LLM2Vec λ = 0.5

ETD
Abordagem User-KNN Item-KNN BPR-MF NCF

ExpLOD 0.509016 0.580328 0.524590 0.559016
LLM sem otimização 0.757377 0.757377 0.785246 0.776230

LLM otimizado ▲ • 0.748273 ▲ ▲ 0.795082 ▲ • 0.771311 ▲ • 0.752459
Configuração LLM2Vec λ = 0.5 SBERT λ = 0.0 SBERT λ = 1.0 LLM2Vec λ = 0.5

Nota: na linha LLM otimizado, o primeiro símbolo compara com
ExpLOD e o segundo com o prompt base do LLM, ambos pelo teste
de Wilcoxon pareado.

6 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS
Neste trabalho, apresentamos um algoritmo de otimização
de prompt para seleção de explicações em sistemas de re-
comendação. Para isso, treinamos diferentes algoritmos de
recomendação e extraímos caminhos de explicação de um
GC no contexto de filmes. Em seguida, utilizando métricas
que quantificam a diversidade e a popularidade das expli-
cações para um usuário, a LLM modifica iterativamente o
prompt inicial com o objetivo de otimizar ambas as métricas,
buscando um equilíbrio entre elas.

Os resultados mostraram que o algoritmo proposto foi
bem-sucedido em melhorar cada métrica individualmente.
Na perspectiva multiobjetivo, o algoritmo também foi ca-
paz de melhorar as métricas de diversidade e popularidade,
sendo que, em mais de metade dos casos, essas melhorias
apresentaram significância estatística.

Como limitação, verificamos que a média harmônica talvez
não seja a melhor forma de agregar as métricas. Em alguns
casos, essa função de agregação pode favorecer uma redução
em uma das métricas em troca de um ganho mais expressivo
na outra. Como trabalhos futuros, pretendemos investigar ou-
tras funções de agregação que favoreçam um melhor equilíbrio
entre as métricas. Além disso, planejamos realizar experimen-
tos com usuários para avaliar se as explicações geradas são,
de fato, eficazes sob a perspectiva dos usuários.
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