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ABSTRACT

Information Retrieval (IR) and Recommender Systems (RS)
have historically evolved as distinct research areas, with dif-
ferent data representations, algorithms, and evaluation prac-
tices. Yet, both are fundamentally concerned with ranking
items according to user needs, preferences, or intent. This pa-
per explores this shared foundation by investigating whether
native algorithms from one paradigm can operate in the other
through representation-level adaptations, without modifying
their internal architectures. We propose two cross-task strate-
gies: Tag-Query, which converts user interaction histories into
textual queries for recommendation using retrieval models,
and Query-as-User, which converts search queries into pseudo-
user profiles for retrieval using recommender models. We eva-
luate these strategies using a robust experimental framework
that encompasses multiple datasets, strong native baselines
from both IR and RS, and complementary ranking metrics.
The results show that these simple adaptations can achieve
competitive performance relative to specialized models and,
under certain conditions, outperform native baselines on spe-
cific evaluation metrics. More broadly, our findings suggest
that meaningful transfer between search and recommendation
can emerge through representation-level adaptations, indica-
ting that the two paradigms may be more interoperable than
traditionally assumed and opening a research path toward
lightweight, reusable, and hybrid ranking pipelines.
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1 INTRODUCAO

Recuperacao de Informacao (Information Retrieval — IR) e
Sistemas de Recomendagdo (Recommender Systems — RS)
foram historicamente desenvolvidos como areas distintas: en-
quanto IR se consolidou em torno da correspondéncia entre
consultas explicitas e documentos, RS enfatizou a modelagem
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de preferéncias a partir de histéricos de interacdo entre usua-
rios e itens. Apesar dessas diferencas, ambas compartilham
uma operacdo fundamental: ranquear itens com base em al-
gum sinal de necessidade, preferéncia ou intengdo do usudrio.
Essa proximidade conceitual ja havia sido descrita por Belkin
e Croft ao caracterizarem recuperacio e filtragem de informa-
¢ao como “duas faces da mesma moeda” [2], e voltou a ganhar
forga com avancgos recentes em representacdo neural, modelos
de linguagem e arquiteturas generativas para sistemas uni-
ficados ou hibridos [10, 11, 17, 21, 22, 31, 37, 38, 41, 43-45].
Ainda assim, a integracéo efetiva entre IR e RS permanece li-
mitada por uma barreira préatica central: algoritmos de busca
esperam consultas e documentos, enquanto algoritmos de re-
comendacdo esperam usuarios, itens e historicos de interacao.

Grande parte das propostas recentes tenta superar essa bar-
reira por meio de modelos conjuntos, arquiteturas unificadas
ou treinamento compartilhado entre tarefas [21, 24, 40, 42-44].
Embora essas abordagens sejam importantes, frequentemente
exigem modificar arquiteturas, treinar modelos especificos ou
construir pipelines préprios para cada cenario. Além disso,
evidéncias recentes mostram que modelos unificados nem
sempre superam métodos especializados em condi¢des expe-
rimentais realistas [13, 24]. Comparacdes entre paradigmas
também sdo frequentemente dificultadas por diferengas de
pré-processamento, particionamento de dados, formulacdo de
tarefas, orcamento de ajuste e métricas de avaliagdo [24, 27].
Assim, permanece aberta uma questdo complementar e ainda
pouco explorada: algoritmos nativos de IR e RS podem ser
reaproveitados entre dominios apenas pela transformacdio das
representagoes de entrada?

Neste artigo, partimos da premissa de que “tudo é ranking”
para investigar essa questdao. Em vez de propor uma nova
arquitetura unificada, investigamos até que ponto a fronteira
entre busca e recomendacdo pode ser atravessada por meio
de adaptagOes relativamente simples nos sinais de entrada.
A hipoétese central é que, se IR e RS sdo ambos problemas
de ranqueamento, entdo consultas podem ser reinterpretadas
como perfis colaborativos, e histéricos de usuarios podem
ser reinterpretados como intengoes de busca. Essa mudanca
desloca a integracdo entre as areas do nivel arquitetural para
o nivel representacional: os algoritmos permanecem intac-
tos, mas passam a operar sobre entradas traduzidas para o
paradigma esperado.

Para explorar essa hipotese, propomos e avaliamos duas
estratégias de adaptacdo cruzada. A primeira, denominada
Tag-Query (IR — RS), transforma o histérico implicito de um
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usudrio em uma consulta textual explicita, permitindo que um
modelo de recuperagao lexical, como o BM25, seja utilizado
como recomendador. A segunda, denominada Query-as-User
(RS — IR), realiza 0 movimento inverso: consultas de busca
sao tratadas como pseudo-usuarios em uma estrutura cola-
borativa, permitindo que modelos de recomendagio sejam
usados para ranquear documentos. Em ambos os casos, a
adaptacdo ocorre sem alterar a arquitetura interna dos mode-
los, o que evidencia que parte da interoperabilidade entre IR
e RS pode emergir apenas da reescrita dos sinais de entrada.

Avaliamos essas estratégias em um ambiente experimental
completo, comparando-as a linhas de base sélidas e recentes
de IR e RS. Os experimentos foram conduzidos em trés conjun-
tos de dados com caracteristicas distintas — MovieLens-25M,
LastFM-360k e Amazon Electronics —, permitindo observar
as adaptacOes em cendrios com diferentes niveis de densi-
dade, dominios, metadados textuais e padroes de interagao.
Todas as abordagens foram submetidas ao mesmo proto-
colo de pré-processamento, particionamento temporal, multi-
plas execucdes independentes e validacdo estatistica pareada.
No lado de IR, consideramos BM25 [25], Bi-Encoders [35]
e ColBERT [15], cobrindo métodos lexicais, densos e de
interacdo tardia; no lado de RS, utilizamos LightFM [16],
BERT4Rec [19, 30] e ItemKNN [1, 23], contemplando filtra-
gem colaborativa, recomendacdo sequencial e recomendacao
baseada em contetdo. A avaliagdo emprega NDCG, Precision
e Recall, permitindo comparar modelos nativos e adapta-
¢Oes hibridas tanto pela qualidade do ranking quanto pela
capacidade de recuperar itens relevantes em diferentes pro-
fundidades da lista.

Os resultados mostram que o Tag-Query, embora nao su-
pere os recomendadores nativos mais fortes, aproxima-se deles
em cendrios favordveis mesmo utilizando BM25, um modelo
simples e sem treinamento supervisionado. Isso sugere que his-
téricos de usudrios podem fornecer sinais textuais suficientes
para motores de busca quando adequadamente convertidos
em consultas. J& o Query-as-User supera linhas de base de
busca em algumas métricas, indicando que sinais colabora-
tivos também podem beneficiar tarefas de recuperagdo. Em
conjunto, esses achados mostram que adaptacoes represen-
tacionais podem viabilizar transferéncia significativa entre
busca e recomendagéo, preservando parte do desempenho dos
modelos originais.

A principal contribuicido deste trabalho é demonstrar que
adaptacgdes simples de representacdo permitem aplicar algo-
ritmos nativos a tarefas cruzadas, favorecendo o reaproveita-
mento de modelos e a construgao de pipelines hibridos entre
IR e RS. Em vez de depender exclusivamente de arquiteturas
unificadas, mostramos que parte dessa integracdo pode emer-
gir da reformulagdo das entradas que alimentam algoritmos
jé consolidados.

Este trabalho apresenta as seguintes contribuigoes:

e Uma formulagdo de adaptagdo cruzada entre IR e RS ba-
seada na transformacdo das representacbes de entrada,
preservando as arquiteturas dos algoritmos;
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e Duas estratégias de adaptacdo representacional, Tag-Query
e Query-as-User, que permitem, respectivamente, usar mo-
delos de busca em cendrios de recomendacéo e modelos de
recomendacio em tarefas de busca;

e Um arcabougo experimental para avaliar adaptac¢des hibri-
das em multiplos conjuntos de dados e métricas de avaliagdo
com validacdo estatistica;

e A comparacido das adaptagdes propostas com linhas de
base nativas fortes e recentes de IR e RS, demonstrando
que adaptagdes simples podem alcangar desempenho com-
petitivo, evidenciando o potencial de transferéncia entre
paradigmas de ranking.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

A aproximagdo entre Recuperacao de Informacdo (IR) e Sis-
temas de Recomendagcio (RS) decorre do fato de que ambos
tratam, fundamentalmente, de problemas de ranqueamento.
Apesar de partirem de representacoes distintas — consultas
e documentos em IR, usudrios, itens e interacbes em RS —,
os dois paradigmas buscam ordenar itens segundo sinais de
necessidade, preferéncia ou intencdo. Essa convergéncia tem
impulsionado esforgos de integracdo entre busca e recomenda-
¢80, mas também evidencia um desafio central: os algoritmos
de cada area foram concebidos para diferentes formas de
representacdo dos dados.

2.1 Modelos Nativos de Busca e Recomendagao

Em IR, a tarefa classica é ranquear documentos a partir
de uma consulta textual. Modelos lexicais esparsos, como
BM25 [25], permanecem como referéncias importantes por
sua eficiéncia, robustez e auséncia de treinamento supervi-
sionado. Além do ranqueamento tradicional, trabalhos em
IR tém explorado diferentes formas de representar e orga-
nizar o contetido, incluindo a estimativa da importincia de
blocos estruturais em paginas Web [9] e a organizacio seman-
tica e hierdrquica de colegdes textuais [33]. Recentemente,
recuperadores densos passaram a representar consultas e
documentos em espacos vetoriais semanticos, como em ar-
quiteturas de bi-encoders [35]. Modelos de interagio tardia,
como ColBERT [15], preservam representagdes em nivel de
token até a etapa de ranqueamento, permitindo capturar
correspondéncias mais finas entre consulta e documento.

Em RS, por outro lado, o ranqueamento é usualmente
derivado de padroes de interagao entre usudrios e itens. Mo-
delos colaborativos, como LightFM [16], aprendem fatores
latentes a partir da matriz usuario-item e podem incorporar
metadados para mitigar problemas como cold-start. Reco-
mendadores sequenciais, como BERT4Rec [30], exploram a
ordem temporal das interagdes por meio de mecanismos de
atencdo, enquanto abordagens baseadas em contetido, como
ItemKNN [23], ranqueiam itens com base na similaridade em
relagdo ao histérico do usuario.

Embora busca e recomendacdo resolvam problemas de
ranqueamento, seus algoritmos operam sobre representagoes
distintas. Este trabalho investiga se a transformagéo dessas
representacdes é suficiente para reutilizar algoritmos nativos
em tarefas cruzadas.
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2.2 Modelagem Unificada entre IR e RS

A ideia de integrar busca e recomendagdo nao é recente. Bel-
kin e Croft [2] j& caracterizavam a recuperagdo e a filtragem
de informacdo como “duas faces da mesma moeda”, anteci-
pando a visdo de que ambas poderiam ser compreendidas
como formas relacionadas de correspondéncia entre usuarios e
contetido. Trabalhos posteriores exploraram essa convergéncia
por meio de objetivos conjuntos e da transferéncia de sinais
entre tarefas, incluindo modelos como JSR [42] e SESRec [28].
Recentemente, arquiteturas unificadas e generativas, como
UnifiedSSR [39] e GenSAR [27], passaram a integrar compor-
tamentos heterogéneos de usuarios e modelos de linguagem
em pipelines que lidam com busca e recomendacao.

Essas abordagens ampliam o espago de modelagem na
fronteira entre IR e RS, mas frequentemente dependem de
arquiteturas especificas, treinamento conjunto ou formula-
¢Oes generativas projetadas para operar em multiplas tarefas.
Além disso, evidéncias empiricas indicam que modelos uni-
ficados nem sempre superam, de forma consistente, sistemas
especializados sob condi¢des experimentais realistas [24]. Seus
resultados também podem ser sensiveis a escolhas de pré-
processamento, geragao de candidatos, particionamento de da-
dos, or¢amento de ajuste e configuracio experimental [24, 27].

Esse cendrio sugere que a integragao entre IR e RS pode
ser investigada nao apenas como um problema de arquitetura,
mas também como um problema de representacdo. H4 uma
questdo complementar, menos explorada: até que ponto algo-
ritmos ja consolidados em um dominio podem ser reutilizados
em outro se os sinais de entrada forem reescritos no formato es-
perado pelo modelo? E nessa direcio que este trabalho se posi-
ciona. Em vez de propor um novo modelo unificado, avaliamos
adaptacoes cruzadas que preservam as arquiteturas originais e
deslocam a integracdo para o nivel de representacido de dados.

2.3 Infraestrutura e Avaliagao Cruzada

Outro desafio importante na aproximagao entre IR e RS é
a avaliagdo. Estudos sobre modelos hibridos ou unificados
frequentemente utilizam conjuntos de dados, formulagdes de
tarefa e protocolos de validagdo distintos, o que dificulta
comparacgoes diretas e reprodutiveis. Essa limitagao é particu-
larmente relevante quando se deseja avaliar se um algoritmo
nativo de um dominio pode competir com métodos especializa-
dos do outro, pois diferencas de pré-processamento, métricas
e selegdo de candidatos podem influenciar as conclusoes.

Diversas ferramentas apoiam a experimentagio reprodu-
tivel em comunidades especificas. Em IR, Pyserini [18] e
USearch [32] padronizam componentes de indexagio e re-
cuperagdo. Em RS, frameworks como iRec [29], iRev [3] e
DeepCTR [26] facilitam a implementagdo e avaliagdo de mo-
delos de recomendacgdo. No entanto, esses arcaboucos foram
concebidos principalmente para fluxos de uma tnica tarefa,
oferecendo suporte limitado a avaliacdo de adaptagdes cru-
zadas entre busca e recomendacao.

Este trabalho avalia duas estratégias de adaptacao entre IR
e RS sob um protocolo comum. Tag-Query converte historicos
de usudrios em consultas textuais, enquanto Query-as-User
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transforma consultas em perfis colaborativos. Ao compara-las
com fortes linhas de base nativas em miltiplos conjuntos de
dados, investigamos se a integracdo IR-RS pode emergir da
reformulacdo das representagdes de entrada, sem modificar
os algoritmos subjacentes.

Diferentemente da maior parte dos trabalhos anteriores,
nao propomos uma arquitetura unificada. Em vez disso, in-
vestigamos se a transferéncia entre os dois paradigmas pode
ser obtida por meio de adaptacbes das representagoes de
entrada, preservando modelos e procedimentos de treina-
mento originais. Essa perspectiva enfatiza interoperabilidade,
reaproveitamento de modelos e simplicidade de implantacao.

3 ADAPTAGOES CRUZADAS ENTRE BUSCA
E RECOMENDACAO

Nesta secdo, apresentamos duas estratégias para aplicar algo-
ritmos de IR e RS além de seus dominios originais. Partimos
da premissa de que a principal diferenca entre busca e reco-
mendacdo estd menos nos algoritmos do que na forma como
os dados sdo representados. Assim, transformamos as entra-
das de um paradigma no formato esperado pelo outro, sem
alterar os modelos subjacentes.

Investigamos duas dire¢oes complementares. Na IR — RS,
o histérico do usuédrio é convertido em uma consulta textual
(Tag-Query), permitindo que um modelo de busca produza
recomendagoes. Na RS — IR, consultas sdo convertidas em
perfis colaborativos (Query-as-User), permitindo que um
modelo de recomendagdo ranqueie documentos.

3.1 Busca-para-Recomendagao: Tag-Query

A estratégia Tag-Query adapta um modelo de busca para
resolver uma tarefa de recomendacdo. Em um cendrio tradici-
onal de RS, o sistema recebe o histérico de itens consumidos
por um usudrio e deve recomendar novos itens relevantes. Em
vez de treinar um recomendador diretamente a partir desse
histoérico, propomos converter o perfil do usuario em uma con-
sulta textual. Essa consulta sintetiza os principais interesses
observados no histérico e é submetida a um modelo de recu-
peragdo, como o BM25, que passa a ranquear os itens do cata-
logo como se fossem documentos. A Figura 1 ilustra o fluxo de
funcionamento dessa estratégia, desde o histérico do usuério
até a geracdo da consulta submetida ao modelo de busca.

O processo ocorre em trés etapas principais.

1. Enriquecimento dos itens. Inicialmente, cada item do
catalogo é representado como um documento textual. No caso
do MovieLens, por exemplo, esse documento é construido a
partir de géneros e tags associados aos filmes. Para reduzir
ruido, mantemos apenas metadados cuja relevancia ultrapassa
um limiar previamente definido. Assim, cada item passa a ter
uma representacao textual indexavel por um modelo de IR.

2. Construcao do perfil textual do usuario. Para cada usuéa-
rio, recuperamos os itens presentes em seu histérico de intera-
¢Oes e coletamos as tags associadas a esses itens. Em seguida,
agregamos os pesos das tags ao longo do histérico, de modo
que conceitos recorrentes ou altamente relevantes ganhem
maior importancia. Essa agregacdo transforma um conjunto
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(IDs: 101, 202, 303)
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Consulta Sintetizada
'agao espago...'

Figura 1: Fluxo de funcionamento da estratégia Tag-Query,
em que o histérico de itens do usuario é convertido em uma
consulta textual enviada a um modelo de busca.

de interacgdes implicitas em uma representacdo textual dos
interesses do usudrio.

3. Sintese da consulta e ranqueamento. As tags agregadas
sdo ordenadas por relevancia acumulada, e os conceitos mais
representativos sdo concatenados em uma pseudoconsulta.
Essa consulta é submetida ao modelo BM25, que ranqueia os
itens/documentos do catdlogo com base na aderéncia deles
ao perfil textual do usudrio. O resultado final é uma lista
recomendada, produzida por um algoritmo de busca a partir
de uma entrada formulada como problema de recomendacéo.

A principal vantagem dessa adaptacdo é sua simplicidade.
O modelo de IR néo precisa ser modificado, treinado ou espe-
cializado para recomendacao. Todo o processo de adaptagao
ocorre antes da chamada ao recuperador, pela transformacao
do historico do usuario em uma intengdo textual explicita.
Dessa forma, Tag-Query testa até que ponto sinais de prefe-
réncia podem ser expressos como consultas e explorados por
modelos tradicionais de busca.

3.2 Recomendacgao-para-Busca: Query-as-User

A estratégia Query-as-User realiza o movimento inverso:
adapta um modelo de recomendagédo para resolver uma ta-
refa de busca. Em IR, o sistema recebe uma consulta e deve
ranquear documentos relevantes. Em vez de tratar a consulta
como uma sequéncia textual a ser comparada diretamente
com documentos, propomos interpreta-la como um pseudo-
usuario. Os documentos associados a consulta passam, entao,
a compor um perfil de interacdo, permitindo que algoritmos
colaborativos sejam usados para ranquear novos documentos.

A Figura 2 apresenta essa transposicdo. A intuicdo é que
uma consulta pode ser vista como uma entidade que manifesta
preferéncia por determinados documentos. Se varias consultas
se relacionam com documentos em diferentes graus de rele-
vancia, é possivel construir uma matriz semelhante a matriz
usuario-item de recomendagdo. Nessa matriz, consultas ocu-
pam o papel de usudrios, documentos ocupam o papel de itens,
e os escores de relevancia assumem o papel de interagdes.

O processo também pode ser dividido em trés etapas.

1. Transposi¢ao das entidades. Durante a preparagdo dos
dados, cada consulta ou tag de busca é mapeada para uma
entidade do tipo usuério. Cada documento ou item do caté-
logo é mapeado para uma entidade do tipo item. A relagdo de
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O, Intencéo de Busca
(Ex: Tag 'Acao')

Resultados de Busca
> (Top-K Filmes
Recomendados)

£} Filtro Colaborativo
(Modelo LightFM)

£+ Mapeamento de
Documentos Relevantes

para a Tag de Busca
(Tag assume papel de
'Usuario')

T
Injecdo

Estrutura:
Pseudo-Usuério na
Matriz
Colaborativa

Figura 2: Fluxo de funcionamento da estratégia Query-as-User,
em que consultas sao tratadas como pseudo-usuarios em uma
matriz colaborativa.

relevancia entre consulta e documento ¢é utilizada como sinal
de interacdo. Relacoes de baixa releviancia sdo descartadas
para reduzir o ruido e preservar apenas as associagbes mais
informativas.

2. Construgao da matriz colaborativa. A partir dessa trans-
posicdo, construimos uma matriz esparsa em que linhas re-
presentam consultas e colunas representam documentos. Essa
matriz tem a mesma estrutura esperada por algoritmos co-
laborativos de recomendagdo. Assim, um modelo como o
LightFM pode ser treinado sem alteragdes arquiteturais,
aprendendo representacoes latentes para consultas-pseudo-
usudrios e documentos-itens.

3. Ranqueamento de documentos. Apds o treinamento, o
modelo colaborativo estima a afinidade entre uma consulta
e os documentos candidatos. O ranking final é produzido a
partir desses pesos de afinidade, de modo analogo ao ranquea-
mento de itens para um usudrio em RS. Com isso, uma tarefa
originalmente formulada como busca passa a ser resolvida
por um recomendador.

Essa adaptagao permite explorar sinais colaborativos em
tarefas de recuperagdo. Em vez de depender apenas da corres-
pondéncia lexical ou semantica entre consulta e documento,
Query-as-User aprende padrdes de coocorréncia entre consul-
tas e itens relevantes. Isso pode revelar relages latentes entre
intencodes de busca e documentos que nao sdo capturadas
diretamente por modelos textuais tradicionais.

3.3 Sintese das Adaptacoes

As duas estratégias propostas compartilham o mesmo prin-
cipio: preservar os algoritmos e transformar apenas suas
entradas. A Tag-Query responde & pergunta: um histérico de
usudrio pode ser reescrito como uma consulta? Ja a Query-
as-User responde a pergunta complementar: uma consulta
pode ser reescrita como um perfil de usudrio? Em conjunto,
essas adaptagoes operacionalizam a ideia de que busca e reco-
mendacdo podem ser aproximadas por uma camada comum
de representagdo e ranqueamento.

Essa formulacdo tem implicagdes préaticas e metodoldgicas.
Do ponto de vista préatico, ela permite reaproveitar algo-
ritmos ja consolidados em tarefas para as quais ndo foram
originalmente projetados. Do ponto de vista metodologico,
ela desloca parte da integracdo entre IR e RS do desenho
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de novas arquiteturas para a construcdo de mapeamentos
entre representacdes. Assim, as adaptacdes propostas nao
devem ser vistas apenas como dois métodos especificos, mas
como exemplos de uma agenda mais ampla: investigar como
diferentes sinais de usudrio, contetido e interacdo podem ser
traduzidos entre paradigmas de ranking.

4 CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

Esta secdo descreve o protocolo experimental utilizado para
avaliar se algoritmos nativos de busca e recomendagao po-
dem operar de forma competitiva em tarefas cruzadas por
meio das adaptagdes propostas. O objetivo ndo é apenas
comparar modelos isoladamente, mas testar a hipétese cen-
tral deste trabalho em um ambiente controlado: se IR e RS
compartilham uma base comum de ranqueamento, entao a
transformacao das representagoes de entrada deve permitir
que algoritmos de um dominio sejam avaliados no outro sem
alteracbes arquiteturais.

Para isso, construimos uma configuragdo experimental
abrangente, envolvendo trés conjuntos de dados de dominios
distintos, linhas de base fortes de IR e RS, particionamento
temporal, métricas classicas de ranqueamento em miltiplos
cortes, execugoes independentes e validagao estatistica. Todas
as etapas, do pré-processamento a avaliacdo, foram executa-
das de forma padronizada para modelos nativos e adaptacoes
hibridas, garantindo a comparabilidade dos resultados.

4.1 Conjuntos de Dados

Utilizamos trés colecdes amplamente empregadas na litera-
tura de IR e RS que representam cendrios com diferentes
niveis de densidade, dominios de aplicacdo, disponibilidade de
metadados textuais e padrdes de interacdo. Essa diversidade é
importante para avaliar se as adaptacoes propostas dependem
de condigbes especificas dos dados ou se apresentam compor-
tamento consistente em diferentes regimes experimentais.

MovieLens-25M [12] retine avaliacdes de filmes com alta
densidade relativa de interagdes. Seus metadados incluem gé-
neros e tags atribuidas pelos usuérios [34], que sdo utilizados
para compor representacoes textuais dos itens no cenario de
IR e para sintetizar pseudoconsultas na adaptagdo IR — RS.

LastFM-360k [4] contém histéricos de escuta musical em
larga escala, com forte presenca de cauda longa e de padrées
de consumo recorrentes. As consultas de IR sao derivadas dos
atributos textuais de artistas e faixas, permitindo avaliar as
adaptagoes em um dominio diferente de filmes (MovieLens-
25M), com maior diversidade de itens.

Amazon Electronics [36] compreende interagdes de compra
na categoria de eletrénicos e representa um cenario mais
esparso. As descrigdes textuais dos produtos sdo utilizadas
diretamente na indexacdo para IR, tornando esse conjunto
particularmente relevante para avaliar os limites das adap-
tagdes em um dominio com menor densidade colaborativa.

4.2 Pré-processamento e Particionamento

O pré-processamento foi definido de modo a preservar a com-
parabilidade entre modelos nativos e hibridos. Estratégias
de selecdo de instancias tém mostrado que redugdes seletivas
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dos dados podem diminuir redundéncia e ruido, preservando
a efetividade e reduzindo custos computacionais [7, 8]. No
MovieLens-25M e no LastFM-360k, usuérios e itens fora dos
percentis 25 e 95 da contagem de interagdes foram descarta-
dos, reduzindo extremos de esparsidade e de popularidade
excessiva. No Amazon Electronics, aplicou-se apenas o corte
no percentil inferior, acrescido de um filtro 10-core, que exige
ao menos dez interagdes por usudrio e por item. A Tabela 1
apresenta as estatisticas dos conjuntos de dados utilizados
apoés pré-processamento.

Em todos os conjuntos, adotamos particionamento tempo-
ral. As interagbes mais recentes de cada usuério foram reserva-
das para teste, preservando a ordem cronoldgica dos eventos
e aproximando-se de uma avaliacdo de um cendrio realista, no
qual o sistema deve ranquear itens futuros com base em sinais
observados no passado. Para o MovieLens-25M, os ltimos 20
itens relevantes por usuéario foram reservados para teste; para
o LastFM-360k, os tltimos 50. O Amazon Electronics segue o
mesmo critério temporal, sem corte fixo de itens por usuério.

Conjunto #Usudrios #Itens #Interagdes  #Consultas
MovieLens-25M 129.611 31.759 12.938.564 1.105
LastFM-360k 280.000 247.058 13.657.139 384
Amazon Electr. 147.529 51.700 2.473.355 986

Tabela 1: Estatisticas dos conjuntos de dados utilizados.

Em IR, cada item foi indexado como um documento tex-
tual. No MovieLens-25M, os documentos foram compostos
pela concatenacdo de géneros e tags do Genome Tags com re-
levancia superior a 0,8, mesmo limiar utilizado na construcao
das pseudoconsultas em recomendagdo. No LastFM-360k, os
atributos textuais de artistas e faixas compdem os documen-
tos. No Amazon Electronics, as descri¢des dos produtos sdo
utilizadas diretamente como contetido textual indexavel.

4.3 Modelos Avaliados

Avaliamos modelos nativos de IR, modelos nativos de RS
e as duas adaptacoes cruzadas propostas. Essa escolha per-
mite comparar as estratégias hibridas com algoritmos fortes
e representativos de cada dominio.

Modelos nativos de IR.

e BM25 [25]: modelo lexical esparso amplamente utilizado
como referéncia em IR, baseado na frequéncia e raridade
dos termos no corpus.

e Bi-Encoder [35]: recuperador denso que codifica consultas e
documentos de forma independente em um espaco vetorial
semantico, permitindo ranqueamento por similaridade.

e ColBERT [15]: modelo de recuperagio densa com interacao
tardia, que preserva representagoes em nivel de token até
a etapa de scoring.

Modelos nativos de RS.

e LightFM [16]: modelo de filtragem colaborativa baseado em
fatores latentes, capaz de incorporar metadados de usudrios
e de itens.

e BERT4Rec [30]: recomendador sequencial baseado em Trans-
formers, que modela o histérico do usudrio por meio de
atencdo bidirecional.
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o ItemKNN [23]: abordagem baseada em conteido que ran-
queia candidatos com base na similaridade em relacdo aos
itens previamente consumidos pelo usuério.

4.4 Meétricas de Avaliacao

As abordagens foram avaliadas com métricas classicas de ran-
queamento [6, 14, 20], calculadas nos cortes k € 5, 10, 20, 50.
A avaliagdo em multiplas profundidades permite observar
tanto a qualidade do topo da lista quanto a capacidade de
recuperar itens relevantes em posi¢oes mais altas do ranking.
NDCGQ@E (Normalized Discounted Cumulative Gain): mede
a qualidade do ranqueamento considerando a posi¢do dos
itens relevantes, penalizando acertos localizados em posi-
¢Oes mais baixas.

Precision@k: mede a proporcdo de itens relevantes entre
os k primeiros resultados, capturando a exatiddo do topo
da lista.

Recall@k: mede a fracdo dos itens relevantes recuperados
nos k primeiros resultados, capturando a cobertura do
ranking.

Os resultados reportados correspondem a média de seis exe-
cugbes independentes por configuragdo. Essa escolha reduz a
influéncia de variacdes aleatdrias e permite uma comparagao
mais estavel entre modelos nativos e adaptagoes hibridas.

4.5 Validagao Estatistica

As diferencas de desempenho entre as abordagens foram
avaliadas por meio do teste ¢t pareado com corre¢do de Holm
(v =0,05). Resultados marcados com T nas tabelas indicam
empate estatistico em relagdo ao melhor modelo do grupo.

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Avaliamos as duas adaptagdes propostas, Tag-Query (IR, — RS)
e Query-as-User (RS — IR), sob o mesmo protocolo experi-
mental aplicado aos modelos nativos de busca e de recomen-
dacdo. A apresentacido dos resultados estd organizada por
conjunto de dados, permitindo observar o comportamento das
estratégias em dominios com diferentes niveis de densidade,
disponibilidade de metadados textuais e padroes de intera-
c¢ao. Em cada cendrio, analisamos separadamente as diregoes
IR — RS e RS — IR, comparando as adaptagdes com linhas
de base representativas de seus respectivos paradigmas.
MovieLens-25M. Os resultados da Tabela 2 mostram que
o MovieLens-25M é um cendrio favordvel para avaliar a hi-
pétese de adaptagdo entre paradigmas, pois combina alta
densidade de interagdoes com metadados textuais ricos. Na
dire¢do IR — RS, o Tag-Query atinge NDCG@Q5 = 0.5413,
superando o ItemKNN nesse corte e aproximando-se de reco-
mendadores nativos mais fortes, embora permanecga abaixo
de LightFM e BERT4Rec. Esse resultado é relevante porque o
método usa uma formulagdo simples baseada em BM25, sem
treinamento supervisionado nem alteracGes arquiteturais, in-
dicando que histéricos de consumo podem ser reescritos como
consultas textuais suficientemente informativas para produzir
recomendagcdes competitivas. Na direcdo RS — IR, o Query-
as-User apresenta o comportamento mais expressivo: obtém o
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melhor Recall em todos os cortes e o melhor NDCG@50, supe-
rando modelos nativos nessas métricas. Isso sugere que tratar
consultas como pseudo-usuarios permite explorar padroes
colaborativos que ampliam a cobertura do ranking, enquanto
modelos como ColBERT permanecem mais fortes nos cortes
menores, em que a precisdo semantica no topo é decisiva.
LastFM-360k. Podemos observar, pela Tabela 3, um padrao
semelhante, mas com diferengas importantes. O Tag-Query
alcanca NDCG@Q5 = 0.6100, valor préximo ao de LightFM
(0.6455) e BERT4Rec (0.6205), reforcando que a transfor-
magcao de histéricos em consultas pode produzir rankings
competitivos quando os itens dispdem de descrigoes textuais
uteis. Entretanto, sua Precision e seu Recall ficam abaixo dos
recomendadores nativos, especialmente em comparagdo ao
LightFM, indicando que o histérico colaborativo de escutas
ainda oferece um sinal mais forte para ordenar o topo da
lista. Na diregdo RS — IR, o Query-as-User novamente obtém
o melhor Recall em todos os cortes, superando BM25, Bi-
Encoders e ColBERT nessa dimensao. Esse resultado reforga
a principal promessa da adaptacao: modelos colaborativos
podem recuperar itens relevantes que métodos puramente le-
xicais ou seménticos nao priorizam. Por outro lado, ColBERT
mantém vantagem em NDCG e Precision, mostrando que
sinais colaborativos favorecem cobertura, mas ndo substituem
integralmente a correspondéncia textual no topo do ranking.
Amazon Electronics. A Tabela 4 evidencia os limites das
adaptacOes em um cendrio mais esparso. Na diregdo IR, — RS,
o Tag-Query apresenta queda acentuada em relagdo aos re-
comendadores nativos, com NDCG@5 = 0.0653 em compara-
¢do a 0.1981 do ItemKNN. Esse comportamento sugere que,
quando ha poucas interagoes por usuario e metadados menos
alinhados ao histérico de consumo, a pseudoconsulta sinteti-
zada carrega sinal insuficiente para que o BM25 produza re-
comendagoes competitivas. Na direcdo RS — IR, o Query-as-
User mantém desempenho razoavel em relacdo ao BM25 em
alguns pontos, mas fica abaixo dos recuperadores semanticos,
especialmente Bi-Encoders e ColBERT, que se beneficiam do
contexto das descricoes textuais dos produtos. Esse resultado
mostra que a adaptagdo cruzada néo elimina a dependéncia do
regime de dados: quando o sinal textual é forte e o sinal colabo-
rativo é esparso, modelos nativos de IR tendem a prevalecer.
Esses resultados, em conjunto, mostram que as adaptacoes
propostas sdo mais do que baselines alternativas: revelam
como diferentes tipos de sinal podem atravessar a fronteira
entre busca e recomendacdo. O Tag-Query é mais efetivo
quando o histérico do usuario pode ser convertido em uma in-
tencdo textual representativa, como ocorre em dominios com
metadados ricos. J& o Query-as-User se beneficia de cenarios
em que ha coocorréncia suficiente entre consultas, itens e pa-
drées de relevancia para que um modelo colaborativo aprenda
relagbes latentes tteis. Assim, os resultados ndo apontam
para uma equivaléncia irrestrita entre IR e RS, mas para uma
intercambialidade condicionada: algoritmos de um dominio
podem ser reaproveitados no outro quando a transformacéo
de entrada preserva o sinal necessario ao ranqueamento.
Avaliamos também a eficiéncia dos algoritmos sob a pers-
pectiva do tempo de execugdo. A Tabela 5 apresenta o tempo
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(b) IR e RS — IR

Modelo @k NDCG Precision Recall Modelo @k NDCG Precision Recall
LightFM 5 O.6467T 0.7646T 0.2719T BM25 5 0.0641 0.0597 0.0066
10 0.64817 o0.6887T 0.4774 10 0.0555 00260 00099
: : : 20 0.0463 0.0352 0.0142
20 0.6701Jr 0.5273 0.6937 50 0.0390 0.0246 0.0202
50 0.7471 0.2643 0.8491 Bi-Encoders 5 0.0845 0.0780 0.0097
BERT4Rec 5 0.6753 0.7969 0.2890 10 0.0771 0.0696 0.0160
10 0.6955 0.7426 0.5253 20 0.0700 0.0602 0.0255
20 0.7441 0.5957 0.7937 50 0.0671 0.0498 0.0464
50 0.8297 0.2992 0.9654 ColBERT 5 0.1248 0.1123 0.0142
ItemKNN 5 0.4375 0.5018 0.2602 10 0.1183 0.1033 0.0210
10 0.5420 0.5311 0.5257 20 0.1093 0.0913 0.0351
20 0.6422 0.4582 0.8062 50 0.0983 0.0753 0.0610
50 0.7159 0.2368 0.9702
a Query-as-Userb 5 0.0834 0.0806 0.0265
Tag Query 5 0.5413 0.5209 0.2157 10 0.0828 0.0761 00392
10 0.5071 0.4336 0.3440 20 0.0845 0.0706 0.0609
20 0.4790 0.3080 0.4672 50 0.1027 0.0617 0.1037
50 0.5475 0.1643 0.6054

Tabela 2: Resultados MovieLens-25M. Negrito marca o melhor valor por @k /métrica em cada subtabela;  marca empate estatistico
com o melhor (teste ¢, Holm, @=0,05). Hibridos: ¢ Tag Query utiliza BM25; * Query-as-User utiliza LightFM.

(a) RS ¢ IR — RS

(b) IR e RS — IR

Modelo @k NDCG Precision Recall
LightFM 5 0.6455 0.9541 0.3805
10 0.7184 0.8765 0.6978
20 0.7627 0.56037 0.8807
50 0.7801T 0.2357 0.9356
BERT4Rec 5 O.6205T 0.9296 0.3707T
10 0.7029 0.8676 0.6910
20 0.7604 0.5707 0.9065
50 0.7821 0.2431 0.9652
ItemKNN 5 0.4353 0.6323 0.3643
10 0.6000 0.6744 0.7675
20 0.7303 0.4857 0.9313
50 0.7468 0.2107 0.9701
Tag Query® 5 0.6100  0.5436  0.3425
10 0.4862 0.3060 0.3855
20 0.5018 0.1652 0.4165
50 0.5383 0.0808 0.5097

Modelo @k NDCG Precision Recall
BM25 5 0.0194 0.0159 O.OOQST
10 0.0157 0.0109 0.0028
20 0.0122 0.0103 0.0043
50 0.0109 0.0078 O.OO78T
Bi-Encoders 5 0.0245 0.0240 O.OO42T
10 0.0216 0.0191 0.0057
20 0.0189 0.0147 0.0092
50  0.0191  0.0121  0.0165%
ColBERT 5 0.1156 0.1087 0.0122
10 0.1084 0.0975 0.0196
20 0.0987 0.0864 0.0317
50 0.0912 0.0727 0.0559
Query-as-Userb 5 0.0669 0.0511 0.0335
10 0.0667 0.0422 0.0463
20 0.0699 0.0336 0.0737
50 0.0795 0.0256 0.1168

Tabela 3: Resultados LastFM-360k. Negrito marca o melhor valor por @k/métrica em cada subtabela; T marca empate estatistico
com o melhor (teste ¢, Holm, «=0,05). Hibridos: * Tag Query usa BM25; b Query-as-User usa LightFM.

médio das seis execugdes de cada algoritmo analisado. Por
limitagdo de espago, restringimos a apresentagdo a colegdo
MovieLens-25M, embora o mesmo padrao geral tenha sido
observado nas demais colegoes. Na direcdo IR — RS, o
Tag-Query executa em 952,72 segundos, abaixo de LightFM
(1737, 56 s), ItemKNN (2150, 89 s) e, sobretudo, BERT4Rec
(17598,63 s). Esse resultado reforca que, embora a adapta-
cao baseada em BM25 ndo supere os recomendadores mais
fortes em todas as métricas, ela oferece desempenho com-
petitivo com menor custo computacional, tornando-se uma
alternativa relevante em cendrios em que simplicidade, reuso

e eficiéncia sdo desejaveis. Na direcdo RS — IR, o Query-as-
User executa em 126,41 segundos, tempo muito préximo ao
BM25 (101,20 s) e substancialmente inferior ao dos mode-
los densos Bi-Encoders (1206, 53 s) e ColBERT (3646, 53 s).
Considerando que o Query-as-User também obteve ganhos
em métricas de cobertura nos resultados de efetividade, esse
comportamento sugere que adaptagdes colaborativas podem
oferecer uma alternativa competitiva para busca quando o
objetivo é ampliar a recuperacdo de itens relevantes com
custo inferior ao de recuperadores neurais mais complexos.
De modo geral, os resultados corroboram a mensagem cen-
tral deste trabalho: a integragdo entre busca e recomendacgao
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(a) RS e IR — RS
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(b) IR e RS — IR

Modelo @k NDCG Precision Recall Modelo @k NDCG Precision Recall
LightFM 5 0.1618 0.1284 0.1466 BM25 5 0.6419 0.5851 0.2615
10 0.1873 0.0948 0.2130 10 0.6330 0.5129 0.3724
20 0.2193 0.0673 0.2984 20 0.6232 0.4170 0.4872
50 0.2664 0.0412 0.4534 50 0.5934 0.2583 0.6091
BERT4Rec 5 0.1852 0.1491 0.1748 Bi-Encoders 5 0.6852 0.6307 0.2764
10 0.2193 0.1117 0.2602 10 0.6841 0.5637 0.4040
20 0.2580 0.0786 0.3641 20 0.6911 0.4804 0.5534
50 0.3071 0.0457 0.5274 50 0.7028 0.3421 0.7671
ItemKNN 5 0.1981 0.1362 0.2052 ColBERT 5 0.7651 0.7551 0.1249
10 0.2367 0.0999 0.2981 10 0.7481 0.7281 0.2150
20 0.2776 0.0699 0.4151 20 0.7122 0.6651 0.3580
50 0.3276 0.0403 0.5953 50 0.5891 0.4351 0.5120
Tag Query® 5 0.0653  0.0240  0.0684  Query-as-User? 5 0.5485  0.5700  0.1400
10 0.0742 0.0167 0.0919 10 0.5081 0.5352 0.2558
20 0.0883 0.0130 0.1386 20 0.4331 0.4574 0.3977
50 0.1216 0.0109 0.2808 50 0.4847  0.3422 0.5408

Tabela 4: Resultados Amazon Electronics. Negrito marca o melhor valor por @k/métrica em cada subtabela; T marca empate
estatistico com o melhor (teste ¢, Holm, «=0,05). Hibridos: * Tag Query usa BM25; b Query-as-User usa LightFM.

(a) RS e IR — RS (b) TR e RS — IR

Modelo Tempo (s) Modelo Tempo (s)
RS IR

LightFM 1737,56 BM25 101,20

BERT4Rec 17598,63 Bi-Encoders 1206,53

ItemKNN 2150,89 ColBERT 3646,53
IR — RS RS — IR

Tag Query® 952,72 Query-as-User® 126,41

Tabela 5: Tempo de execugdo MovieLens-25M (inferén-
cia/ranking sobre o conjunto de teste).

nao precisa depender exclusivamente de novas arquiteturas
unificadas. Estratégias simples de adaptagdo representacional
ja& permitem que algoritmos nativos sejam reutilizados em
tarefas cruzadas, alcancando desempenho competitivo e, em
métricas especificas, superando métodos especializados. Mais
importante, esses achados abrem uma agenda de pesquisa
sobre como sinais lexicais, seméanticos e colaborativos podem
ser traduzidos entre paradigmas de ranking, permitindo cons-
truir pipelines hibridos mais leves, reutilizaveis e ajustaveis
ao regime de dados disponivel.

6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho investigou a aproximagao entre Recuperagio de
Informacao (IR) e Sistemas de Recomendacao (RS) a partir
da hipdtese de que ambos podem ser tratados como proble-
mas de ranqueamento. Em vez de propor uma arquitetura
unificada, avaliamos se algoritmos nativos de um paradigma
poderiam operar no outro por meio da transformacao das
representacoes de entrada. Para isso, propusemos duas adap-
tagoes cruzadas: Tag-Query (IR — RS), que reescreve hist6-
ricos de usuarios como consultas textuais, e Query-as-User

(RS — IR), que reescreve consultas como pseudo-usudrios
em uma estrutura colaborativa.

Os resultados mostram que adaptacoes representacionais
simples podem viabilizar transferéncia significativa entre
busca e recomendacdo. O Tag-Query aproxima-se de reco-
mendadores nativos em cenarios ricos em metadados textuais,
enquanto o Query-as-User obtém ganhos de cobertura ao
explorar sinais colaborativos em tarefas de busca. Ao mesmo
tempo, os experimentos indicam que essa transferéncia de-
pende da disponibilidade e da qualidade dos sinais textuais e
colaborativos presentes em cada dominio.

Mais do que propor métodos especificos, este trabalho
evidencia que algoritmos de busca e recomendacdo podem ser
reutilizados em pipelines hibridos por meio da reformulagao
de suas entradas, oferecendo uma alternativa complementar
as abordagens baseadas em arquiteturas unificadas. Como
trabalhos futuros, pretendemos explorar novas estratégias de
adaptacdo, incorporar modelos de linguagem na sintese de
consultas e ampliar a avaliagdo para outros dominios, regimes
de esparsidade e cenérios de custo computacional.

Limitacoes

Este estudo possui trés limitacdes principais. Primeiro, avali-
amos apenas uma instanciacido de cada diregdo de adaptacio,
utilizando BM25 no Tag-Query e LightFM no Query-as-User,
0 que restringe a generalizagdo dos resultados para outros
modelos de IR e RS. Segundo, o desempenho das adaptagoes
depende da disponibilidade relativa de sinais textuais e co-
laborativos, como observado nos diferentes comportamentos
entre os conjuntos de dados avaliados. Por fim, ndo realiza-
mos analises sistematicas de sensibilidade de parametros nem
investigamos outras combinacdes de modelos, aspectos que
permanecem como dire¢des para trabalhos futuros.
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Utilizamos neste trabalho apenas datasets publicos e abertos
para fins de pesquisa. Tais bases de dados ja se encontram
devidamente pseudoanonimizadas por seus respectivos cria-
dores originais, ndo permitindo a reidentificagdo direta dos
usuarios. Portanto, esta pesquisa estd em conformidade com
as diretrizes da Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais
(LGPD) (Lei n.2 13.709/2018) no que tange ao tratamento de
dados para fins académicos. Este estudo ndo envolveu nova
coleta de dados com seres humanos, atendendo, portanto a
Resolugdo CNS n.® 510/2016).
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