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RESUMO

Souza, R.F. de Mitigacao de Vieses em Sistemas de Recomendacao: Uma
Abordagem Hibrida de Calibracao de Popularidade com LLMs e Otimizacao
de Prompts. 2025. 49 p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big

Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sdo Paulo,
Sao Carlos, 2025.

Sistemas de Recomendacao (SR) sdo amplamente utilizados para personalizar conteidos em
plataformas digitais. Contudo, frequentemente reforcam vieses de popularidade, bolhas de
filtro e polarizagao, limitando a diversidade e comprometendo a justica. Avancos recentes em
Large Language Models (LLMs) abrem novas oportunidades para enfrentar esses desafios
por meio de interagdo em linguagem natural e técnicas avancadas de engenharia de prompts.
Este trabalho investiga o desempenho de estratégias de recomendacao baseadas em LLMs
em comparacao com métodos tradicionais de calibracao, bem como os efeitos de diferentes
estratégias de otimizacao de prompts na qualidade de recomendacoes multiobjetivo. Foram
conduzidos experimentos no conjunto de dados MovieLens, avaliando oito modelos baseline
(incluindo calibracao por popularidade e por género, Bayesian Personalized Ranking e
abordagens hibridas) em relacao a um recomendador baseado em LLM (LLaMa 3.1-8b-
instruct), com e sem otimizagao de prompts. A avaliagao considerou multiplas métricas
— MAP, NDCG@10, Long Tail Coverage (LTC), F1 Score para justica, RMSE para
descalibragao de popularidade e uma métrica agregada baseada na Multi-Attribute Utility
Theory (MAUT) — ao longo de seis execugoes independentes. A significancia estatistica
foi verificada por meio do teste nao paramétrico de Wilcoxon, com nivel de significancia
de 5%. Os resultados mostram que a estratégia baseada em LLM, mesmo sem otimizagao,
supera a maioria dos métodos tradicionais em acuracia de ranqueamento e alcanga um
equilibrio favoravel entre diversidade e justica. A otimizacao de prompts nao gerou
ganhos uniformes, mas se mostrou eficaz para ajustar as prioridades do sistema: algumas
configuragoes preservaram a precisdo, enquanto outras ampliaram a diversidade e a
exposicao a cauda longa. Esses achados indicam que LLMs podem atuar como componentes
robustos e adaptaveis em SRs multiobjetivo, com a engenharia de prompts funcionando
como mecanismo de ajuste fino para atender a metas especificas de aplicacdo. Como
trabalhos futuros, propoe-se realizar testes A /B em ambiente online, ampliar a analise para
outros dominios e conjuntos de dados com diferentes graus de popularidade e esparsidade, e
explorar novas técnicas de otimizagao de prompts integradas a métricas de justica, visando

aumentar a adaptabilidade e o impacto social de recomendadores baseados em LLMs.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacao. Large Language Models. Otimizacao de

Prompts. Viés de Popularidade. Justica. Calibracao.






ABSTRACT

Souza, R.F. de Mitigacao de Vieses em Sistemas de Recomendacgao: Uma
Abordagem Hibrida de Calibracao de Popularidade com LLMs e Otimizacao
de Prompts. 2025. 49 p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big

Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sdo Paulo,
Sao Carlos, 2025.

Recommender Systems (RS) are widely used to personalize content across digital platforms.
However, they often reinforce popularity bias, filter bubbles, and polarization, limiting
diversity and fairness. Recent advances in Large Language Models (LLMs) open new
opportunities for addressing these challenges through natural language interaction and
advanced prompt engineering. This work investigates the performance of LLM-based
recommendation strategies compared to traditional calibration methods, as well as the
effects of different prompt optimization strategies on multi-objective recommendation
quality. We conducted experiments on the MovieLens dataset, evaluating eight baseline
models (including popularity- and genre-based calibration, Bayesian Personalized Ranking,
and hybrid approaches) against an LLM-based recommender (LLaMa 3.1-8b-instruct), both
with and without prompt optimization. The evaluation considered multiple metrics—MAP,
NDCG®@10, Long Tail Coverage (LTC), F1 Score for fairness, RMSE for popularity
miscalibration, and a Multi-Attribute Utility Theory (MAUT) aggregate score—over
six independent runs. Statistical significance was assessed using the Wilcoxon signed-
rank test at a 5% significance level. Results show that the LLM-based strategy, even
without optimization, outperforms most traditional methods in ranking accuracy and
achieves a balanced trade-off between diversity and fairness. Prompt optimization did
not yield uniform improvements but proved effective for tailoring system priorities: some
configurations preserved accuracy while others enhanced diversity and long-tail exposure.
These findings suggest that LLMs can serve as robust and adaptable components in multi-
objective RS, with prompt engineering acting as a fine-tuning mechanism to meet specific
application goals. Future work will explore online A /B testing, domain generalization to
datasets with varying sparsity and popularity distributions, and novel prompt optimization
techniques integrated with fairness-aware metrics to further enhance the adaptability and

social impact of LLM-based recommenders.

Keywords: Recommender Systems. Large Language Models. Prompt Optimization. Pop-

ularity Bias. Fairness. Calibration.
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1 INTRODUCAO

Sistemas de recomendacao sao fundamentais para a personalizacao de contetidos
em plataformas digitais, permitindo que cada usuario encontre filmes, musicas ou outros
produtos alinhados as suas preferéncias (Zangerle; Bauer, 2022). Apesar de seu impacto
positivo, tais sistemas frequentemente apresentam desafios como vieses, polarizacao e
bolhas de filtro, que limitam a diversidade e comprometem a justica tanto para usuarios
quanto para itens. Embora existam técnicas isoladas para mitigacao de vieses, aumento
da transparéncia e analise de comportamento, ainda ha uma lacuna na integragao desses

aspectos em uma abordagem holistica (Chen et al., 2023).

Uma técnica promissora para lidar com esses problemas ¢ a calibracao das recomen-
dagoes (Steck, 2018; Sacilotti; Souza; Manzato, 2023; Souza; Manzato, 2024), que busca
alinhar os resultados sugeridos pelo sistema as preferéncias expressas ou implicitas do
usuario. Um sistema calibrado tende a refletir de forma proporcional o histérico de consumo
do individuo, evitando que apenas um género ou categoria domine as recomendagoes.
Tradicionalmente, essa técnica é aplicada como etapa de pds-processamento, por meio de
reponderagoes, interpolagdo de rankings ou ajustes nos scores (Sacilotti; Souza; Manzato,

2023; Atauchi et al., 2025; Silva; Jannach, 2025).

Nos tultimos anos, avancos em arquiteturas neurais profundas, especialmente os
Grandes Modelos de Linguagem (Large Language Models — LLMs), como GPT e LLaMA,
abriram novas possibilidades para a calibra¢ao de sistemas de recomendagao (Ortega,;
Souza; Manzato, 2024; Touvron et al., 2023). Esses modelos permitem o uso de engenharia
e otimizacao de prompts, bem como de cadeias de raciocinio (chain-of-thought), para
reclassificacdo personalizada e calibrada (Gao et al., 2025), possibilitando também o
controle de objetivos do sistema em linguagem natural (Ortega; Souza; Manzato, 2024).
Estudos indicam ganhos expressivos — entre 5,6% e 20,7% em métricas como NDCG@10 —
ao otimizar prompts para reclassificacio (Wang et al., 2025). Entretanto, a maioria desses
trabalhos mantém foco quase exclusivo na melhoria da precisao do ranking, negligenciando
aspectos como diversidade, cobertura, justiga e viés de popularidade (Bittencourt et al.,

2023).

Diante desse cenario, este trabalho propoe investigar o potencial dos LLMs na
calibracao de sistemas de recomendacao, com foco no equilibrio entre precisao, diversidade
e justica. Diferentemente de estudos prévios, serd avaliado ndo apenas o desempenho dos
LLMs frente a métodos tradicionais de calibragdo, mas também o impacto da otimizacao
de prompts em multiplas estratégias. A abordagem serd dividida em duas etapas: (i)
comparacao direta entre modelos tradicionais e LLMs na tarefa de recomendagao/calibragao

e (i) avaliacao do efeito da otimiza¢do de prompts sobre métricas de precisao, diversidade,
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cobertura e justica.

Assim, este trabalho busca responder as seguintes perguntas de pesquisa:

RQ1: Em que medida estratégias baseadas em LLMs superam métodos tradicionais de

recomendagcdo em métricas como precisao, diversidade, cobertura e justica?

RQ2: Qual é o impacto da otimizacao de prompts em LLMs na qualidade das recomendagcoes

considerando multiplas métricas e objetivos?

Para responder a essas questoes, serao testadas diferentes estratégias de otimizagao
de prompts, avaliadas por métricas como MAP, NDCG@10, MRMC (Mean Rank Miscali-
bration) de Géneros, MRMC de Popularidade, LTC (Long Tail Coverage) e GAP (Group
Average Popularity). Também serd utilizada uma métrica agregada baseada na Teoria da
Utilidade Multiatributo (MAUT) (Neiva; Gomes, 2007; Carvalho; Rocha, 2020), permi-
tindo analisar trade-offs entre precisao, popularidade e diversidade de forma integrada.
Os resultados serao comparados com abordagens classicas de recomendacao, como BPR
(Bayesian Personalized Ranking) (Rendle et al., 2012), calibragao por géneros (Steck, 2018)
e calibracao por popularidade (Abdollahpouri et al., 2021).

Espera-se que a pesquisa contribua para o avanco no desenvolvimento de sistemas
de recomendacao mais equilibrados e explicaveis, promovendo experiéncias mais justas e

personalizadas para usudrios e provedores de contetdo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O desenvolvimento de um sistema para gerar recomendagoes de itens aos usuarios
envolve conceitos relacionados a sistemas de recomendagao, vieses, calibracao, LLMs e
otimizacao de LLMs. Este capitulo discute os conceitos fundamentais na literatura e visa

ajudar a construcao desta pesquisa de forma a avancar o estado da arte.

2.1 Sistemas de Recomendacao

Com o avanco da internet, os sistemas de recomendacao evoluiram para sugerir
itens em diversos dominios, como compras, filmes, noticias e buscas, auxiliando na tomada
de decisao dos usuarios (Ricci; Rokach; Shapira, 2015). Esses sistemas buscam reduzir o
esfor¢o na descoberta de itens que correspondam as preferéncias do usuario, utilizando
seu historico de interagoes ou o de outros usudrios com perfis semelhantes, a partir de

feedback explicito ou implicito (Ricci; Rokach; Shapira, 2011).

A area ganhou destaque com o Netfliz Prize em 2006, que impulsionou o desen-
volvimento de novos algoritmos e metodologias (Bennett; Lanning et al., 2007). Entre as
principais abordagens estao a filtragem colaborativa, baseada em preferéncias de usuarios
similares, e a filtragem por contetido, que utiliza informagoes dos itens e do historico do
usuario. Outras técnicas incluem métodos baseados em conhecimento, regras, contexto,

dados demograficos e hibridos.

2.2 Abordagens Classicas
As abordagens em sistemas de recomendacgao se fundamentam em trés artefatos
principais (Ricci; Rokach; Shapira, 2011):
« Interagoes: registros das agoes dos usudrios (explicitas ou implicitas) que auxiliam
na melhoria continua das recomendacoes.

» Itens: os objetos sugeridos, cujo valor depende do interesse do usuéario.

o Usuarios: cada usudrio possui um perfil tinico que orienta as recomendacoes.

Com base nesses elementos, as abordagens podem ser divididas em (Aggarwal,
2016):

o Filtragem Colaborativa: utiliza o histérico e as preferéncias de usuarios seme-

lhantes, com métodos baseados em memoria ou modelo.
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para

2.3

23.1

Filtragem Baseada em Conteudo: associa interacoes passadas a metadados dos

itens.

Filtragem Baseada em Conhecimento: recomenda itens avaliando sua utilidade

sem recorrer ao histérico do usuario, por meio de regras ou casos.

Filtragem Hibrida: combina miltiplos algoritmos, como Filtragem Colaborativa
e Filtragem Baseada em Contetido (perfis de géneros, elenco, descrigdes), podendo
ainda integrar modelos de popularidade ou técnicas de aprendizado profundo. Essa
combinacao reforca a eficacia das recomendacoes, explorando tanto padroes de uso

coletivo quanto caracteristicas individuais dos itens.

Abordagem Demografica: emprega informagoes como idade, género e localizacao
para agrupar usuarios com perfis semelhantes e recomendar itens consumidos dentro

do mesmo grupo demogréfico.
Abordagem Baseada em Comunidade: integra dados do usuario e de seus

contatos em redes sociais.

Essas técnicas permitem a personalizacao das recomendagoes e servem como base

a avaliacao e comparacgao dos sistemas, tema abordado na proxima sec¢ao.

Avaliacdo dos Sistemas de Recomendacao
Formas para Avaliacao dos Sistemas de Recomendagao

Para validar os sistemas de recomendagao, geralmente sao utilizados trés métodos

(Ricci; Rokach; Shapira, 2015; Aggarwal, 2016):

Offtine: Avaliagao baseada em conjuntos de dados de teste, que mede a capacidade

preditiva, mas nao capta a reagao dos usuarios nem aspectos como novidade.

Experimentos com usuarios: Envolvem a participacao de usudrios para ana-
lisar interagoes e comportamentos, embora possam sofrer vieses na selecao dos

participantes.

Online: Realizada em sistemas ja implementados, avalia a influéncia do sistema
no comportamento dos usuarios, reduzindo o viés decorrente da selecao artificial de

participantes.

2.3.2 Caracteristicas dos Sistemas de Recomendacao

As principais métricas para avaliar os sistemas de recomendagao sao (Aggarwal,

2016):
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o Acuréacia: Capacidade de prever preferéncias e avaliagoes dos usuarios.
o Cobertura: Proporcao de itens ou usudrios que podem ser recomendados.
« Confianca: Nivel de satisfacao dos usudrios com as recomendagoes.

« Diversidade: Grau de dissimilaridade entre as recomendagoes, que promove novidade

e surpresa, embora possa reduzir a acuracia.

« Escalabilidade: Capacidade do sistema de gerar recomendagoes de forma eficiente

mesmo em alta demanda.
» Novidade: Aptidao para sugerir itens ainda desconhecidos pelo usuario.

« Robustez: Estabilidade do sistema diante de muitas requisi¢oes e avaliagoes incor-

retas.

e Surpresa: Habilidade de apresentar recomendacoes inesperadas e atrativas.

2.3.3 Meétricas para Avaliacdo dos Sistemas de Recomendacao

Para avaliar algumas das caracteristicas de sistemas de recomendagao apresentadas

anteriormente, utilizaremos neste trabalho as seguintes métricas:

o« Mean Average Precision (MAP). Conforme a Equagao 2.1, mede a acurécia
global, calculando a média da precisao (AveP(n)) para todos os itens recomendados

(Parra; Sahebi, 2013). Seus valores variam de 0 a 1, onde quanto maior, melhor.

1 N
MAP = v ;Avep(n) (2.1)

e Mean Rank Miscalibration (MRMC). Métrica que computa o grau de calibragao
da lista conforme as preferéncias do usuario (Silva; Manzato; Durao, 2021). A
Equacao 2.2 obtém o valor de justica, sendo ele normalizado a partir do pior caso de
divergéncia da lista, dependendo da medida de divergéncia utilizada e representada
por F(p,q({})). Na Equagao 2.3 é calculada a soma das médias dos valores dos
erros de calibragdo para cada posi¢ao da lista. Por fim, a Equagao 2.4 obtém o valor
médio para todos os usuarios. Seus valores variam de 0 a 1, sendo que quanto menor,

melhor.

MC(p,q) = 220 _ (2.2)

F(p,q({}))

N MC(p,q(Rr@J))

RMC(u) = N
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_ ZuEU RMC(”)

MRMC (u) i

(2.4)

A métrica foi utilizada para avaliar tanto a distribuicao dos itens com base nos seus
géneros, bem como com base no aspecto de popularidade. Como o objetivo desta
pesquisa é baseado em dois tipos de justica (género e popularidade), propomos neste
trabalho usar a média harmonica (ou pontuagao F1) entre MRMC de géneros e
popularidade, onde os valores mais altos sao melhores:

F1—9 (1= MRMC Genre) x (1 — MRMC' Pop)
- "(1 = MRMC Genre) + (1 — MRMC' Pop)

(2.5)

Long-Tail Coverage (LTC). Mede a proporcao de itens pouco populares (cauda
longa) efetivamente recomendados aos usudrios, variando de 0 (apenas itens popula-
res) a 1 (apenas itens de nicho pouco consumidos)(Abdollahpouri; Burke; Mobasher,
2018). A métrica é representada pela Equacao 2.6, onde U, é o conjunto de
usuarios da lista de recomendagao, L, ¢ a lista de itens recomendados e ® ¢é o

conjunto de itens pertencentes a cauda longa.

|User: Lu) N9
||

LTC = (2.6)

Group Average Popularity (A GAP). Essa métrica avalia a variagdo da popula-
ridade dos itens para os usuarios, onde valores mais altos indicam maior preferéncia
por itens de nicho (Abdollahpouri et al., 2019). Variando em [—1, oo], valores ne-
gativos reduzem o viés de popularidade e positivos aumentam-no. Os usuarios sao
divididos em grupos segundo suas preferéncias (itens populares, nicho ou ambos).
A popularidade média dos itens do perfil do usuario u é calculada pela Equacao
2.7, onde ¢ representa a popularidade de um item e pu a lista de itens do perfil do

Usuario.

ZiEPu ¢(Z)

Zues (2.7)

GAP(g) =

91
A partir disso, é possivel representar o valor do GAP para o perfil dos usuarios
por meio de GAP(g), e o GAP das recomendagoes por meio de GAP(g),. Assim, é

possivel calcular a variacao de popularidade, como representada na Equacao 2.8.

AGAP(g) = GAP(?A;(;?P(“] ) (2.8)

Por fim, como os valores 6timos de AGAP devem ser préximos de zero, propomos
neste trabalho a utilizacdo do Root Mean Squared Error (RMSE) entre os trés grupos

de usuarios, onde os valores mais baixos sao melhores:
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VAGAPE, + AGAP} + AGAP}
3

« Normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG). Utilizamos o Normalized

RMSE =

(2.9)

Discounted Cumulative Gain (NDCG) para avaliar a qualidade da classificagao das
listas recomendadas. O NDCG compara o ganho cumulativo descontado do ranking
produzido com o ganho de um ranking ideal, penalizando itens relevantes aparecendo
em posigoes baixas (Jadon; Patil, 2024). O DCG no corte N é dado pela Eq. 2.10,
normalizado pelo IDCGQN, que é o DCG obtido ao ordenar os itens por relevancia

decrescente (Eq. 2.11). O NDCG varia em [0, 1], sendo 1 um ranking perfeito:

N 2reli -1
DCGQN = _ 2.10
; log, (i + 1) ( )

DCGQN

onde ¢ é a posicao do item na lista e rel; é sua relevancia na posicao 1.

o Teoria da Utilidade Multiatributo (MAUT). A métrica MAUT permite con-
densar varias métricas de qualidade em um tnico escalar, facilitando a comparagao

global entre diferentes modelos de recomendacgao (Neiva; Gomes, 2007; Carvalho;
Rocha, 2020).

Seja M = {MAP, NDCG, RMSE, LTC, F1 Score} o conjunto de métricas consi-
deradas. Para cada modelo e para cada métrica j € M, denotamos por m;; o valor
bruto obtido.

Como as métricas possuem escalas diferentes, primeiro aplicamos min-max sca-
ling para torna-las comparaveis; se para alguma métrica os valores menores forem

melhores, basta inverter o sinal antes de normalizar:

mi; — min(m;)

U5 = (2.12)

max(m;) — min(m;)’
onde min(m;) e max(m;) representam, respectivamente, o pior e o melhor valor
observado para a métrica j entre todos os métodos avaliados.

Definindo um vetor de pesos w = (wy,...,w)) tal que Zy\:ﬂl w; = 1, a utilidade

global do método i é:

|M|
UZ' = ij uij. (2.13)
7j=1

Quando nao ha preferéncia por nenhuma métrica especifica, utiliza-se w; = ﬁ,

atribuindo importancia igual a todas elas. Valores mais altos de U; indicam melhor
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capacidade do método em equilibrar, de forma simultanea, todos os critérios de
qualidade considerados. No nosso cendrio, todas terao os mesmos pesos. A métrica
U; situa-se no intervalo [0, 1]. Assim, um método com U; = 1 aproxima-se do melhor
desempenho observado em todas as métricas, enquanto valores préximos de 0 revelam
fraco desempenho global. Essa métrica permite uma avaliacdo abrangente e alinhada
as questoes de pesquisa, uma vez que reflete diretamente os trade-offs entre precisao,

diversidade e justica, aspectos centrais deste trabalho.

Embora a acurécia seja o objetivo principal, outras caracteristicas também devem
ser consideradas na escolha da abordagem. No entanto, os sistemas de recomendacao ainda
enfrentam limitacoes, como os vieses. A proxima se¢ao abordara os principais vieses e seus

impactos.

2.4 \Vieses e Calibracao

Os sistemas de recomendacao enfrentam o desafio do viés, que limita as interacoes
ao apresentar apenas determinados itens, podendo gerar recomendacoes distantes das reais
preferéncias dos usudrios e prejudicar a eficicia dos sistemas (Elsweiler; Trattner; Harvey,
2017). Diversos vieses tém sido identificados na literatura (Chen et al., 2023):

e Viés de Confirmagao. Nesse viés, os usudrios consomem itens conforme suas

crengas prévias.

o Viés de Conformidade. As avaliagoes se ajustam ao comportamento de outros

usuarios.
« Viés de Exposigao. O usuario visualiza apenas parte do feedback disponivel.
e Viés Indutivo. O modelo incorpora informagoes dos dados de treinamento.
o Viés de Posicao. A interacao se concentra nos primeiros itens da lista.

« Viés de Popularidade. Esse viés faz com que os itens populares sejam recomendados
mais frequentemente do que os itens nao populares, diminuindo a serendipidade e

personalizacao, além de afetar a experiéncia do usuario.

« Viés de Selecao. Ocorre quando o usudrio avalia apenas os itens que ja lhe agradam.

Esses vieses resultam do desequilibrio de classes no aprendizado de maquina,
gerando classifica¢oes injustas e impactando a consisténcia do desempenho entre diferentes
grupos (Abdollahpouri et al., 2020; Ekstrand et al., 2018). Além disso, eles podem causar

bolhas de filtro, isolando os usuarios de diversas perspectivas e promovendo a polarizacao,
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0 que representa um risco & democracia (Nguyen et al., 2014; Gelfert, 2018; Pariser, 2011;
Lunardi et al., 2020).

Para combater esse problema, estudos sugerem a implementacao de algoritmos que
promovam a diversidade e visualizagoes interativas que ampliem o leque de recomendagoes
(Munson; Resnick, 2010; Helberger; Karppinen; D’acunto, 2018; Nagulendra; Vassileva,
2014). Apesar do foco na acurdcia (Konstan; Riedl, 2012), é crucial que os sistemas
considerem também aspectos como novidade, serendipidade e diversidade (Ricci; Rokach;
Shapira, 2015).

Para combater a injustica em sistemas de recomendacao, uma estratégia eficaz ¢ a
calibracao, que ajusta a geracao das recomendagoes para que a proporcao de itens reflita as
reais preferéncias dos usudrios (Steck, 2018). Segundo (Kaya; Bridge, 2019), a calibragao
pode ser aplicada tanto durante o processamento quanto no pds-processamento, permitindo

sua implementacao de forma independente ao sistema que gerou as recomendagoes.

2.5 Otimizacao de LLMs

A unido entre sistemas de recomendagao e LLMs foi explorada no trabalho (Zhao
et al., 2024), destacando como os LLMs aprimoram a compreensao do usuério ao analisar
linguagem natural, geram recomendagoes ricas com explicacoes contextuais e permitem
interagoes conversacionais, superando limitagoes tradicionais como o cold start. No entanto,
o artigo também alerta para os desafios éticos e de privacidade, enfatizando a necessidade
de um uso responsavel dessa tecnologia em constante evolucao. Apesar disso, o uso de
LLMs em sistemas de recomendacao tem crescido, especialmente para mitigar vieses. Ha

trés abordagens principais:

e Como modelo de recomendacao: LLMs podem ser discriminativos, reclassifi-
cando itens para reduzir vieses, ou gerativos, sugerindo novos itens que promovam
diversidade e equidade (Kang et al., 2023; Liu et al., 2023).

e Como aprimoradores: Enriquecem as representacoes de itens e usuarios com
informagOes contextuais e semanticas ou geram dados adicionais para complementar

modelos tradicionais, evitando favoritismos (Li et al., 2023a; Li et al., 2023b).

o Como simuladores: Criam ambientes interativos que modelam comportamentos
de usudrios e itens para detectar e corrigir fontes de viés, ajustando os sistemas para

maior justica e equilibrio (Du et al., 2024; Wang et al., 2023).

Além disso, trabalhos como (Lichtenberg; Buchholz; Schwébel, 2024; Sah; Xiaoli;
Islam, 2024; Lin et al., 2025; Hou et al., 2024) mostram que apesar de também terem

vieses nas recomendacoes, os LLMs apresentaram uma redugao nos vieses em comparagao
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aos modelos tradicionais e também possibilitam reduzir ainda mais os vieses por meio de

novas instrugoes inseridas nos prompts.

A otimizacdo de prompts tem ganhado destaque por explorar LLMs para gerar
solugdes adaptativas. Trés técnicas relevantes sao o OPRO (Yang et al., 2023a), o Evo-
Prompt (Guo et al., ) e o OptFormer (Chen et al., 2022), que diferem no uso de trajetérias

de aprendizado, exemplares e estratégias de exploracao.

O OPRO utiliza o préprio LLM como otimizador, gerando solugoes iterativas a
partir de descrigoes textuais com um meta-prompt que armazena as melhores instrucoes.
EvoPrompt, inspirado em algoritmos evolutivos, aplica mutagoes e cruzamentos para
explorar o espago de prompts, embora nao use exemplares para orientar a otimizagao, o
que pode limitar sua precisao. Por sua vez, o OptFormer treina um transformer com dados
de otimizacdo de hiperparametros, identificando padroes para guiar solugoes de forma

estratégica com base no histérico de otimizagoes.

Combinando essas estratégias, LLMs podem aumentar a diversidade, descoberta e
novidade em sistemas de recomendagao, reduzindo bolhas de filtro, polarizagao e injustica.
Sua flexibilidade para atuar como modelos, aprimoradores ou simuladores permite explorar
diversas linhas de pesquisa e modelar caracteristicas complexas dos usuarios, gerando
recomendagoes mais justas. Além disso, os LLMs podem aprimorar a transparéncia das

recomendacoes, auxiliando técnicas de explicacao e abordagens conversacionais.

2.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os conceitos e métricas necessarias para a compreensao
deste trabalho. Nota-se que, embora a acuracia seja um objetivo central, aspectos como
diversidade, justica e cobertura sao igualmente importantes para garantir recomendacoes

mais equilibradas e eficazes.

Mostramos também como a calibragao se estabelece como uma estratégia fundamen-
tal para mitigar problemas como o viés de popularidade. Além disso, exploramos o papel
dos LLMs, que introduzem novas possibilidades ao permitir representacoes semanticas mais
ricas, interagoes em linguagem natural e mecanismos de otimizacao de prompts, aspectos
que ampliam o potencial dos sistemas de recomendacao. Dessa forma, esses elementos
servem como base para a proposta desenvolvida no préximo capitulo, que busca avaliar
a capacidade dos LLMs para produzir sistemas de recomendacao mais justos, diversos e

equilibrados.
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3 PROPOSTA

Este capitulo descreve a metodologia adotada para a condugao dos experimentos
e a proposta de otimizacao de prompts aplicada a sistemas de recomendacgao baseados
em LLM. Serao detalhadas as abordagens comparadas, incluindo métodos tradicionais, o

modelo baseado em LLM e o processo de otimizacao por OPRO.

3.1 Justificativa

O Capitulo 2 mostrou que, apesar dos avancos em calibra¢io dos sistemas tradicio-
nais, os LLMs e a otimizacao de prompts podem colaborar na evolu¢ao dos sistemas de

recomendagao principalmente por conta dos seguintes fatores (Lin et al., 2025):

o Extraem representacoes semanticas ricas dos perfis de usudrio e metadados de itens,

possibilitando ajustes finos na distribui¢ao recomendada;

o Uso de interface por meio de linguagem natural possibilita uma maior facilidade

para solicitar as recomendagoes conforme necessidade;

e Por conta do pré-treino massivo, funcionam em dominios pouco rotulados e permitem
lidar com o problema de cold-start, que é quando nao se tem muitas informacoes
histéricas sobre o dominio, e long-tail, que é a capacidade de recomendar itens menos

populares;

Objetivo especifico. Diante deste cenario, este trabalho propde uma analise de LLMs e
otimizacao de prompts no processo de calibracao de Sistemas de Recomendacao. A proposta
sera avaliada em comparacao direta com calibradores tradicionais, tais como abordagens
baseadas em regulariza¢ao da popularidade (Abdollahpouri et al., 2021), calibra¢ao por
género (Steck, 2018) e estratégias de reordenagao em miultiplas etapas (Souza, 2024),
utilizando as métricas apresentadas no Capitulo 2 a fim de verificar se a métrica MAUT
apresenta diferenca estatisticamente significativa em relacao as abordagens tradicionais de
forma a trazer um desempenho mais balanceado em termos de popularidade, precisao e

diversidade das recomendacoes.

3.2 Estratégia de Calibracao

A literatura mostra que uma forma de trazer recomendacoes mais coerentes para
um Sistema de Recomendacao é por meio da calibragao, sendo que esse processo pode ser

feito por meio de trés estratégias: calibracao em etapa de pré-processamento. calibragao em
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etapa de processamento e calibracdo em etapa de pds-processamento (Pitoura; Stefanidis;
Koutrika, 2022).

O trabalho (Souza, 2024) apresentou modelos de recomendagao baseados em
estratégias de calibragao em etapa de processamento (BPR e BPR com calibragao) e em
etapa de pos-processamento ((Steck, 2018) e calibragdo por género e por popularidade).
Essas mesmas abordagens foram implementadas nesse trabalho, sendo adaptadas para
aplicagdo nas abordagens tradicionais em comparacao com as recomendacoes geradas por

meio de LLMs e otimizacao de prompts.

Supondo que hd um conjunto de itens I = {iy,4s,...,77}, um conjunto de usua-
rios U = {uy,ug, ..., ujy|} e um conjunto de itens candidatos para cada usuario CI, =
{i1,42,...,in}, onde N é o ntimero de itens sugeridos pelo sistema de recomendagao. Além
disso, existem as informagoes dos usuarios sobre as preferéncias de popularidade. A tarefa
é explorar essas preferéncias para gerar uma lista de recomendagoes que aumente a justica

em relacao a popularidade dos itens.

Para tanto, propoe-se uma abordagem de calibragao, na pratica, o método utiliza
medidas de divergéncia na etapa de geracao de recomendacoes para realizar uma calibracao
de acordo com diferentes niveis de popularidade de interesse do usuério. Como resultado,
os usuarios recebem uma lista de recomendagoes proxima ao seu perfil de interesse em

termos de popularidade.

3.2.1 Divisao de Popularidade

A calibragao da lista de recomendagoes com base na popularidade dos itens ja
consumidos pelo usuario é feita por meio de uma divisao de popularidade para agrupar
os itens com base na quantidade de avaliagoes recebidas na base de dados. A divisao
de popularidade, introduzida em (Abdollahpouri et al., 2021), é baseada no conceito de
cauda longa dos sistemas de recomendacao, conforme pode ser visualizado na Figura 1. A
curva foi dividida em trés partes. O Head (H), com itens representando 20% do total de
interagoes. A Tail (T) com itens que somam menos de 20% das interagoes, e o grupo Mid
(M), que contém itens que nao sao nem Head (H) nem Tail (T). Vale ressaltar que esta

divisdo por percentual foi escolhida com base no principio de Pareto (Newman, 2005).

3.2.2 Calibracgao

A calibragao por popularidade foi uma adaptagdo da férmula proposta por (Steck,
2018). Seu trabalho pressupoe que os itens podem ter mais de um género, o que nao é
valido no contexto de popularidade, onde um item possui apenas um nivel de popularidade.
Entao, ao invés disso, foram calculadas as somas dos pesos de cada tipo de popularidade

sobre a soma de todos os pesos.
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Head (H) com 20% das interagoes

Mid (M) com 60% das interagdes

Popularidade

Tail (T) com 20% das interagGes

Rank

Figura 1 — Curva representando a divisao dos itens em grupos de popularidade.

Assim, z(t|u) é definido como a distribuigao alvo baseada na popularidade dos itens
com oS quais o usuario interagiu no passado. Na Equacao 3.1 os pesos r,; sao definidos

como a classificacao explicita ou implicita que o usuario v deu ao item i:

Zielu Tui x(t’Z) (31)

th) =
=(t) dier, Tui

onde I, é o conjunto de itens interagidos pelo usudrio u, e z(t|i) é definido como 1 se o
item ¢ estiver na categoria de popularidade t. Entao, para lidar com a distribuicao de lista

recomendada, a Equagao 3.2 define y(t|u) como:

Yiery Wp(u, 1) - 2(t[7)

3.2
ZieR; wy(u, ) (3:2)

y(tlu) =

Neste caso, usamos os pesos w,(u,?) como a posicao de classificagdo do item i na

lista reordenada recomendada R para o usudrio u.

Utiliza-se a medida de divergéncia Kullback-Leibler pelas mesmas razdes apontadas
por (Steck, 2018) e exploradas por (Souza; Manzato, 2024). O Kullback-Leibler quantifica
a desigualdade no intervalo [0, co], onde 0 significa que ambas as distribuigoes sdo quase

iguais e valores mais altos indicam injustica.

Adicionalmente, é adotada a regularizacao proposta por (Steck, 2018), que definiu

a = 0.01 como uma varidvel de regularizacao para evitar divisdo por zero quando y(t|u)
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vail para zero.

w(t]u)
(1= a)-y(tlu) + o - (tu)

Dic(elly) = Y (tlu) - log (33
t

A divergéncia de Kullback-Leibler é uma medida que quantifica a diferenca entre

duas distribuigoes de probabilidade, neste caso, entre a distribui¢do observada z(t|u) e

a distribuicao de referéncia y(t|u). No contexto da calibragao por popularidade, x(t|u)

representa a distribui¢do empirica dos itens observados pelo usudrio u, enquanto y(t|u)

representa uma distribuicao de referéncia desejada, que é baseada na popularidade dos

itens na base de dados.

3.3 Abordagens Tradicionais
3.3.1 O Método BPR

O método BPR (Rendle et al., 2012) visa aprender vetores latentes de usuérios
e itens que expressem suas preferéncias particulares. Para isso, o algoritmo otimiza
uma funcao de perda que recompensa, para cada usudrio, a ordenagao correta entre
itens preferidos (positivos) e nao-preferidos (negativos). Essa otimizagao é conduzida por
gradiente descendente estocastico, que ajusta gradualmente os vetores latentes de usuarios

e itens a partir dos gradientes dessa funcao.

Nesse modelo, um usuario é indicado como u e um item é referido como i, j; ry;
refere-se ao feedback explicito ou implicito de um usuario v para um item ¢. No primeiro
caso, é¢ um numero inteiro fornecido pelo usuério indicando o quanto ele gostou do contetido;
no segundo caso, é apenas um booleano mostrando se o usuario consumiu ou visitou o
conteudo ou nao. A predicao do sistema sobre a preferéncia do usuédrio u para o item ¢
é representada por 7,;, que é um valor de ponto flutuante estimado pelo algoritmo de

recomendagao. O conjunto de pares (u,7) para os quais r,; é conhecido é representado por
K ={(u,i)|ru}
Em um modelo de fatorizacao tradicional, cada usuério u é associado a um vetor

de fatores p, € R/ e cada item i com um vetor de fatores ¢; € R/. Uma regra de previsao

seria:

Pui =pog; (1) (3.4)

Seja N (u) o conjunto de itens para os quais o usuario u ja forneceu algum tipo de
feedback implicito, e N(u) o conjunto complementar, isto é, itens ainda nao observados
pelo mesmo usuario. Um aspecto crucial desse cenario é que apenas interagoes positivas

sao registradas; pares usuario-item ausentes sao interpretados como evidéncia negativa.
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i, i, iy iy i
i [P+ |? |+ ]|+ h
Ul 4+ |+ | ? |+ I
U |+ | ? [+ | ? |+ )5
Uy P+ ? ]+ Ja
Us [+ | ?2 |+ | + Is

u,:1>,J

Figura 2 — O quadro a esquerda representa os dados observados. A abordagem cria uma
relagao par de itens especifica para o usuario ¢ >, j entre dois itens. No lado
direito da tabela, o sinal de mais indica que o usuario u estd mais interessado
no item ¢ do que no item j; o sinal de menos indica que o usuario prefere o
item j ao i; o ponto de interrogacao indica que nao se pode inferir nenhuma
conclusao entre os itens.

Em (Rendle et al., 2012), discute—se um efeito indesejado que surge quando o
modelo é ajustado exclusivamente com essa divisao “observado = positivo / ausente =
negativo”. Como apenas itens de N (u) recebem pontuagoes elevadas, o algoritmo tende a
empurrar as predi¢oes dos demais itens para zero, impossibilitando ordenar adequadamente

aqueles que poderiam interessar ao usuario.

Para contornar esse problema, os autores propuseram um procedimento geral de
aprendizado de preferéncias baseado em ordenacao. Em vez de considerar s6 os pares (u, 1),
avalia-se também a relagao relativa entre dois itens quaisquer para o mesmo usuario. Se

i € N(u) e j € N(u), entdo assume-se que u prefere i a j. A Figura 2 ilustra essa ideia.

Para estimar essa preferéncia relativa, (Rendle et al., 2012) uma anélise Bayesiana,
formulando a probabilidade prob(i >, j | u,0) e atribuindo a probabilidade anterior
para o pardmetro do modelo prob(0). O critério de otimizacao resultante, denominado
BPR-Opt é:

BPROpt:= 5 Ino(3.;) — Ae|O]’

(u77/7])ESK

onde 8§, = 7y; — Ty; € Sk € o conjunto de triplas (u,, j) onde i estd em N(u) e j ndo

esta. O simbolo © representa os parametros do modelo, Ag é o conjunto de constantes de

1
1+e—%"

regularizagao, e o é a funcao logistica definida como o(z) =
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Os autores também propuseram uma variacao na técnica de descida de gradiente
estocéstico, denominada LearnBPR, que amostra aleatoriamente de Sk para ajustar ©.
O Algoritmo 1 mostra uma visao geral do método de aprendizagem, onde « é a taxa de

aprendizado.

Algoritmo 1: Aprendizado via LearnBPR.
Input: Dg
Output: Parametros ajustados ©

1 Inicializar © com valores aleatorios

2 for cont = 1,...,#Iteragoes do

3 obtenha (u,i,j) a partir de Sk

4 Suij <= Tui — Tuj

5 @e@+a(8’§“" 0 8uij — Ae©)

Lte fuij 00 Suij

6 end

No presente estudo, definimos a abordagem BPR para considerar a regra de
predicao 7,; do modelo de fatorizagao simples definido na Equacao 3.4. Portanto, aplicar a
Equacao 3.4 em §,;; resulta em © = {p,, ¢;,¢;}, que devem ser aprendidos. Calculamos as

derivadas parciais em relagao a 3, :

¢i —q; quando © = p,
o . Du quando © = ¢;
A Suij =
90 —Du quando O = g,

0 caso contrario

Esses gradientes sao entao usados para atualizar os fatores de usuario e item em
dire¢do ao minimo da fun¢ao de perda, iterativamente, até que a convergéncia seja alcancada
ou um numero fixo de iteragoes seja concluido. Desse modo, o SGD permite ajustar os
fatores de usuario e item de forma a maximizar a diferenga entre as pontuacoes dos itens

positivos e negativos, resultando em recomendacoes mais precisas e personalizadas.

3.3.2 BPR com Calibracao por Popularidade

Para incorporar a calibragdo de popularidade ja na fase de aprendizado propoe-se
modificar o LearnBPR (Algoritmo 1), como feito em (Souza; Manzato, 2024). A ideia é
acrescentar, a atualizacao dos vetores de usuario, um termo de divergéncia de Kullback-
Leibler (usado na calibragao de popularidade), de modo que a funcao de perda passe a

penalizar rankings que se afastem do perfil de popularidade desejado.

A tnica mudanca ocorre quando o parametro atualizado é © = p,,, resultando em:
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cpeta( =" (G —q)
Du Pu o 1+ 67&“7‘ i q;
Do (ely) (3:5)
L <1 B M) B Apupu>
DKLvoid

onde X é utilizado como coeficiente do impacto que a divergéncia tera no sistema, € Dx 7 0id

é definido como:

x(t|u)
D = E t dog————
K Lvoid - .ZT]( |U> OgO[ . I’(t|u)

(3.6)

Com isso, o modelo passa a considerar simultaneamente a ordem implicita de
preferéncia entre itens e a distancia entre a distribuicao de popularidade recomendada
e a observada, promovendo listas mais justas e, potencialmente, uma experiéncia de

recomendacao mais equilibrada e satisfatéria para o usuario.

3.3.3 Popularity

Esse trabalho (Sacilotti; Souza; Manzato, 2023) apresenta uma abordagem de
calibragao das recomendagoes com base na popularidade dos itens e no nivel de interesse
dos usudrios por esse aspecto e por isso foi incluido em nossos experimentos, o que possibilita
avaliar separadamente a nossa proposta com um trabalho com calibracao somente em

popularidade.

3.3.4 Personalized

Uma abordagem de calibracao personalizada das recomendagdes para cada usuario
(Sacilotti; Souza; Manzato, 2023), o qual pode receber uma lista recomendada com base
na proporc¢ao de interesse nos géneros ou na popularidade dos itens, dependendo se o
interesse dele na popularidade estd acima de um limite definido. Foi selecionado para ser
comparado por conta de possibilitar uma anélise em relagao a selecao de calibragao por

género ou por popularidade.

3.3.5 Steck - Calibragao por géneros

Trabalho classico de calibragao por contetido com base nos géneros dos itens para
alinhar a distribui¢do de categorias do ranking ao perfil do usuario (Steck, 2018). Foi
selecionado como uma alternativa a calibragao por popularidade e poder validar comparar

com a nossa proposta em relagao a esse aspecto.

3.3.6 Two-Stage

Abordagem em duas etapas de calibragao, aplicando primeiro a calibragao por

popularidade e depois a calibra¢do com base nos géneros (Souza; Manzato, 2024), repre-
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sentando estratégias que combinam multiplos objetivos de balanceamento. Permite uma
comparagao com uma abordagem que calibra as recomendagoes com base no género e na

popularidade.

3.3.7 Abdoullahpouri

Baseline inspirado em avaliagoes centradas no usuario para lidar com o viés de
popularidade (Abdollahpouri et al., 2021), incluido como representante de intervengdes
voltadas a reduzir a exposi¢ao desbalanceada entre itens populares e de nicho. Utiliza uma

medida de divergéncia diferente da implementada pelo baseline Popularity.

3.4 Recomendacao baseada em LLM

Em nossa proposta de recomendacao com LLM, adotamos o Llama3. 1-8b-instruct,
quantizado em 4 bits, o que reduz significativamente o consumo de memoria da GPU sem
causar prejuizos relevantes no desempenho (Hu et al., 2021). Optamos por esse modelo
por ser aberto e amplamente utilizado na literatura (Fonseca et al., 2025; Cunha; Rocha;
Gongalves, 2025; Fonseca et al., 2024). O procedimento adotado consistiu na solicita¢ao de
recomendacoes personalizadas por meio do prompt apresentado na Figura 3, instanciado
para uma colecao de dados relacionada a filmes. Esse prompt é composto por duas partes:
o System Prompt, que fornece o contexto ao modelo; e o User Prompt, que representa
a entrada fornecida ao modelo, composta por uma solicitagdo de recomendacao persona-
lizada construida a partir dos 20 itens previamente consumidos pelo usuario, extraidos
do conjunto de treino. As saidas geradas pelo modelo foram limitadas a até 1000 novos
tokens, com amostragem ativada e configuracao de temperature para 0.7 e top-p em 0.9.

O parametro use_cache foi mantido ativado para otimizar o desempenho da inferéncia.

Dado o carater livre da linguagem natural gerada por LLMs, podem surgir desafios
relacionados a padronizagao e interpretacao das respostas. Para garantir a conformidade
com o conjunto de dados a serem utilizados nos experimentos, nossa abordagem precisa
de etapas de pré-processamento e filtragem. Um dos principais possiveis problemas é a
diferenca entre descrigoes de itens na cole¢do com a descri¢ao retornada pelo LLM. Por
exemplo, em uma cole¢ao de filmes, como a utilizada em nossa avaliacdo experimental (i.e.
MovieLens), pode haver diferengas nas representagoes dos titulos dos filmes. Titulos inicia-
dos com o artigo “The” sao frequentemente registrados no conjunto de dados com o artigo
ao final, como em “Godfather, The (1972)”, enquanto o LLM normalmente retorna no
formato candnico “The Godfather (1972)”, o que pode gerar conflitos na valida¢ao. Assim,
foi implementada uma etapa de normalizacao para tratar essas variagoes, assegurando que

recomendagoes semanticamente equivalentes nao fossem descartadas.

Em cenarios onde os itens recomendados sao baseados em descrigoes (e.g. filmes,

pontos de interesse, etc.), outro tipo comum de erro esta relacionado a pequenas variagoes
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Prompt Inicial

System Prompt:

Given movies/tv shows titles, provide the recommendations following pattern:
1. title (release year)

2. title (release year)

User Prompt:

I need exactly 10 movies or TV shows (based on the MOVIELENS 1M dataset) and your recommendations must be
based on cast members.

Follow this strict format and do not include any explanations, duplicates, or corrections in your response:

1. title (release year)

2. title (release year)

3. title (release year)

I've watched:
{movies}

J

Figura 3 — Prompt para gerar recomendacoes. O campo {movies} é substituido pelos
filmes assistidos pelo usuario.

na grafia dos itens, como “Pleasentville (1998)” e “Pleasantville (1998)” no cenario de
filmes. Apesar de referirem-se ao mesmo filme, essas diferencas impedem o reconhecimento
da correspondéncia. Para lidar com esses casos, propomos a utilizagdo de um algoritmo
de comparacao de similaridade baseado na distancia de Levenshtein, capaz de identificar
e dimensionar discrepancias ortograficas. Além desses casos, nossa abordagem também
estd preparada para lidar com outros tipos de erros, como a presenga de itens com mul-
tiplas descri¢des ou a repeticdo de recomendacoes para um mesmo usuario. Além disso,
recomendacoes que nao correspondessem a itens presentes no conjunto de dados foram
descartadas. Por fim, o procedimento de solicitacao é iterado até que sejam obtidas 10
recomendacoes validas por usudario ou até o limite de cinco iteragoes consecutivas sem
sucesso. Com o conjunto final de recomendagoes, realiza-se a comparagao com o conjunto
de teste individual de cada usuario, possibilitando a avaliacdo de desempenho do modelo.
Desse modo, nossa abordagem permite validar as recomendacoes geradas pelo LLM da

forma mais precisa possivel, minimizando inconsisténcias decorrentes da linguagem natural.

3.4.1 Processo de Otimizacao de Prompt

A sensibilidade dos LLMs ao prompt é uma questao crucial que precisa ser con-
siderada durante sua utilizacao, uma vez que prompts semanticamente semelhantes podem
resultar em desempenhos significativamente diferentes (Yang et al., 2023b). Dessa forma, a
engenharia de prompt tornou-se uma etapa fundamental para obter o melhor desempenho
desses modelos. Para lidar com esse desafio, os autores de (Yang et al., 2023b) propoem o
método OPRO (Optimization by PROmpting), que utiliza o préprio LLM para otimizar

o prompt a ser utilizado em uma tarefa.

O OPRO transforma os LLMs em otimizadores iterativos baseados em linguagem
natural. Nesse processo, o problema de otimizagao, como encontrar um prompt que maxi-

mize a acuracia em determinada tarefa, é descrito textualmente e apresentado ao modelo
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Critério de Iteragdo
Maximo de 5

Pipeline de Inferéncia com LLM Otimizacdo de Prompt (OPRO)
Tentativas para todos
os usudrios terem 10

Colegdo (Movielens) Histdrico do Usudrio Promot Inicial Cog\s{;:g:;«::nf:frrpt Desc’\:ile; ErE:::: los
Itens e Metadados (20 itens de treino) e g U © e
ser Prompt +Top 3

l recomendacoes

vélidas

LLM propdes novas
/ instrugbes
Trilha MAP Trilha MAUT

] ]

Apds 6 Iteracdes Apds 6 Iteragdes
Seleciona Melhor Seleciona Melhor
MAP e Prompt Final MAUT e Prompt Final

Figura 4 — Figura representando o processo de otimizacao de prompt.

por meio de um meta-prompt. Esse meta-prompt inclui trés elementos principais: uma
descrigao da tarefa, exemplos ilustrativos e um historico das instrugoes previamente geradas
com seus respectivos desempenhos. A cada iteracao, o LLM propoe novas instrugoes, que
sao avaliadas e reincorporadas ao meta-prompt. O ciclo se repete até que nao haja mais
melhorias relevantes. Os resultados mostram que o OPRO gera prompts que superam

instrugoes criadas manualmente.

Assim, inspirados nesse trabalho, propomos uma adaptacdo do método OPRO
para o contexto de sistemas de recomendacao. Nossa proposta parte de um prompt inicial,
elaborado manualmente (e.g. Figura 3), cuja efetividade é avaliada por uma métrica espe-
cifica. A partir dessa avaliacdo, iniciamos um processo iterativo de refinamento por meio
de um meta-prompt, que inclui a descricao da tarefa, que consiste em gerar instrugoes para
orientar a geragao de recomendagoes, e um conjunto de instrugoes previamente criadas,
acompanhadas de seus respectivos desempenhos. Esse processo também é conduzido pelo
LLM Llamas8.1-8b-instruct, quantizado em 4 bits. A cada iteracdo, o modelo recebe o
meta-prompt como entrada e propoe novas instrugoes. Na primeira iteracao, como ainda
nao ha histoérico, o meta-prompt inclui apenas a descricao da tarefa e o prompt inicial. A
partir da segunda, as melhores instrucoes geradas anteriormente passam a ser incorporadas
ao meta-prompt, enriquecendo o contexto fornecido ao modelo com o objetivo de que o
refinamento ocorra progressivamente ao longo das etapas. A geracao foi configurada para
produzir até 1000 novos tokens. A amostragem foi ativada, com temperatura 1.6, top-p

igual a 0.9 e top-k limitado a 40, controlando a aleatoriedade e a diversidade da saida.

O namero total de iteragoes, a quantidade de novas instrugoes geradas em cada
rodada e o nimero de instrugoes mantidas no meta-prompt sao definidos como parametros
do processo. Neste trabalho, realizamos seis iteracoes; em cada uma delas, o modelo gera

quatro novas instrugoes, que sao avaliadas individualmente e, em seguida, comparadas
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System Prompt:

Your task is to create a clear and effective instruction for a movie recommendation task using the Movie-
Lens 1M dataset. The instruction you generate will be used by a model to recommend movies based on user
preferences, past ratings, or relevant contextual signals such as genre affinity, viewing history, or similar user behavior.

To help you write a stronger instruction, we provide examples of previous instructions along with qua-
lity scores. These are ordered from worst to best in terms of recommendation relevance, clarity, and alignment with
the dataset. Use them as inspiration, but do not copy them.

{instructions}

Your instruction must explicitly include the following constraints:
- The output must be a numbered list in this exact format:

1. title (release year)

2. title (release year)

3. title (release year)

- The model must output **only** the list — no additional text, explanations, or commentary.

To maximize recommendation quality:

- Encourage the model to consider patterns in user preferences, ratings, and genres.

- Make it clear that the recommendations should be personalized and relevant to the user context.

- Ensure that the instruction clearly connects the task to the MovieLens 1M dataset (which includes user ratings,
genres, and timcstamps)

- Encourage the model to suggest items that are both relevant and meaningfully ordered according to the user’s
preferences.

- Balance recommendations to not overly favor the most popular items, promoting a more diverse and personalized
experience.

- Ensure that the instruction leads the model to capture deeper patterns in user behavior, including preferences
across popularity levels and genre variety.

- The goal is to produce recommendations that are not only accurate, but also calibrated, diverse, and well-aligned
with each user’s unique profile.

Focus on crafting an instruction that is practical, specific, and optimized for generating relevant, high-
quality recommendations in the correct format.

Focus on crafting an instruction that is practical, specific, and optimized for generating high-quality recommendations
in the correct format.

User Prompt:

Create a new instruction that is concise and highly effective for the recommendation task using the MovieLens 1M
dataset.

The instruction must explicitly state that the model’s response should consist only of a numbered list of movie titles
in the format:

1. title (release year)

2. title (release year)

3. title (release year)

It must also make clear that no additional text, explanations, or extra information should be included in the output.
Ensure that the instruction is presented directly, without mentioning that it is being generated or evaluated, and do
not include any reference to performance metrics or scoring.

Figura 5 — Meta-prompt para otimizac¢ao, com trechos comuns e variagoes especificas
destacadas para as métricas MAP (em azul) e MAUT (em laranja). O campo
{instructions} é substituido, em cada iteracao, pelas melhores instrucoes
geradas até o momento, e suas respectivas pontuagoes.

com as trés melhores instrugoes ja presentes no meta-prompt. A partir disso, as trés com
melhor desempenho sdo selecionadas para compor o meta-prompt da proxima iteracao. A
métrica utilizada na avaliacao é a mesma aplicada ao prompt inicial e permanece constante

ao longo de todo o processo.

Um aspecto fundamental da proposta é que as instrucoes geradas sao utilizadas
como contetdo do campo system do prompt final. Assim, estamos otimizando o préprio

contexto fornecido ao LLM, buscando instrugoes que o guiem da forma mais eficaz possivel
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na geracao das recomendagoes. Logo, a otimizagao ocorre sobre a formulacao da tarefa

e influencia diretamente o comportamento do modelo.

Para avaliar a eficicia do método, apresentamos os meta-prompts utilizados em
duas estratégias de otimizacao distintas. Na primeira, adotamos a métrica MAP como
critério principal, selecionando ao final das iteragoes a instrugao que alcangou o maior
valor nessa métrica. Na segunda estratégia, o meta-prompt é baseado na métrica MAUT
(Carvalho; Rocha, 2020), que agrega os indicadores MAP, LTC, RMSE, NDCG@10 e
F1-score em uma unica medida composta (todas as métricas estdo detalhadas na Segao
4.2). Para isso, todas as métricas foram normalizadas, com inversdo do RMSE (uma vez
que valores menores sao preferiveis), e calculada sua média aritmética. Como o MAUT
é sensivel a composi¢ao do conjunto avaliado devido a normalizacao, ele foi recalculado a
cada iteragao considerando as sete instrugdes em avaliagao (as trés melhores previamente
incluidas no meta-prompt e as quatro geradas na iteracao atual) garantindo assim uma
comparacao justa e consistente. Ao final, selecionamos a instrugao com maior valor de
MAUT dentro da iteracdo em que essa métrica atingiu seu valor maximo, uma vez que,
diferentemente do MAP, seus valores nao sao diretamente comparaveis entre iteragoes. A

Figura 5 ilustra nossa proposta para o cenario de filmes.

Além das métricas, realizamos uma avaliacao preliminar para observar o impacto do
perfil dos usudrios no processo de otimizagao. Em uma das versoes, selecionamos aleatoria-
mente 100 usudrios, sendo que 89 deles ja recebiam 10 recomendacoes com o prompt inicial.
Na outra, os 100 usuarios escolhidos nao atingiam esse minimo. Essa diferenciacao nos per-
mitiu observar como tanto o critério de avaliagdo quanto as caracteristicas do conjunto de
usuarios podem influenciar o resultado final. Ao todo, foram realizadas quatro execucoes, va-
riando entre a métrica utilizada e o perfil dos usudrios selecionados, cada uma resultando em

uma instrucao final otimizada, utilizada posteriormente para a geracao de recomendagoes.

No proximo Capitulo serd detalhado como os experimentos foram executados e os

resultados obtidos para cada modelo avaliado.

3.5 Base de Dados

A base de dados utilizada no experimento foi a MovieLens 1M, que contém 1.000.209
avaliagoes de 6.040 usuarios em 3.952 filmes, com notas variando de 1 a 5. Foram removidos
os usuarios com menos de 30 interacgoes, resultando em um conjunto final com 5.289 usuarios
e 3.883 filmes. Para cada abordagem foram realizadas 6 execugdes independentes. No caso
do OPRO, cada execucao envolveu 6 iteragoes de otimizacao, com avaliacao de 7 prompts
candidatos por rodada (3 herdados + 4 novos). Todas as recomendagoes foram comparadas
com os conjuntos de teste dos usuarios para calculo das métricas MAP, NDCG@10, LTC,
F1 Score, RMSE e MAUT.
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3.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a proposta deste trabalho, fundamentada na utilizagao de
LLMs aliados a técnicas de calibragao e a otimizacao de prompts. Foram descritos tanto
os métodos tradicionais de calibracao, bem como a incorporacao do processo iterativo
de otimizacdo de prompts. Dessa forma, a proposta nao apenas amplia o espaco de
comparagdo com técnicas consolidadas, mas também introduz uma abordagem para

alinhar a distribuicao de recomendagoes as preferéncias dos usuarios.

Espera-se que a combinagao entre calibracao e LLMs, especialmente com o apoio de
um processo de engenharia e otimizagao de prompts, resulte em sistemas de recomendagcao
mais equilibrados entre precisao, diversidade e justica. No proximo capitulo, sera detalhado
a execucao dos experimentos comparativos, permitindo avaliar seu desempenho em relacgao

aos modelos de referéncia.
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4 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Neste capitulo, apresentamos os resultados obtidos, divididos em duas subsegoes,
cada uma diretamente relacionada as questoes de pesquisa previamente definidas. Todos os
experimentos relatados nesta segdo foram executados com seis repeticoes visando garantir a
consisténcia nos resultados obtidos. Para assegurar a robustez das comparagoes, aplicamos
o teste estatistico ndo paramétrico de Wilcoxon (Rey; Neuhéuser, 2011), com nivel de
significAncia de 5%, para verificar se as diferencas entre os métodos sao estatisticamente

significativas.
4.1 RQ1: LLM versus Métodos Tradicionais

Com relagao as métricas de precisao (MAP e NDCG@10), a estratégia baseada em
LLM apresentou ganhos expressivos em comparacao aos métodos tradicionais, conforme
ilustrado na Tabela 1. O MAP médio dos métodos tradicionais variou entre 0,008 e 0,037,
a0 passo que a estratégia LLM atingiu 0,059. Resultados similares foram observados para o
NDCG@10, com valores entre 0,003 e 0,013 nos métodos tradicionais e 0,021 na estratégia
LLM. Esses nimeros indicam que a estratégia baseada em LLM é mais eficaz em posicionar
itens relevantes nas primeiras posigoes da lista de recomendacao, fator critico para a

experiéncia do usuario.

Modelo MAP NDCG LTC F1 Score RMSE MAUT
Métodos Tradicionais

Popularity (Sacilotti: Souza; Manzato, 2023) 0,027 0,010 0,048 0,539 0,210 0,511

Personalized (Sacilotti; Souza; Manzato, 2023) 0,035 0,013 0,080 0,257 1,498 0,287
Steck (Steck, 2018) 0,037 0,013 0,075 0,243 1,130 0,320
Two-stage (Souza; Manzato, 2024) 0,034 0,013 0,080 0,266 0,960 0,342
Abdoullahpouri (Abdollahpouri et al., 2021) 0,026 0,010 0,046 0,537 1,115 0,412
BPR (Rendle et al., 2012) 0,008 0,003 0,542 0,502 0,623 0,472
BPR Calibrado (Souza; Manzato, 2024) 0,008 0,003 0,530 0,499 0,044 0,527
Modelo baseado em LLM (Llama)
Sem otimizagao 0,059 0,021 0,517 0,296 0,367 0,741

Tabela 1 — Comparagao entre modelos tradicionais e o modelo baseado em LLM (LLaMa).
Os melhores valores por métrica estao em negrito. Todos os resultados apresen-
taram significAncia estatistica (p-value < 0,05), conforme o teste de Wilcoxon.

No que tange a diversidade e cobertura, mensuradas pela métrica LTC, a es-
tratégia LLM também se destacou. Embora alguns métodos tradicionais, como o BPR
e BPR Calibrado, tenham alcancado os melhores valores de LTC, o LLM ainda obteve um
desempenho elevado (0,517), demonstrando sua capacidade de conciliar precisao com maior

variedade e alcance nas recomendacgoes, equilibrando adequadamente o trade-off entre
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precisao e diversidade (Zanon; Rocha; Manzato, 2022). Isso evidencia seu potencial para

mitigar a concentragao em itens populares, ampliando a exposicao a contetidos diversos.

Quanto a métrica RMSE, que avalia o desequilibrio de popularidade entre grupos
(quanto menor, melhor), o LLM superou a maioria dos métodos tradicionais, cujos valores
oscilaram entre 0,044 e 1,498. Embora o BPR Calibrado e o Popularity tenham registrado
RMSE inferiores, ambos apresentaram sérios compromissos em outras dimensoes: o BPR
Calibrado teve os menores valores de MAP e NDCG@10, enquanto o Popularity exibiu
cobertura limitada e precisdo modesta (MAP de 0,027). J4 o LLM conseguiu manter um
RMSE competitivo sem abrir mao da qualidade do ranking e da diversidade, como refletido

também em seu alto valor de MAUT.

No aspecto da justica, o LLM apresentou desempenho inferior aos modelos tra-
dicionais, com um F1 Score de 0,296, ante valores entre 0,243 e 0,539 nos demais métodos.
Esse resultado ilustra o conhecido trade-off entre diversidade e justiga (Treuillier et al.,
2024; Zhao et al., 2025). Ainda assim, ao se considerar a métrica MAUT — que integra
multiplas dimensoes como precisao, diversidade e justica — o modelo LLM demonstrou
desempenho notavelmente superior. Enquanto os métodos tradicionais variaram entre

0,287 e 0,527, o LLM alcancou 0,741, sinalizando uma solucao mais equilibrada e robusta.

Assim, em resposta a RQ1, os resultados indicam que estratégias basea-
das em LLM superam consistentemente os métodos tradicionais em precisao e
diversidade, mantendo niveis competitivos de justica. Sua capacidade de otimi-
zar multiplos objetivos simultaneamente torna-as alternativas mais eficazes e

balanceadas para sistemas de recomendagao modernos.

4.2 RQ2: Efeitos da Otimizacao de Prompts

4.2.1 Prompts Resultantes da Otimizacgao

Conforme descrito na Segao 3.4.1, aplicamos o processo de otimizacao em diferentes
configuragoes, gerando prompts otimizados para cada cenario. As variagoes consideraram
o uso das métricas MAP e MAUT, bem como diferentes conjuntos de usuérios: MAP com
100 usuérios aleatérios (MAP_random - Figura 6); MAP com 100 usuérios com menos
de 10 recomendacgoes (MAP_below 10 - Figura 7); MAUT com 100 usuérios aleatdrios
(MAUT _random - Figura 8); ¢ MAUT 100 usudrios com menos de 10 recomendagoes
(MAUT below 10 - Figura 9). Em todos os casos, o conteiiddo do campo User Prompt
utilizado para solicitar as recomendagoes ao modelo foi 0 mesmo apresentado na Figura 3,
garantindo assim consisténcia na forma de interagdo do usudrio com o modelo ao longo

dos diferentes experimentos.

4.2.2 Impactos da Otimizacao de Prompts no Desempenho do LLM

Apés demonstrarmos, em RQ1, que a estratégia baseada em LLM (LLaMa) supera

as abordagens tradicionais em termos de balanceamento entre as métricas de precisao,
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System Prompt:
**Generate Personalized Movie Recommendations Using the MovieLens 1M Dataset**

Use the MovieLens 1M dataset to generate a list of personalized movie recommendations based on the
user’s context (if provided). This list should consider patterns in user ratings, genres, and timestamps to create
unique and relevant suggestions tailored to each viewer.

Your response should be a numbered list in the exact format:

1. Title (release year)

2. Title (release year)

3. Title (release year)

This list **must consist only of**:

* Numbered movie titles with release years in the specified format

* Exactly one title per entry

* Release years included for each title

Do not include:

* Any additional text, explanations, or comments in your response

* Extra information or unnecessary details about the movies or the users

* Non-movie titles, incomplete, or missing metadata

Provide your output exactly as specified above, following the specified format for each entry.

Figura 6 — Prompt gerado pelo processo de otimizacdo com a métrica MAP utilizando 100
usuarios aleatorios.

System Prompt:
Recommend Movies from the MovieLens 1M Dataset.

Given the MovieLens 1M dataset and a relevant user context, output a **complete** list of personally
recommended movies in the following format:

1. title (release year)
2. title (release year)
3. title (release year)

Your response should consist **solely** of this numbered list. Please adhere strictly to the specified for-
mat.

You may draw upon patterns in user ratings, genres, preferences, and contextual clues from the dataset
to generate your recommendations.

Output the recommendation list exactly as instructed; ensure that it includes the title and release year
for each movie.

Figura 7 — Prompt gerado pelo processo de otimizacdo com a métrica MAP utilizando 100
usuarios com menos de 10 recomendagoes.

diversidade e justica, avancamos para investigar se e como a otimizagao de prompts pode

melhorar ainda mais o desempenho desses modelos.

Iniciamos nossa anélise nas métricas de precisao (MAP e NDCG@10). Tomando
o LLM sem otimizagao como referéncia (MAP = 0,059; NDCG@10 = 0,021), na Tabela
2, as variantes MAP _below 10 e MAUT below 10 apresentaram queda estatisticamente
significativa em MAP (0,056 e 0,055), enquanto MAP__random e MAUT _random foram

estatisticamente equivalentes. Para o NDCG@10, houve um empate estatistico para as
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System Prompt:
**Personalized Movie Recommendation**

Your task is to generate a list of movie recommendations based on user preferences and past ratings
from the MovieLens 1M dataset. Each movie should be accompanied by its release year. Follow these rules exactly:

* Your response should consist only of a numbered list of movie titles, one movie per line, in the exact
format:

1. title (release year)

2. title (release year)

3. title (release year)

* The list should contain multiple movie entries; there is no minimum or maximum length for the
list.

* Leave no blank lines between the list entries.

* Do not include any additional text, headings, or information in your response; the list should be the only thing
present.

* Each title should be a string enclosed in parentheses, indicating its release year, or left uncaptioned but present
only as part of a title. For example:

1. "Inception (2010)"

2. "The Dark Knight (2008)"

* Provide movie titles that accurately reflect the preferences and habits of the users in the MovieLens
1M dataset.

Ensure your recommendations are calibrated and balance diverse film genres, as well as offer unique
profiles that account for relevance, alignment with user profiles, and genre affinity.

Include only these necessary items:

1. title (release year)
2. title (release year)
3. title (release year)

Your response will take the form of a numbered list with the movie titles presented in the above for-
mat, offering a set of personalized and well-calibrated movie suggestions for viewers interested in a varied selection
of films from the MovieLens dataset.

J

Figura 8 — Prompt gerado pelo processo de otimizagdo com a métrica MAUT utilizando

100 usuéarios aleatorios.

System Prompt:
Recommend Movie Titles Based on User Behavior

Respond with a numbered list of recommended movie titles and release years.
The format for the response is:

1. title (release year)

2. title (release year)

3. title (release year)

Include the exact movie title and release year for each item.

The response must be a standalone numbered list of movie titles and dates. Provide only this list - do
not include any additional text or information.

Figura 9 — Prompt gerado pelo processo de otimizacao com a métrica MAUT utilizando

100 usuarios com menos de 10 recomendagoes.

diferentes otimizagoes, com excecdo de MAP_below 10 (0,019), que apresentou redugio

estatisticamente significativa. Em sintese, é possivel otimizar sem degradar a precisao
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Modelo MAP@10 NDCG@10 LTC F1 Score RMSE MAUT
Modelos LLM (LLaMA) com otimizagao

MAP__below__10 0,056 v 0,019 v 0,592 A 0,292 0,350 0,392 v

MAP_ random 0,057 0,021 0,512 0,300 0,490 v 0,458

MAUT _below_10 0,055 ¥ 0,020 0,583 A 0,297 0,406 0,445

MAUT__random 0,055 0,020 0,486 v 0,302 0,433 v 0,401
Modelo LLM (LLaMA) sem otimizagio

Sem otimizacao 0,059 0,021 0,517 0,296 0,367 0,518

Tabela 2 — Comparagio entre o modelo LLM (LLaMa) sem otimizagdo e quatro variagoes
com diferentes estratégias de otimizacao. Os melhores valores em cada métrica
estdao em negrito. O simbolo A indica que a otimizacao apresentou melhora
estatisticamente significativa em relagdo ao modelo sem otimizacao (p-value
< 0.05, teste de Wilcoxon); e indica auséncia de diferenga significativa; e
Vv indica que o modelo sem otimizacao foi estatisticamente superior.

quando se utiliza MAP_random ou MAUT random.

Em relagao ao viés de popularidade, utilizando a métrica RMSE (menor é melhor), o
LLM sem otimizagao obteve 0,367. As estratégias MAP_random (0,490) e MAUT _random
(0,433) apresentaram valores estatisticamente inferiores, ao passo que MAP__below 10
(0,350) e MAUT _below__10 (0,406) apresentaram empate estatistico com LLM sem oti-
mizacao. Em outras palavras, otimizagoes “random” tendem a aumentar o erro agregado

entre grupos, enquanto os processos “below 10" preservam esse equilibrio.

Os processos MAP_below 10 e MAUT _below 10 elevaram o LTC de forma sig-
nificativa (0,592 e 0,583) em relagdo ao baseline (0,517), reforcando que esses processos de
otimizacao aumentam a diversidade das recomendacoes. Ja as otimizagdoes MAP__random
(0,512) e MAUT _random (0,486) apresentaram empate e perdas estatisticas, respectiva-
mente. Nao houve diferencas estatisticamente significativas entre a estratégia baseada em
LLM e suas variantes otimizadas em termos de justica, o que mostra que as otimizacoes

nao afetaram a justica do sistema em termos de género e popularidade.

Em relagdo a métrica MAUT, as estratégias MAP_random (0,458), MAUT _-
random (0,401) e MAUT _below 10 (0,445) nao apresentaram alteragoes significativas em
comparagao ao modelo nao otimizado, enquanto MAP_below 10 (0,392) teve reducao

estatisticamente significativa.

Em esséncia, hé espaco para otimizar sem afetar o sistema como um todo e ainda hé
a possibilidade de ganhos em termos de diversidade e justica. Os resultados mostram que os
processos podem ser selecionados conforme o objetivo do sistema. Se o objetivo é aumentar
diversidade/cobertura e reduzir miscalibragao, MAP _below 10 e MAUT _below 10 sao

preferiveis, aceitando-se um trade-off de precisao/MAUT. Se a prioridade é preservar
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precisao e qualidade global com ganhos em calibracao, MAP__random é a melhor opcao.
Por fim, MAUT random é uma opg¢ao quando se busca estabilidade geral, mas nao é

indicada quando LTC e RMSE sao preferéncias centrais.

Em suma, respondendo a RQ2, os resultados demonstram que a oti-
mizacao de prompts permite ajustar o sistema de recomendacao a diferentes
objetivos, embora nao produza ganhos uniformes em todas as métricas. Algu-
mas estratégias mantém altos niveis de precisao, mas com prejuizos em termos
de equidade, enquanto outras favorecem a diversidade de exposicao, ainda que
com uma leve reducao no desempenho. Portanto, a selecao da estratégia de
otimizacao deve ser guiada pelas prioridades especificas de cada contexto de

aplicagao, considerando os trade-offs envolvidos.

4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, avaliamos comparativamente os métodos tradicionais e a abordagem
baseada em LLM, bem como os impactos da otimizacao de prompts. Os resultados da RQ1
mostraram que o LLM superou de forma consistente os métodos tradicionais em termos de
precisao e diversidade, alcancando ainda um desempenho competitivo em justica. Apesar
de a métrica F1 ter indicado limitagoes, o valor agregado da métrica MAUT evidenciou a

robustez do modelo como solugao mais equilibrada.

Na RQ2, observamos que a otimizagao de prompts nao produziu ganhos uniformes,
mas possibilitou ajustes conforme os objetivos de cada cenario. Estratégias como MAP -
below 10 e MAUT _below 10 ampliaram diversidade e cobertura, ao passo que MAP_ -
random preservou a precisao e a qualidade global. Assim, a selecao da estratégia de

otimizacao deve ser orientada pelas prioridades do sistema de recomendacao em uso.

De forma geral, os achados deste capitulo reforcam o potencial dos LLMs como
alternativas eficazes e flexiveis para recomendacao, ao mesmo tempo em que evidenciam a
importancia de escolhas conscientes no processo de otimizacao. Estes resultados servirao
de base para a conclusao a ser apresentada no préoximo capitulo, bem como para propor

direcoes futuras de pesquisa.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho investigamos o desempenho de sistemas de recomendacao baseados
em LLMs em comparacdao com métodos tradicionais, bem como os efeitos de diferentes
estratégias de otimizacao de prompts. A avaliacao foi conduzida com rigor estatistico,
utilizando multiplas métricas que contemplam precisao, diversidade, justica, equilibrio

entre grupos e desempenho agregado.

Os resultados indicam que estratégias baseadas em LLM, mesmo sem otimizacoes
especificas, apresentam desempenho superior a maioria dos métodos tradicionais, especial-
mente em termos de precisao e equilibrio geral. Além disso, demonstra boa capacidade
de diversificacdo das recomendacoes e cobertura de itens, mantendo um desempenho
competitivo também no controle de discrepancias entre grupos. Embora alguns métodos
tradicionais tenham obtido valores melhores em métricas pontuais, como o RMSE, esses
ganhos geralmente vieram acompanhados de perdas significativas em outras dimensoes,
como precisao ou diversidade. Dessa forma, estratégias baseadas em LLM se destacam por
oferecer um equilibrio mais favordvel entre os diferentes objetivos do sistema. Por outro
lado, as estratégias de otimizacao de prompts nao proporcionaram melhorias universais,

mas funcionam como mecanismos eficazes para calibrar as prioridades do sistema.

Estratégias que buscam preservar a precisao mostraram desempenho sélido nas
métricas classicas de ranqueamento, embora com aumento nas discrepancias entre grupos.
Por outro lado, abordagens voltadas a ampliacao da diversidade conseguiram promover
maior exposicao a cauda longa, ainda que com leves perdas em precisdao. A métrica de justica
apresentou variacoes discretas entre as estratégias, e o desempenho agregado foi inferior
principalmente nas estratégias que nao consideraram limites inferiores nas recomendacoes.
Esses achados reforcam que a escolha da estratégia de otimizacao deve estar alinhada aos

objetivos especificos da aplicacao, em vez de se pautar por expectativas de ganhos uniformes.

Como diregoes para pesquisas futuras, destacam-se trés frentes principais. Pri-
meiramente, propoe-se a realizacao de experimentos em ambientes online, por meio de
testes A/B, para avaliar o impacto das recomendagoes em métricas de engajamento e
satisfacao dos usuarios em cenarios reais de uso. Em segundo lugar, recomenda-se expandir
a analise para outros dominios e conjuntos de dados, incluindo contextos com diferentes
graus de popularidade e esparsidade, a fim de verificar a robustez dos achados. Por fim,
sugere-se explorar variagoes arquiteturais de LLMs e novas estratégias de construcao e
otimizacao de prompts, assim como métricas mais refinadas de justica e impacto social,
visando aprofundar a compreensao sobre os limites e potencialidades desses modelos em

sistemas de recomendacao multiobjetivo.
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