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Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de recomendagao de restaurantes por meio
da técnica de Filtragem Baseada em Contetido, com aprimoramento por andlise de sentimentos aplicada a
avaliacoes textuais. A solucao utiliza dados reais de estabelecimentos gastronémicos obtidos por meio das
APIs publicas do Google Maps e TripAdvisor, contendo atributos estruturados e comentdrios de usuarios.
Esses comentdrios foram classificados automaticamente quanto ao sentimento predominante utilizando um
modelo de linguagem leve (LLM), o Ollama 3.2 1B, executado localmente. As recomendagdes sdo geradas por
similaridade entre restaurantes, calculada com a distancia do cosseno sobre componentes principais extraidos
via PCA, ponderadas por sentimento agregado e nota média. Para otimizacao do desempenho em ambiente
web, todas as recomendacdes sdo processadas previamente e armazenadas em um tnico arquivo, permitindo
resposta instantanea na plataforma Streamlit Community Cloud. A aplicagdo busca combinar relevancia e
diversidade nas sugestdes, promovendo a descoberta de novos locais com base em reputacao, sentimento e
namero de avaliacoes.

Palavras-chave: Sistemas de recomendacao, filtragem baseada em contetido, andlise de sentimentos, LLM,
aprendizado ndo supervisionado, restaurantes, Streamlit

This paper presents the development of a restaurant recommendation system based on Content-Based
Filtering, enhanced by sentiment analysis of user reviews. The solution uses real-world data collected from
the public APIs of Google Maps and TripAdvisor, including both structured attributes and user comments.
These comments were automatically classified according to their predominant sentiment using a lightweight
language model (LLM), Ollama 3.2 1B, executed locally. Recommendations are generated through cosine
similarity computed over principal components extracted via PCA, and weighted by aggregated sentiment and
average ratings. To optimize performance in a cloud environment, all recommendations are preprocessed
offline and stored in a single file, enabling instant delivery through the Streamlit Community Cloud platform.
The system aims to balance relevance and diversity by suggesting high-quality and lesser-known restaurants,
based on sentiment, reputation, and number of reviews.

Keywords: Recommendation systems, content-based filtering, sentiment analysis, LLM, unsupervised learning,
restaurants, Streamlit

1. Introducao No contexto de recomendacdo de restaurantes, as
avaliacoes e comentdrios publicos tornaram-se fontes
ricas de informacao sobre preferéncias dos usudrios,
qualidade do servico e aspectos especificos da experi-
éncia gastronomica [2]. Enquanto abordagens tradici-
onais se baseiam apenas em notas ou atributos fixos,
métodos mais recentes utilizam andlise de sentimen-
tos para extrair preferéncias implicitas dos usudrios a
partir de suas opinides textuais [1, 3].

A andlise de sentimentos € especialmente promis-
sora nesse dominio, pois permite detectar nuances nas

Com o crescimento exponencial de dados disponi-
veis online, os sistemas de recomendacao tornaram-se
ferramentas essenciais para auxiliar usudrios na to-
mada de decisdes, especialmente em contextos com
muitas opg¢des, como a escolha de restaurantes [1]. Es-
ses sistemas utilizam diferentes abordagens para suge-
rir itens relevantes, destacando-se a filtragem baseada
em conteudo, a filtragem colaborativa e os métodos
hibridos [2].
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avaliacoes, diferenciando aspectos como qualidade da
comida, atendimento, ambiente e preco [4]. Apesar
disso, muitos sistemas ainda ignoram o potencial da
andlise textual em profundidade, limitando-se a dados
estruturados ou modelos genéricos. Trabalhos anterio-
res demonstram que o uso combinado de técnicas de
processamento de linguagem natural (NLP) e aprendi-
zado de maquina pode melhorar significativamente a
precisao das recomendacoes [1, 3, 5].

Este trabalho propde um sistema de recomendacao
de restaurantes baseado em similaridade de perfil en-
tre estabelecimentos, enriquecido com a anadlise de
sentimentos das avaliacoes de usudrios. A coleta dos
dados foi realizada por meio de chamadas as APIs pu-
blicas do Google Maps e TripAdvisor, seguidas de um
processo de engenharia de atributos e armazenamento
em banco de dados PostgreSQL local. Para a classifica-
¢ao dos sentimentos, foi utilizada uma LLM leve (Ol-
lama 3.2 1B), com desempenho satisfatério na tarefa
de rotulacao de sentimentos.

O presente artigo estd organizado da seguinte forma:
a Secdo 2 discute os conceitos e trabalhos relacionados;
a Secdo 3 descreve os materiais utilizados e os métodos
empregados no desenvolvimento do sistema; a Se¢ao
4 apresenta o sistema proposto; a Secao 5 aponta a
validacdo do sistema; e a Secao 6 expde as conclusodes
e possiveis direcoes futuras.

2. Discussao

Sistemas de recomendacao tém sido amplamente
utilizados como ferramentas para auxiliar na tomada
de decisao em contextos com elevada oferta de opcoes.
Essas ferramentas sdo especialmente relevantes no se-
tor de servicos, como o gastronémico, onde a escolha
de um restaurante envolve multiplos critérios subje-
tivos e contextuais. Tradicionalmente, os sistemas de
recomendacdo podem ser classificados em trés catego-
rias principais: colaborativos, baseados em contetido
e hibridos [6].

Os sistemas colaborativos baseiam-se no compor-
tamento e nas preferéncias de multiplos usudrios, re-
comendando itens que usudrios semelhantes avalia-
ram positivamente. J4 os sistemas baseados em con-
teudo analisam as caracteristicas dos itens e as pre-
feréncias explicitas ou implicitas do préprio usudrio,
sugerindo itens similares aos que ele ja gostou. Por
fim, os sistemas hibridos combinam ambas as abor-
dagens para superar limitacdes individuais, como o
problema do usudrio novo nos sistemas colaborativos
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ou a falta de diversidade nas recomendacdes baseadas
em contetdo [6].

Este trabalho adota uma abordagem de filtragem ba-
seada em contetido, na qual a recomendacao é feita a
partir da comparacao entre os atributos dos préprios
itens, que neste caso, sdo os restaurantes. Esse tipo de
abordagem é particularmente ttil quando nio se dis-
poe de um histérico de interacdes por parte dos usua-
rios, como avaliacoes explicitas ou comportamento
de navegacdo. Ao invés disso, caracteristicas dos es-
tabelecimentos, como categorias culindrias, faixa de
preco, horério de funcionamento e estrutura fisica, sao
utilizadas para estimar a similaridade entre eles.

A métrica de similaridade adotada neste projeto é a
distancia do cosseno, amplamente utilizada em aplica-
¢oes de recomendacao por seu desempenho na compa-
racao de vetores de alta dimensionalidade [7]. Para tor-
nar essa comparacao mais eficiente e reduzir o ruido
em atributos pouco relevantes, aplicou-se a técnica de
Anilise de Componentes Principais (Principal Com-
ponent Analysis — PCA), que transforma o espaco de
atributos originais em um subconjunto de componen-
tes ortogonais que retém a maior parte da variancia
dos dados [8].

Como aprimoramento do modelo, foi incorporada
a andlise de sentimentos das avaliacoes textuais for-
necidas por usudrios. A andlise de sentimentos tem
sido uma ferramenta valiosa em sistemas de recomen-
dacao, pois permite extrair informacao subjetiva que
complementa os dados estruturados dos itens [9]. Para
este fim, utilizou-se um modelo de linguagem leve
(LLM), o Ollama 3.2 1B, capaz de classificar comen-
tarios como positivos, neutros ou negativos com boa
acurdcia e baixo custo computacional, sendo execu-
tado localmente. O resultado da anélise de sentimen-
tos foi integrado ao modelo de recomendac¢do como
um fator adicional de ponderacgdo, juntamente com a
nota média dos restaurantes.

Além da relevancia, a diversidade das recomenda-
¢des também foi considerada, visando evitar sugestoes
redundantes e promover o descobrimento de novos
estabelecimentos. Técnicas como penalizacao por ni-
mero reduzido de avaliacoes e inclusdo de sugestdes
aleatérias entre os estabelecimentos com melhor repu-
tacdo e baixa visibilidade foram empregadas com esse
objetivo.

A discussdo dos conceitos aqui apresentados em-
basa as escolhas metodolégicas detalhadas na secao
seguinte e justifica a ado¢ao de uma arquitetura ba-
seada em pré-processamento offline, como estratégia
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para garantir a leveza e a escalabilidade do sistema em
ambiente de nuvem gratuita.

3. Materiais e métodos

Esta secdo apresenta os dados utilizados, as ferra-
mentas empregadas e o fluxo metodolégico adotado
para a construcao do sistema de recomendacao.

3.1. Coleta e Armazenamento dos Dados

A base de dados foi construida a partir da integra-
¢do com as APIs publicas do Google Maps Places [11]
e do TripAdvisor [12]. As duas APIs foram utilizadas
para a identificacdo geogréfica de restaurantes ativos
na cidade de Curitiba, enquanto apenas a API do Tri-
pAdvisor forneceu informacoes detalhadas sobre os
estabelecimentos, como:

¢ (Categorias culindrias;

¢ Faixa de preco;

* Notas médias (geral, comida, servico, valor);

e Numero de avaliacoes;

e Horéarios de funcionamento;

¢ Comentdrios textuais de usudrios (até 25 por res-
taurante).

O processo de coleta foi realizado entre janeiro e fe-
vereiro de 2025, respeitando os limites de requisicoes
das APIs gratuitas. Os dados foram armazenados local-
mente em um banco de dados PostgreSQL estruturado,
permitindo acesso via SQL e integracdo com Python.
Na Tabela 1 sdo exibidas as estatisticas da base de da-
dos coletada.

Tabela 1: Estatisticas descritivas da base de dados

Métrica Valor
Total de restaurantes 2.181
Total de avaliacOes 24.176
Avaliacdes com sentimento positivo  78,1%
AvaliagGes com sentimento negativo  19,4%
Avalia¢des com sentimento neutro 2,5%
Média total das notas das avaliacoes  3.05

3.2. Pré-processamento e Engenharia de Atributos

Apbs a coleta, os dados passaram por um processo
de enriquecimento e transformacao. A etapa de enge-
nharia de atributos ou feature engineering incluiu:

e Codificagdo bindria de categorias culinérias e
caracteristicas de servico;
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¢ Conversao de faixas de hordrio de funcionamento
em varidveis temporais bindrias;

¢ Conversao da faixa de prego para valores numé-
ricos;

e Remocao de atributos com poucas ocorréncias;

A base utilizada possuia em torno de 154 varidveis
distintas advindas tanto da codificacao bindria quanto
da conversdo de faixa de horarios. A classificacdao de
cada restaurante depende das categorias que sdo adi-
cionadas, o que eventualmente acarreta em culindrias
extremamente especificas e que aparecem uma vez,
ou até que tém nomes diferentes mas representam o
mesmo aspecto. A Tabela 1 exemplifica como as catego-
rias que foram binarizadas ficaram na base de dados.

Tabela 2: Variaveis binarias por restaurante

Restaurante Italiana Churrascaria Manha
Restaurante A 1 0 0
Restaurante B 1 0 1
Restaurante C 0 1 1

3.3. Reducdo de Dimensionalidade

Devido a alta dimensionalidade gerada pelo pro-
cesso de feature engineering, foi aplicada a técnica de
Andlise de Componentes Principais (PCA) conforme
proposto em [8], com preservacao de 95% da variancia
explicada. A transformacao visou:

e Reduzir redundéncias;

e Facilitar o cdlculo de similaridade;

¢ Tornar o sistema mais eficiente computacional-
mente.

Essa etapa foi realizada com o uso da biblioteca
scikit-Tlearn. O conjunto reduzido de componen-
tes serviu de base para a matriz de similaridade por
cosseno, detalhada posteriormente.

3.4. Analise de Sentimentos

As avaliacOes textuais foram classificadas com base
em seu sentimento predominante, utilizando o mo-
delo leve de linguagem Ollama 3.2 1B, executado local-
mente. O modelo foi instruido a ndo retornar explica-
¢Oes ou texto adicional, apenas uma saida em formato
JSON do tipo "sentimento". O retorno deve ser um
rétulo (positivo, negativo ou neutro) para cada comen-
tario, que era armazenado no banco de dados.

Trabalho de Conclusao de Curso
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Ap6s a classificacdo individual, as avaliacoes foram
agregadas por restaurante, gerando o score de senti-
mento:

score = Ppositivo — Pnegativo (1)

onde P representa a proporcao de comentarios de
cada classe. Essa varidvel agregada foi posteriormente
utilizada no célculo do score de recomendacado, como
serd detalhado na préxima secao.

Tabela 3: Classificacoes reais de sentimento via LLM
Sentimento
Positivo

Comentario

“Melhor pizza de pepperoni da
vida! Preco justissimo, otimo aten-
dimento, otimo cheddar e otimos
sabores. Super recomendo.!”

“Nao indico esse restaurante. De-
mora para trazer a comida e as
bebidas... péssimo atendimento...
porgdes muitoooo pequenas e que
nao condizem com a foto anunci-
ada. Preco alto por pouco! Nio vale
apenall.”

“O lugar é ok. Nada de espetacular.
Eu esperava mais. O atendimento
era ok. A pizza era boa. Os precos
estavam ok. Mas nao sei se volta-

”

ria.

Negativo

Neutro

Inicialmente, também foi testado um classificador
baseado em BERT utilizando embeddings gerados pelo
modelo pré-treinado bert-base-portuguese-cased. No
entanto, os resultados mostraram-se inconsistentes
para as avaliacdes, com maior tendéncia a enviesar
classificacoes. Apesar de fornecer um score numérico
que facilitaria a classificacdo mais subjetiva, no fim,
isso foi insuficiente. Além disso, o custo computacio-
nal e o tempo de inferéncia foram significativamente
mais altos, o que inviabilizou seu uso no ambiente lo-
cal para classificar 24 mil comentdrios. Por esse motivo,
optou-se pelo modelo leve Ollama 3.2 1B, que apresen-
tou desempenho mais estdvel e compativel com os
requisitos do projeto, levando em média 10 horas para
classificar todos os comentérios.

3.5. Ferramentas Utilizadas

e Linguagem: Python 3.11
* Bibliotecas: Pandas, scikit-learn, SQLAlchemy,
Streamlit
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e Banco de dados: PostgreSQL

 APIs utilizadas: Google Maps Places, TripAdvisor

* Modelo de LLM: Ollama 3.2 1B (executado local-
mente)

4. Sistema Proposto

Esta secao descreve a ldgica de geragdo das recomen-
dacoes, incluindo as etapas de célculo de similaridade,
composicdo do score final, inclusdo de recomendacoes
diversificadas e otimizacdo para entrega em ambiente
web.

4.1. Resumo do Fluxo de Recomendacao

o
Tripadvisor

Google Maps

Coleta de dados

!

| o~

PostgreSQL
Armazenamento

v

Analise de sentimento

ﬁlpandas

Engenharia de Atributos

!

'.Zaun

PCA + Similaridade

v

ﬂlpandas .

Célculo de recomendagdes

!

%y Parquet

Exportar recomendagdes

v

Ay
Streamlit

Interface Web

Figura 1: Fluxo resumido do sistema de recomendacao

4.2. Calculo de Similaridade entre Restaurantes

Apbs a aplicacao do PCA, os restaurantes foram re-
presentados como vetores no novo espaco de com-
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ponentes. A similaridade entre eles foi calculada utili-
zando a métrica da distancia do cosseno:

sim(A, B) = (2)

|Al-|B|
O resultado é uma matriz densa de similaridade, na
qual cada elemento indica o grau de proximidade entre
dois restaurantes. Para cada restaurante da base, foram
selecionados os 10 mais similares como candidatos a
recomendacao.

4.3. Célculo do Score Ponderado de Recomendacdo

Cada um dos 10 candidatos foi reavaliado com base

em um score composto, ponderando trés critérios:
Similaridade vetorial entre os restaurantes (70%);
Sentimento médio agregado das avaliacoes (10%);
Nota média geral (20%).

score = 0.7 xsimilaridade+0.1 xsentimento+0.2 xnota
3)
As notas e os sentimentos foram previamente norma-
lizados (minimo-méximo) para permitir comparacao
adequada. Apenas os restaurantes com pelo menos 5
avaliacoes foram elegiveis para compor o top 5 final.

4.4. Diversificacao da Recomendacao

Além dos cinco restaurantes com melhor score, fo-
ram adicionadas até trés sugestoes complementares
com o objetivo de promover a descoberta de novos
locais. As regras para diversidade foram:

¢ Dois restaurantes escolhidos aleatoriamente en-
tre os 100 melhores no ranking geral, excluindo
os ja recomendados.

¢ Um restaurante com menos de 100 avaliacoes
(considerado novidade), mas com score de senti-
mento positivo

Essas recomendacoes visam apresentar alternativas
menos conhecidas, mas potencialmente interessantes,
equilibrando popularidade e novidade.

4.5. Extracdo e Armazenamento

Para viabilizar o uso da aplicacao em ambiente de
nuvem com recursos limitados, como o Streamlit Com-
munity Cloud, o sistema foi projetado para funcionar
em duas etapas:

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc

1. Processamento offline: todas as recomendacoes
foram geradas localmente, uma vez, para cada
restaurante.

2. Armazenamento estruturado: os resultados fi-
nais foram armazenados em um tinico arquivo
no formato . parquet, incluindo:

¢ ID, nome, nota, nimero de avaliagdes, faixa
de preco e link do site do restaurante;

¢ As cinco recomendacdes principais;

¢ Asrecomendacgoes diversas;

Score de sentimento.

Esse arquivo consolidado é carregado instantanea-
mente no servidor, eliminando a necessidade de repro-
cessamento em tempo real.

4.6. Interface e Otimizacao

A camada de interface foi construida com a biblio-
teca Streamlit, que permite a criacdo de dashboards
interativos com poucos comandos em Python.

O usudrio interage com a aplicacao selecionando
um restaurante que conhece e recebe como retorno:

1. Um conjunto de cinco recomendacdes princi-
pais, formatadas como cartdes com link, nota,
numero de avaliacdes e preco;

2. Trés sugestoes adicionais, com foco em desco-
berta e diversidade;

3. Interface responsiva e carregamento imediato,
mesmo em ambiente de nuvem gratuito.

Para ilustrar, a Figura 2 apresenta um exemplo da
interface final em funcionamento. As recomendagd6es
sdo divididas em suas secdes especificas para visualizar
a separacdo entre similaridade e diversidade.

Trabalho de Conclusao de Curso
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Recomendador de restaurantes

Escolha um restaurante que goste e conhega

Mangiare Felice

# Top 5 semelhantes:

W45

W 45 w45 w45 W 40
B Reviews: 76

Reviews: Reviews: Reviews: Reviews:

@ Preco: $5 -
5464 1512 1621 138 S

$88
@ Preco: $5$35 @ Prego: $5 - @ Prego: $35% @ Preco: $5-
$8 $85

#W- Sugestdes que podem te agradar:

w45 w45

w50
B Reviews: 637 B Reviews: 16
5 B Reviews: 94 A
@ Preco: 3555 ® Prego:$

@ Preco:$§-$5%

Figura 2: Interface web de recomendacgao construida com
Streamlit

O carregamento do arquivo parquet é feito com ca-
che nativo do Streamlit, o que evita reprocessamento
entre interacdes do usuario. Novamente, como as re-
comendacoes ja estdo prontas, isso dispensa célculos
intensivos em tempo de execucao. Essa escolha resul-
tou em tempo de resposta inferior a 1 segundo por re-
comendac¢do, mesmo na instancia gratuita de nuvem
do Streamlit Community Cloud.

5. Validacao e Avaliacao do Sistema

A fim de avaliar a qualidade e coeréncia das recomen-
dacbes geradas, foi conduzida uma validacdao combi-
nando métodos qualitativos e empiricos com base em
dados histoéricos reais de usudrios.

5.1. Validacao Qualitativa

Nesta etapa, foi analisada a relevancia semantica das
recomendacdes geradas para restaurantes populares.
O obijetivo foi verificar se os estabelecimentos reco-
mendados apresentavam similaridade plausivel com o
restaurante de origem, considerando atributos como
tipo de culindria, faixa de preco, score de sentimento e
reputacao geral.

A Tabela 4 apresenta um exemplo desse tipo de vali-
dacao para trés restaurantes da base:
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Tabela 4: Exemplo qualitativo de recomendacoes geradas

Restaurante Recomendacoes

Base

Mercearia Bres- Pizzaria Dom Carmino, Piola,

ser Baggio Pizzeria & Foccaceria,
Pizzaria Mercearia Bresser,
Pizza Bis

Cantinho do Eisbein, Batel Grill
Churrascaria, Le Chef Confei-
taria, Brioche Padaria, Coco
Bambu

Café do Mercado, Arte & Letra,
Emporio Kaveh Kanes, Café e Li-
vraria Solar do Rosério, Padaria
Familia Farinha

Bar do Alemao

Lucca Cafés Es-
peciais

Observa-se que, de modo geral, os restaurantes suge-
ridos compartilham caracteristicas compativeis com
o restaurante de entrada, evidenciando a eficacia do
cdlculo de similaridade e do score composto. Em al-
guns casos, o sistema chegou, inclusive, a recomen-
dar outras unidades da mesma rede do restaurante,
demonstrando o alinhamento entre contetido e reco-
mendacao.

5.2. Validacao com Histérico de Usudrios

Para avaliar empiricamente a eficdcia do sistema, foi
utilizado um subconjunto de 24 usuérios reais com
histérico de avaliagdes em Curitiba, totalizando 174
comentdrios. Ap6s filtragem, 28 comentdarios foram
descartados por se referirem a restaurantes ausentes
na base de dados, resultando em 146 avaliacdes para
validacao.

A estratégia adotada foi inspirada no método Leave-
One-Out Cross Validation, adaptada ao contexto de sis-
temas de recomendacado baseados em contetdo. Para
cada instancia:

1. Selecionou-se um restaurante previamente ava-
liado pelo usudrio.

2. Geraram-se as cinco principais recomendacoes
com base nesse restaurante.

3. Verificou-se se algum dos restaurantes sugeridos
também havia sido avaliado pelo mesmo usué-
rio.

A Tabela 5 apresenta a distribuicdo da quantidade

de recomendacoes coincidentes com o histérico dos
usudrios:

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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Tabela 5: Coincidéncia entre recomendagoes e locais ja avali-
ados pelo usuario

Coincidéncia Casos Proporcao (%)
3 recomendacoes 4 2,7%
2 recomendacoes 12 8,2%
1 recomendacao 48 32,9%
Nenhuma 82 56,2%
Total 146 100%

Mesmo nos casos em que nao houve sobreposi¢do
direta, foi possivel observar que em 108 das 146 instan-
cias vélidas (74%), ao menos uma das recomendacgdes
compartilhava categoria semelhante a de restaurantes
previamente visitados pelo usudrio. Isso reforca a ca-
pacidade do modelo em manter coeréncia semantica,
mesmo sem perfil explicito do usuério.

Tabela 6: Cobertura semantica entre recomendagoes e histo-
rico

Recomendacdes Similares Quantidade
Uma ou mais 108
Nenhuma 38
Total 146

Apesar da auséncia de perfis explicitos, a validagcao
mostrou que o sistema € capaz de capturar preferén-
cias implicitas por meio da similaridade entre restau-
rantes, fornecendo recomendacdes relevantes, mesmo
com dados limitados de usudrio.

6. Conclusao

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um
sistema de recomendacao de restaurantes baseado em
andlise de similaridade de contetido e sentimentos
extraidos de avaliacdes textuais. A solucao foi cons-
truida a partir de dados reais coletados das APIs do
Google Maps [11] e TripAdvisor [12], processados com
técnicas de engenharia de atributos, reducao de di-
mensionalidade com PCA, célculo de similaridade por
distancia do cosseno e enriquecidos com anélise de
sentimentos utilizando um modelo de linguagem leve
(LLM).

A principal contribui¢do do projeto estd na integra-
cao eficiente de multiplas fontes de dados, atributos
estruturados, avaliacdes textuais e metainformacaoes,
para gerar recomendagoes relevantes e diversificadas.
A arquitetura adotada, baseada em pré-processamento
offline, demonstrou ser eficaz mesmo em ambientes
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com recursos computacionais limitados, sem compro-
meter a experiéncia do usudrio final.

O sistema conseguiu recomendar restaurantes si-
milares com base em muiltiplos critérios (nota, sen-
timento e perfil de servico), mantendo coeréncia se-
mantica nas sugestoes, mesmo sem perfis explicitos
dos usudrios. A etapa de validagdo empirica, utilizando
dados reais de usudrios com maultiplas avaliac¢oes, re-
forcou a utilidade pratica da abordagem e mostrou que
ha potencial para capturar preferéncias implicitas por
meio da andlise de contetido.

Como perspectivas futuras, destacam-se:

¢ Aincorporacao de elementos colaborativos, como
feedback direto dos usudrios e interacdes histo-
ricas;

* A expansdo geografica e temadtica do sistema
para outras cidades ou setores (ex: hotéis, even-
tos, servicos);

¢ A expansao da base de comentarios e perfis de
usuarios utilizando outros métodos, como web
scrapping;

* Autilizacdo de modelos de linguagem mais avan-
cados, como LLMs otimizadas por fine-tuning,
para refinar a andlise semantica das avaliacoes;

¢ A automacao completa do ciclo de coleta, atuali-
zacdo e entrega das recomendacdes, tornando o
sistema autossustentével.

Os resultados obtidos demonstram que é possivel
combinar leveza computacional com profundidade
analitica, resultando em um sistema funcional, escala-
vel e aplicdvel a cendrios reais de recomendacao.
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