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Resumo. Este artigo propoe uma abordagem para classificacao multi-classe
de textos em cendrios semanticamente complexos e severo desbalanceamento,
reformulando-a como uma tarefa de ranqueamento. A técnica explora a capa-
cidade dos Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) de representar semantica-
mente classes por meio de RAG-labels—descricoes enriquecidas via Retrieval-
Augmented Generation. Essa reformulagdo reduz o gap léxico-semdntico entre
textos e classes, permitindo aplicar a fusdo de ranqueadores densos e esparsos.
Nossa solucdo apresenta ganhos de até 70% em MacroF1 frente a LLMs de iil-
tima geragdo (e.g., LLama e DeepSeek), com reducdo de custo de até 10 vezes.

Abstract. This paper proposes an approach for multi-class text classifica-
tion in scenarios of high semantic complexity and severe class imbalance,
reformulating the task as a ranking problem. The technique exploits the
ability of Large Language Models (LLMs) to semantically represent classes
through RAG-labels—enriched descriptions generated via Retrieval-Augmented
Generation. This reformulation reduces the lexical-semantic gap between texts
and classes, allowing the fusion of dense and sparse rankers. QOur solution
presents gains of up to 70% in MacroF1 compared to state-of-the-art LLMs
(e.g., LLama and DeepSeek), with an average cost reduction of up to 10 times.

1. Introducao

A Classificacio Multi-Classe de Texto (CMCT) € um paradigma essencial de apren-
dizado de mdquina (ML) para organizar e recuperar informag¢do em grandes volumes
de dados textuais. O objetivo € atribuir categorias semanticas predefinidas a docu-
mentos, com aplicacdes em dominios variados tais como negocios, saude e educa-
cdo [Sikosana et al. 2024]. Métodos tradicionais de ML, como Support Vector Machines
e Random Forests, sdo eficientes e interpretdveis, mas limitados na captura de relacdes
semanticas. Recentemente, propostas de Small Language Models (SLMs), como
RoBERTa [Sy et al. 2024] e BART [Lewis et al. 2020a], buscam explorar representagdes

densas e contextuais. Os Large Language Models (LL.Ms) evoluiram a partir dos SLMs,
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com arquiteturas mais avangadas e pré-treinamento em larga escala. Evidéncias apontam
esses modelos como estado-da-arte para vdrias tarefas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN), incluindo CMCT [Cunha et al. 2025].

Independentemente da abordagem, a CMCT enfrenta dois desafios centrais. O
primeiro é o gap léxico-semantico, manifestado como (i) vocabulary mismatch, quando
termos dos documentos ndo coincidem com os das classes—por exemplo, um documento
sobre “desconto previdencidrio"associado a classe “INSS", mesmo sem a sigla; e (i1) am-
biguidade semdantica, quando um termo que representa a classe pode indicar multiplos
conceitos no mundo real-por exemplo, “banco”, que pode se referir a uma institui¢ao
financeira, um banco de dados ou um mével, dependendo do contexto. Ambos exigem
compreensao contextual além da pura correspondéncia (ou co-ocorréncia) de palavras.

O segundo desafio é o desbalanceamento de classes em que poucas classes
majoritdrias concentram a maioria dos documentos, enquanto muitas classes minoritarias
tém poucas instancias, dificultando a generalizacdo, causando vieses e agravando o
impacto do gap 1éxico-semantico. SLMs e LLMs, mitigam indiretamente esses desafios
ao explorar correlacdes semanticas entre rétulos e termos dos documentos. Embora
mostrem bom desempenho em cendrios zero-shot, o fine-tuning continua essencial para
alcancar alta efetividade em CMCT [de Andrade et al. 2023], ainda que com custo
computacional elevado, exigindo grandes volumes de dados rotulados, infraestrutura
robusta e alto consumo energético [Dettmers et al. 2023].

Assim, é necessario buscar alternativas que reduzam o gap 1éxico-semantico entre
textos e classes—especialmente em cendrios desbalanceados—maximizando a eficiéncia
computacional e minimizando impactos ambientais, sem comprometer a efetividade.
Nesse contexto, nossas solugdes propdem estratégias baseadas em defini¢Oes claras
e compreensivas das classes, viabilizando o casamento entre descri¢cdes de classes e
documentos via similaridade semantica e Iéxica. Especificamente, propomos RAG-Fuse,
um pipeline em dois estdgios de recuperacdo e fusdo que reformula a CMCT como
uma tarefa de Recuperacdo de Informacgao (RI). Nossa hipotese central é que a CMCT
pode ser mais efetiva e eficiente sob a otica da Rl-especialmente em cendrios com
muitas classes e desbalanceamento—ao tratar o texto como uma consulta e as classes
como documentos a serem ranqueados, desde que o gap semdntico entre consultas e
documentos tenha sido reduzido.

Diferentemente das abordagens de ML, SLMs e LLMs, que aprendem uma
funcdo de probabilidade indireta entre os labels das classes e os textos, o RAG-Fuse
combina técnicas diretas de ranqueamento e fusdo de ranking (Figura 1). Visando
reduzir o gap semantico entre textos e classes, essencial a proposta, introduzimos
os RAG-labels — descricdes de classes geradas via Retrieval Augmented Generation
(RAG) [Lewis et al. 2020b] e otimizacdo de prompt [Chen et al. 2024]. Uma vez redu-
zido esse gap, aplicamos algoritmos de fusdo de ranking [Bassani 2023], estratificados
entre classes majoritdrias e minoritdrias, para combinar rankings de recuperadores densos
— voltados a semantica — e esparsos — focados em aspectos 1éxicos e sintaticos —
explorando sua complementariedade para mitigar o desbalanceamento.

Para avaliar a efetividade e a eficiéncia do RAG-Fuse, comparamos seu desempe-
nho considerando cendrios de desbalanceamento com amplos espagos de classes e doze
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abordagens de CMCT como baselines: 3 abordagens baseadas em ML, 4 abordagens
baseadas em SLMs, 5 abordagens baseadas em LLMs open-source e 1 abordagem baseada
em clusterizacdo de classes (CB), especialmente projetada para cendrios com muitas
classes. Especificamente, investigamos as seguintes questdes de pesquisa:

QP1 - Qual a eficicia do RAG-Fuse na tarefa de CMCT em relacdo as abordagens
baseadas em ML, SLMs, LLMs e CB?

QP2 - Como o custo computacional do RAG-Fuse se compara as abordagens descritas?

QP3 - Qual a magnitude do gap 1éxico-semantico entre textos e classes? O RAG-Fuse
€ capaz de reduzi-lo (e como)?

Nossos resultados experimentais mostram que as abordagens baseadas em ML
apresentam o menor tempo total (treinamento + inferéncia), mas foram significativamente
inferiores em termos de efetividade (Macro-F1), especialmente em cendrios desbalance-
ados. Por outro lado, os SLMs e os LLMs alcancaram bons resultados em termos de
efetividade, mas com um aumento consideravel no custo computacional. Em contraste, o
RAG-Fuse consistentemente se mostrou mais eficaz do que todas as abordagens baseadas
em ML e SLMs em todos os datasets. Mais notavelmente, 0 RAG-Fuse também superou
os LLMs, como LLaMA 3.1 e DeepSeek, com ganhos de efetividade de até 70% sobre as
as LLMs em alguns conjuntos de dados e com um tempo até 10 vezes menor, sendo a abor-
dagem que oferece o melhor equilibrio entre efetividade e eficiéncia. Aprofundando na
andlise dos resultados do RAG-Fuse, observamos que todos os componentes da solugao,
1.e., RAG-labels e as fusdo de rankings esparsos e densos sdo essenciais para a efetividade
da mesma, tornando-a robusta e adaptavel a heterogeneidade dos cenarios de CMCT.

Sumarizando, as principais contribuicdes deste artigo sdo: (i) introducdo dos
RAG-labels como estratégia para reducio do gap léxico-semantico entre textos e classes;
(ii) proposta de uma abordagem dual de recuperacao e fusao para CMCT que ajuda a
tratar, além do gap semantico, o desbalanceamento de classes; e (iii) uma ampla validacao
experimental com varios conjuntos de dados distintos e classificadores do estado-da-arte,
incluindo LLMs de ultima geracdo, sob as oticas de efetividade e eficiéncia.

2. Revisao da Literatura

2.1. Abordagens baseadas em Machine Learning (ML)

Métodos classicos de CMTC, como SVM [Sunetal. 2009], Logistic Regres-
sion [Cunha et al. 2023] e Random Forest [Zhou et al. 2016], usam representacdes es-
parsas como TF-IDF, sendo valorizados por sua simplicidade e baixo custo. Apesar de
eficazes em cendrios menos complexos, essas abordagens dependem fortemente de enge-
nharia de atributos e ndo capturam contexto semantico [Zhou et al. 2016].

2.2. Abordagens baseadas em Small Language Models (SLMs)

Small Language Models utilizam Transformers e mecanismos de atencdo para mo-
delar contexto. Embora superem abordagens tradicionais em CMTC, apresentam
custo computacional mais elevado. Utilizamos os modelos com melhor desempenho
(Macro-F1) conforme andlise em [Cunha etal. 2023]: RoBERTa [Sy et al. 2024],
BERT [Devlin et al. 2019], BART [Lewis et al. 2020a] e XLNet [Yang et al. 2019].
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2.3. Abordagens baseadas em Large Language Models (LLMs)

Large Language Models (LLMs), como LLaMA [Touvron etal. 2023] e Deep-
Seek [Guo et al. 2025], operam com bilhdes de parametros e podem ser adaptados para
multiplas tarefas de PLN via in-context learning ou fine-tuning. Embora poderosos,
exigem alto custo computacional. Para CMTC, utilizamos versdes ajustadas de LLMs
open-source com desempenho robusto [de Andrade et al. 2024]: DeepSeek, LLaMA,
Mistral [Jiang 2024] e BloomZ [Muennighoff et al. 2022].

2.4. Abordagens baseadas em Clusterizacao de Grandes Conjuntos Classes (CB)

Modelos como Match-XML [Ye et al. 2024], LightXML [Jiang et al. 2021], Attenti-
onXML [You et al. 2019] e XR-Transformer [Zhang et al. 2021] seguem um processo
hierarquico de agrupamento, associacao e atribui¢ao de scores as classes, sendo altamente
eficazes para problemas com muitas classes. Contudo, sua dependéncia de agrupamentos
fixos limita a aplicabilidade em cenarios de CMTC, especialmente aqueles com alto
desbalanceamento. Em contraste, 0 RAG-Fuse segmenta dinamicamente o espaco de
classes para cada texto, promovendo adaptabilidade seméantica. Utilizamos o recente-
mente proposto Match-XML [Ye et al. 2024] como baseline em nossos experimentos.

3. Abordagem Proposta

Assumindo um conjunto de documentos textuais D = {dj,ds,...,dy} e um espago de
classes C = {c1, co, ..., cr},aCMTC busca aprender uma fungio f(d, c) : |D|x|C| = R
que define um grau de associacdo (ou relevancia) entre cada classe ¢ e um documento d.
Abordagens tradicionais de ML, SLMs e LLMs aproximam essa funcio ajustando indire-
tamente os pardmetros que maximizam a probabilidade condicional P(cy, ca, ..., cL|eq),
onde e, é uma representacao vetorial (esparsa ou densa) do texto em d.

Em contraste, reformulamos CMTC como uma tarefa de RI, mapeando d para uma
consulta de busca e tratando cada classe ¢ como um “documento". Dessa forma, a fung¢do
f € aproximada por uma funcdo de ranqueamento que mede diretamente a similaridade
Iéxico-semantica entre o texto (consulta) e as classes candidatas, permitindo recuperar
as classes mais relevantes para cada documento. A partir dessa reformulagdo, propomos
0 RAG-Fuse, um pipeline complementar de recuperacdao e fusdo em dois estigios,
projetado para lidar com os desafios do gap 1éxico-semantico e desbalanceamento.

Recuperador Denso
- contrastive learning
- RAG-labels

texto como (t+h) classes

candidatas

B ATLETA
Fucar Y EsporTE
S

consulta

N
N
N

- espaco de
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- agregacio de ranking

texto

texto como

Recuperador Esparso
- indice invertido
- BM25
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consulta candidatas

Figura 1. RAG-Fuse: Pipeline de Recuperacao e Fusao

No primeiro estdgio, nossa abordagem realiza uma divisdo dindmica do espago de
classes para cada documento, utilizando recuperadores esparsos e densos de forma com-
plementar para gerar conjuntos candidatos de classes relevantes. Conforme Figura 1, o
recuperador esparso calcula o escore de relevancia de um par (texto, classe) com base
em representacdes esparsas € de alta dimensionalidade, baseadas em bag-of-words. Ja o
recuperador denso utiliza um algoritmo de vizinho mais proximo aproximado (ANN)

267



Proceedings of the 40" Brazilian Symposium on Data Bases October 2025 — Fortaleza, CE, Brazil

sobre representacdes densas de textos e classes, aprendidas a partir de transformers
(SLMs) ajustados e armazenadas em um espago de embedding compartilhado. Para tratar
do desbalanceamento entre as classes, os recuperadores esparso e denso segmentam o
espago de classes em dois subconjuntos: (i) subconjunto H C C das classes majoritarias
e; (ii) o subconjunto 7 C C de classes minoritdrias. Isso é necessario porque, assim
como na maioria das estratégias de CMTC, os ranqueadores tendem a apresentar um viés
para classes majoritdrias, dado que as mesmas t€m um maior nimero de documentos que
podem ser “casados"com a descri¢do da classe.

No segundo estdgio, aplicamos uma técnica de fusdo de rankings que com-
bina os resultados dos recuperadores esparsos e densos. Partimos da premissa
de que uma tnica abordagem de recuperacdo pode ndo contornar o gap léxico-
semantico, falhando em recuperar todas as classes relevantes as consultas textu-
ais [Arabzadeh et al. 2021]. Embora recuperadores densos geralmente superem os es-
parsos em eficidcia [Penha and Hauff 2023], eles tém dificuldades em capturar corres-
pondéncias léxicas devido a dependéncia de representagdes semanticas [Lin et al. 2023].
Essa limitacdo decorre da incompatibilidade entre a tarefa de ranqueamento e os ob-
jetivos de pré-treinamento dos transformers, que priorizam o entendimento seman-
tico [Llordes et al. 2023]. Embora o ajuste fino (fine-tuning) mitigue o problema, ele
persiste [Lin et al. 2023]. Recuperadores esparsos podem superar os densos em cendrios
especificos [Lin et al. 2023] ou atuar como mecanismos complementares, recuperando
classes ignoradas pelos densos. Experimentos de ablagdo (Secdo 5.3) demonstram que
ambos ranqueadores sdo complementares e essenciais para nossa estratégia.

Nosso pipeline mitiga eficazmente as limitacdes de cada recuperador, enquanto
explora suas vantagens, combinando a capacidade de correspondéncia exata do recupe-
rador esparso com os recursos semanticos do recuperador denso. Por fim, nosso pipeline
atribui um escore de relevincia mais refinado para os pares (texto, classe) na etapa de
fusdo, combinando os rankings gerados pelos recuperadores denso e esparso—cada um
deles composto por ¢ classes minoritdrias e h classes majoritarias, como mostrado na
Figura 1. Em seguida, os rankings fundidos—segmentados nos subconjuntos de classes T
e H—sdo agregados para compor o ranking final das classes (Se¢d03.3).

3.1. RAG-Labels

O gap 1éxico-semantico ocorre entre os textos dos documentos, geralmente longos, e as
classes, compostas por um ou dois termos frequentemente ambiguos. Essa ambiguidade
exige andlise abrangente do texto para correta interpretacdo [Wang et al. 2023]. Para
mitigar o problema, o RAG-Fuse introduz os RAG-labels — descri¢des das classes
geradas por LLMs com base no contexto recuperado. Para maximizar a qualidade da
geracdo dos RAGe-labels, propomos uma abordagem em duas etapas: (i) otimizar o
prompt de descri¢do utilizando o préprio LLM; e (i1) preencher o prompt otimizado com
contextos relevantes via Retrieval-Augmented Generation (RAG).

3.1.1. Otimizacao de Prompt para Descricao de Classes

A eficicia dos LLMs depende fortemente da qualidade dos prompts utiliza-
dos [Chen et al. 2024]. Assim, propomos um processo de otimizagdo com o objetivo de
alinhar as capacidades dos LLMs a tarefa especifica de descricdo de classes, por meio
do refinamento iterativo do prompt. Nossa abordagem consiste em estruturar o processo
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de otimizag¢@o em linguagem natural, utilizando um metap,omp: que incorpora prompts
especificos previamente gerados para a tarefa e suas respectivas avaliagdes, conforme
detalhado no Algoritmo 1. Os parimetros necessdrios incluem um taskp,ompe, um
metaprompt, UM LLM e um conjunto de samples. O tasky,omp: € a instrugdo que orienta
o LLM na geragdo de descrigdes contextualizadas das classes. J4 0 meta,,ompr contém
instru¢des que guiam o L LM no processo de refinamento do taskyrompt. O metapompt €
conceitualmente andlogo ao processo de stochastic gradient descent (SGD) utilizado na
otimizagdo de redes neurais profundas, mas adaptado para o contexto de otimizagdo de
prompts. Assim como o SGD atualiza iterativamente os pesos do modelo, 0 meta,rompt
refina iterativamente 0 task,,omp: incorporando métricas de acurdcia obtidas nas geragoes
anteriores e utilizando amostras (samples) para guiar a otimizagdo. Utilizamos o Llama
3.1 8B [Dubey et al. 2024] como L LM, atuando em dois papéis: otimizador de prompts
ao responder a0 meta, omp: € gerador de descrigdes de classes ao responder ao taskyompt-

Algoritmo 1: Otimizador de Prompt LLM

Parameters: LLM, samples, taskprompt, metapromspt, epochs
1 for epoch € epochs do

2 sims < [ |

3 for sample € samples do

4 target_label <— sample.target_label

5 target_desc < sample.target_description
6

7

8

pred_desc = generate(target_label, taskprompt, LLM)
sims < sims U {cosine_sim(pred_desc, target_desc)}
end

9 taskprompt < update(sims, taskprompt, metaprompt, LLM)
10 end
11 return taskprompt

Para cada conjunto de dados de CMCT propomos a utilizagdo de um subconjunto
pequeno e uniformemente selecionado (méximo 256 amostras), visando manter a efici-
éncia. Cada amostra é composta por trios (context, target_label, target_description),
onde o context representa um conjunto de textos associados a target_label, e a
target_description foi gerada pelo GPT-4 com base no contexto. O uso do GPT-4 como
provedor externo de descri¢des de classes evita uma otimizacao trivial, que ocorreria caso
o mesmo LLM fosse utilizado tanto para gerar a target_description quanto para res-
ponder ao task,,ompt- Especificamente, a cada etapa do processo de otimizagdo, o LLM
prediz uma descric¢do de classe predges. utilizando uma target_label e 0 taskyyomp: atual,
que contém o contexto correspondente aquela target_label (linha 6). Em seguida, cal-
culamos a similaridade de cosseno entre a descri¢do predita e a descri¢do alvo (linha 7).
Ao final de cada época (linha 9), 0 task,,omp: € atualizado com base no metay, ompe, NAS
similaridades médias sims e utilizando o L LM como otimizador.

3.1.2. Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Nossa proposta inclui uma abordagem RAG na qual garantimos que as descri¢des de
classes geradas estejam contextualizadas nos textos associados as respectivas classes.
Dessa forma, recuperamos os textos associados a cada classe-alvo como contexto no
taskyromp: otimizado. Por fim, utilizamos o modelo Llama 3.1 8B da Meta e o taskp,ompt
otimizado, enriquecido com o contexto relevante, para predizer a descri¢cdo da classe.

3.2. Etapa de Recuperacao

Na primeira etapa do pipeline, os recuperadores esparsos e densos particionam o espaco
de classes ao selecionar, para cada texto, o subconjunto mais promissor de classes. Para
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lidar com o desbalanceamento, os recuperadores devem atender a dois requisitos: (i) efe-
tividade na identificacdo de classes candidatas promissoras e (ii) eficiéncia diante de um
espaco de classes desbalanceado. A recuperagdo realiza um particionamento dindmico
das classes, levando em conta as nuances individuais de cada texto. Essa flexibilidade €
essencial para reduzir perdas de efetividade, em especial nas classes minoritdrias.

3.2.1. Recuperador Esparso Léxico

O recuperador esparso primeiro constréi um indice de busca utilizando textos com
classes conhecidas, conforme ilustrado na Figura 2(a). Dado um texto ¢ como consulta,
recuperamos do indice outros textos similares a ¢ e retornamos suas classes como
candidatas. Em seguida, atribuimos a cada classe candidata uma pontuacdo igual ao
maior valor de relevancia entre ¢ e cada texto recuperado (uma classe pode estar associada
a multiplos textos recuperados). Por fim, selecionamos as £ classes mais bem ranqueadas
como resposta. Visando a efetividade, empregamos a popular fun¢do de ranqueamento
Best Match 25 (BM2S) [Askari et al. 2023], amplamente utilizada em motores de busca
modernos [Askari et al. 2023]. O BM25 avalia a relevancia considerando a frequéncia
dos termos e o comprimento do texto, utilizando uma fungao de saturag¢do para normalizar
a frequéncia dos termos. O recuperador esparso garante eficiéncia ao utilizar um indice
invertido [Askari et al. 2023] para armazenar estatisticas de termos pré-computadas, re-
duzindo significativamente o tempo necessario para calcular as pontuagdes de relevancia.

texto [Toth)

Texto Encoder Classe Encoder

eI - classe vetor @ [
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(a) Recuperador Esparso : (b) Recuperador Denso

Figura 2. (a) o recuperador esparso explora um indice invertido de textos
rotulados e BM25 para recuperar classes candidatas. (b) o recuperador
denso utiliza uma arquitetura bi-encoder, codificando separadamente os
textos e classes em um espaco vetorial compartilhado.

3.2.2. Recuperador Denso Semantico

O recuperador denso-Figura 2(b)-visa maximizar a efetividade via fine-funing de um
SLM, projetando textos e classes em um espaco vetorial compartilhado, onde veto-
res de classes relevantes se aproximam do vetor do texto. A arquitetura processa se-
paradamente o texto e a classe enriquecida (classe + RAG-labels) com um SLM, ex-
traindo representacdes pela concatenagcdo dos quatro dltimos estados ocultos do token
[CLS] [Devlin et al. 2019]. Utiliza-se a Normalized Temperature-Scaled Cross Entropy
Loss [Liu et al. 2023], uma funcio de perda contrastiva que aproxima pares semantica-
mente similares e afasta os dissimilares. Para efici€ncia, o recuperador adota uma ar-
quitetura bi-encoder (encoders independentes para texto e classe), o que permite de-
sacoplar indexacdo e busca. Durante a indexacdo, as classes sdo representadas veto-
rialmente; na busca, recuperam-se as k classes mais relevantes por meio de Approxi-
mate Nearest Neighbors, usando o algoritmo HNSW [Bruch et al. 2023]. Com essa ar-
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quitetura, o RAG-Fuse atinge complexidade logaritmica em relacdo ao tamanho do in-
dice [Franga and others. 2025]. O recuperador mitiga o gap 1éxico-semantico e o desba-
lanceamento, realizando interagdes granulares via aten¢do, o que refina a representacao
das classes e aprimora a capacidade do RAG-Fuse de avaliar sua relevancia com texto.

3.3. Estagio de Fusao

Os rankings gerados pelos dois recuperadores esparsos e densos sdo fundidos gerando
uma ordenagdo final que abrange tanto classes minoritérias (c,, € 7T) quanto majoritdrias
(car € H). Nossa proposta é apresentada no Algoritmo 2 (Fuse and Aggregate) que pro-
cessa os rankings densos e esparsos, cada um estratificados em tipos de classe ¢ € T UH.
Durante a etapa de normalizac¢do (linhas 3-6), o algoritmo aplica a normalizacdo dos
rankings de forma independente para cada classe c. Na etapa de fusdo (linhas 8-10),
um método de fusdo baseado em ranking combina os rankings normalizados de cada
classe c [Bassani 2023], gerando rankings intermedidrios fundidos. Por fim, na etapa de
agregacao (linha 12), o algoritmo consolida os rankings disjuntos de 7 e H em um unico
ranking final de classes para cada texto, agregando seus escores fundidos.

Algoritmo 2: Fuse and Aggregate

Parameters: dense, sparse rankings

1 norm_dense, norm_sparse, ranking < {},{},{}
/* Normalization step: normalize dense and sparse rankings */
for c€ T UM do

norm_dense|c] < normalize(dense[c])

norm_sparse|[c] < normalize(sparse|c])
end
/+ Fusion step: fuse normalized 7 and H rankings */
8 for cc T UHdo

| ranking[c] < fuse(norm_dense[c], norm_sparse|c])
10 end

/* Aggregation step: aggregate T and H rankings */

12 return aggregate(ranking[T]|, ranking|H])

= N T )

4. Metodologia Experimental

Para avaliar a efetividade do RAG-Fuse sob a perspectiva dos desafios da CMTC,
conduzimos experimentos extensivos utilizando quatro conjuntos de dados ampla-
mente adotados e representativos na literatura [Cunha et al. 2024, Cunha et al. 2025]:
(i) OHSUMED (documentos médicos); (ii)) ACM (artigos cientificos em Ciéncia da
Computacgdo), (iii)) TWITTER (conteido de redes sociais); e (iv) REUTERS (artigos de
noticias). A Tabela 1 resume as principais caracteristicas desses conjuntos, destacando
sua diversidade em termos de escala e estrutura de classes.

Tabela 1. Estatisticas dos Conjuntos de Dados. Numero de textos (N), numero de
classes (C), densidade (palavras por documento) e distribuicao de classes.

DATASET N C DENSIDADE  DISTRIBUICAO

OHSUMED| 18,302 23 154 Desbalanceado
ACM 24,897 11 65 Desbalanceado
TWITTER 6,997 6 28 Desbalanceado
REUTERS 13,327 90 171 Extremamente Desbalanceado

Comparamos o desempenho do RAG-Fuse com métodos estado-da-arte para
CMTC (Secao 2): abordagens de ML (SVM, Random Forests (RF) e Logistic Regression
(LR); abordagens baseadas em SLMs (RoBERTa, BERT, BART e XLNet);, abordagens
baseadas em LLMs (BloomZ, LLaMa-2, LLaMa-3.1, Mistral e DeepSeek); e abordagem
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baseada CB (Match-XML). Esses modelos abrangem uma variedade de técnicas e
arquiteturas, oferecendo uma base s6lida de comparacao.

Para as abordagens baseadas em ML, adotamos TF-IDF como representacao
textual devido a sua simplicidade e eficiéncia em CMTC. Alternativas como embed-
dings estdticos podem resultar em perdas de eficicia quando comparadas ao uso de
TF-IDF + SVM, enquanto embeddings contextuais podem ser 1.5x a 31.1x mais len-
tos [Cunha et al. 2025]. Os hiperparametros explorados foram: SVM: parametro C' &€
{0.125,0.5, 1,2, 8, 32,128,512, 2048, 8192}; LR: C' € {0.001,0.01,0.1, 1}; RF: ndimero
de drvores geradas € {50, 100,200} e max feq € {0.08,0.15,0.30}. Dado o elevado ni-
mero de hiperparametros referentes aos modelos SLMs e LLMs, a realiza¢do de uma busca
exaustiva via validag¢do cruzada nao foi vidvel. Para os SLMs, seguimos a metodologia
proposta em [Cunha et al. 2023], fixando a taxa de aprendizado inicial em 5¢~5, o niimero
maximo de épocas em 20 e a paciéncia em 5 épocas. Além disso, realizamos uma busca
nos parametros max_len ({128, 256}) e batch_size ({16, 32}), pois essas configuracdes
impactam diretamente a efici€ncia e a eficdcia dos modelos. Para os LLMs, adotamos a es-
tratégia de quantizacdo em 4 bits, combinada com QLoRA e PEFT, permitindo um ajuste
fino eficiente em hardware local [de Andrade et al. 2024]. Fixamos a taxa de aprendizado
inicial em 2e~*, 0 ndmero de épocas em 4, 0 batch_size em 4 e max_len em 256.

Adotamos uma defini¢do formal para particionar o conjunto de classes em subcon-
juntos disjuntos H e 7. Seja D = {(d;, ¢;) }¥; um conjunto de dados de CMTC. Suponha
que o conjunto de classes {c1, ..., ¢} esteja ordenado por frequéncia de ocorréncia em
ordem decrescente. Ao definirmos um limiar [, as [ classes mais frequentes {cy,..., ¢}
formam o conjunto , enquanto as L — [ classes restantes {¢;;1, . .., ¢y} compdem o con-
junto 7. O limiar [ é determinado com base no principio de Pareto, classificando como
T as classes que compdem os 80% menos frequentes e como H as 20% mais frequentes.

Para o recuperador esparso, configuramos os parametros do BM25 como b = 0,75
e k = 1,5 [Askari et al. 2023]. Para o recuperador denso, realizamos o ajuste fino
do SLM (BERT ou RoBERTa) para representar textos e classes como embeddings
em um espaco vetorial compartilhado, utilizando a funcdo de perda Normalized
Temperature-Scaled Cross Entropy [Liu et al. 2023] como objetivo de aprendizagem. A
taxa de aprendizado varia entre 5¢ =3 e 5¢~° por meio de uma politica ciclica de taxa de
aprendizado. Na etapa de fusdo, utilizamos o algoritmo CombMNZ e a normalizagdo
ZMUV [Bassani 2023] em todos os conjuntos de dados, conforme os resultados de 60
experimentos envolvendo a combinacdo de 10 algoritmos de fusdo por ranqueamento
com 6 estratégias de normalizacdo [Franca et al. 2025].

Reportamos os resultados obtidos por meio de uma validagdo cruzada de 10
particoes. A efetividade € avaliada utilizando Macro-F1, devido ao desbalanceamento
de classes. Para andlise de significincia estatistica dos resultados, utilizamos o teste t
pareado com 95% de confianga com corre¢do de Bonferroni [Franca and others. 2025].
Avaliamos os tempos de execugdo dos algoritmos utilizando uma tinica maquina: um Intel
Core 17-5820K (12 threads, 3.30GHz), 64GB de RAM e uma GPU NVIDIA RTX 3090
com 24GB de memodria. Visando a reprodutibilidade, disponibilizamos todos os c6digos,
modelos e dados em: https://github.com/celsofranssa/RAG-Fuse.
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5. Resultados Experimentais

5.1. QP1 - Efetividade

Os resultados de efetividade estdo resumidos na Tabela 2. Observa-se que nenhum mé-
todo de classificagdo tradicional (ML) nem as abordagens baseadas em SLMs alcancaram
os melhores desempenhos em qualquer conjunto de dados, apesar de no TWITTER as
SLMs RoBERTa e BART apresentarem desempenho competitivo em relacdo as LLMs.
Sumarizando, as abordagens com LLMs estabeleceram os baselines mais competitivos
nos conjuntos OHSUMED, ACM e TWITTER. Ja no conjunto REUTERS, o método
MatchXML, baseado em clusterizacdo (CB), destacou-se como o baseline mais efetivo,
provavelmente devido ao maior nimero de classes desse conjunto de dados.
Tabela 2. Efetividade: Macro-F1 e Intervalo de Confianca (IC) de cada classifica-

dor. Valores em negrito indicam empates estatisticos (teste t com correcao
de Bonferroni) por conjunto de dados.

DATASET
MODEL | OHSUMED ACM TWITTER REUTERS

SVM 72.9(15)  67.7(15)  64.0(1.1)  332(2.3)
2 LR 72.0(14)  66.7(13)  63.1(1.1)  41.52.6)
RF 56.7(12)  60.1(12)  455(1.3)  27.0(1.6)
RoBERTa | 77.8(12)  70.3(14)  784(1.8)  41.9(22)
BERT 764(12)  71.8(1.0)  64.5(1.9)  402(2.8)
BART 77.60.7)  70.800.7)  79.02.1)  422(2.1)
XLNet 77.6(1.0)  69.909)  76.42.1)  41.3(2.6)
BloomZ 81.5(1.0)  72.9(1.7)  80.0(1.8)  40.7(2.2)
LLaMa-2 | 822(0.9)  749(1.9)  788(19)  41.8(25)
LLaMa-3.1 | 83.1(1.1)  77.8(0.9)  78.6(1.6)  41.52.6)
Mistral 83.10.8)  763(14)  793(24)  41.524)
DeepSeck | 82.0(0.9)  752(13)  784(1.8)  41.72.7)
MatchXML| 7454.2)  66.8(27)  75.533)  52.2(24)
RAG-Fuse | 83.5(0.4)  768(1.1)  847(l.1)  71.6(2.8)

SLMs

LLMs

IR|CB

O RAG-Fuse apresenta os melhores resultados absolutos de Macro-F1 em todos
os datasets, sendo o Unico entre todos 0os métodos a atingir esse objetivo. O RAG-Fuse
empata estatisticamente com as duas versdes do LLama e com o Mistral na OHSUMED
e com o LLama-3.1 e Mistral na ACM. No Twitter, o tinico método competitivo com
0 RAG-Fuse é o BloomZ. Finalmente na REUTERS, onde a tarefa € particularmente
desafiadora devido ao elevado numero de classes e desbalanceamento, 0 RAG-Fuse se
destaca, sendo estatisticamente superior a todos os outros métodos sendo pelo menos
37% melhor que o segundo melhor método (MatchXML) nesse dataset e 70% melhor
que as LLMs e SLMs mais efetivas.

5.2. QP2 - Eficiéncia

A Figura 3 ilustra a relagdo entre eficiéncia computacional (medida pelo inverso do
tempo de treinamento e inferéncia) e efetividade (Macro-F1) dos modelos avaliados.
O RAG-Fuse destaca-se consistentemente no quadrante superior direito do gréfico,
evidenciando uma combinacdo de alta efetividade e boa eficiéncia. Modelos tradicionais
de ML como SVM, LR e RF, embora mais eficientes (posicionados a direita), apresentam
desempenho significativamente inferior em Macro-F1. Abordagens com LLMs — como
LLaMa-3.1, Mistral e DeepSeek — atingem alta efetividade, mas com elevado custo
computacional (posicionadas a esquerda). O RAG-Fuse apresenta a melhor relacao
eficicia-eficiéncia: € 8 vezes em média mais rapido que os LLMs, mantendo ou superando
seu desempenho. Em alguns cenarios (e.g., ACM e REUTERS), € mais de 10 vezes mais
eficiente, mantendo a melhor efetividade entre todos os métodos testados.
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Figura 3. Relagao entre eficiéncia (inverso do tempo em segundos) e eficacia
(Macro-F1). Modelos mais desejaveis estao posicionados no quadrante
superior direito (alta eficacia e alta eficiéncia).

5.3. QP3 - Gap Léxico-Semantico (Analise de Ablacao)

Para mensurar o gap 1éxico-semantico, avaliamos o alinhamento entre os temas dos textos
e de suas classes por meio de duas perspectivas: 1éxica e semantica. Adotamos uma abor-
dagem de recuperacdo de informacao, tratando as classes como documentos indexados e
os textos como consultas. Na perspectiva 1éxica, utilizamos os métodos TF-IDF e BM25
para ranqueamento. Ja na perspectiva semantica, empregamos representacoes vetoriais
extraidas de um modelo transformer em configuracio zero-shot, utilizando similaridade
cosseno para ranquear as classes. O alinhamento entre texto e classe € avaliado por meio
do Macro-F1, comparando a classe mais bem ranqueada com a classe real.
Tabela 4. Macro-F1 por dataset no

Tabela 3. Medicao do gap estudo de ablacdo sobre os
Iéxico-semantico por meio componentes do RAG-Fuse.
da Macro-F1

DATASET
DATASET MODEL |OHSUMED  ACM TWITTER REUTERS
GAP OHSUMED ACM TWITTER REUTERS RAG-Fuse 83.5(0.4) 76.8(1.1) 84.7(1.1) 71.6(2.8)
Léxico 17.000.7) 14.40.5) 0.000.0)  38.8(1.2) -RAG-labels| 447(102) 58.1(9.3)  82.62.1)  61.0(12.3)
Semantico 3.3(0.3) 13.0(0.6) 17.8(1.2) 0.2(0.1) - sparso 79.5(0.7) 68.6(1.7) 77.1(1.7) 66.6(2.2)
- denso 70.6(1.0)  67.5(1.9)  663(1.8)  59.8(2.3)

A Tabela 3 mostra a magnitude do gap nas duas perspectivas. No TWITTER,
por exemplo, o gap 1éxico € maximo (ndo ha nenhuma correspondéncia direta de vo-
cabuldrio entre o texto e a classe correspondente). Um caso ilustrativo é o da classe
sports_&_gaming, atribuida a um tweet que comemora uma vitéria em um jogo de soft-
ball, mas nao menciona nenhum dos termos que caracteriza a classe. Na OHSUMED e
REUTERS, o desalinhamento é predominantemente seméntico. Na REUTERS a busca
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densa apresenta desempenho insatisfatorio devido ao nimero elevado de classes e a sobre-
posicdo semantica entre elas. Na OHSUMED, o vocabulério técnico da drea médica con-
tribui para um gap semantico pronunciado. Juntos, os resultados para essas duas métricas
revelam o desalinhamento estrutural (Iéxico e semantico) que motiva o uso de técnicas
mais sofisticadas de descri¢do e recuperacdo de classes como as do RAG-Fuse.

Para demonstrar que os trés principais componentes do RAG-Fuse — RAG-labels,
recuperadores esparso e denso — sdo fundamentais para reduzir o gap 1éxico-semantico
e o impacto do desbalanceamento de classes, realizamos uma avaliacdo do impacto da
remoc¢do de cada componente na qualidade final do resultado (andlise de ablagdo). A
Tabela 4 mostra os efeitos na Macro-F1 ao desabilitar cada um desses componentes.
Contrastamos esses resultados com a solu¢do completa (linha RAG-Fuse).

Os resultados confirmam nossa hip6tese de que a fusdo entre rankings € crucial
para minimizar o gap 1éxico-semantico. Em todos os conjuntos de dados, a fusdo superou
os recuperadores isolados. A fusdo obteve ganhos de 5% em OHSUMED, 12% em
ACM, 10% em TWITTER e 8% em REUTERS sobre o recuperador denso, ¢ 18%,
14%, 28% ¢ 20%, respectivamente, sobre o recuperador esparso. Esses resultados
reforcam a complementaridade dos recuperadores. Quanto aos RAG-labels, os ganhos
foram significativos, com aumentos de 18% em REUTERS, 87% em OHSUMED e 32%
em ACM. O TWITTER foi o tnico dataset onde desabilitar os RAG-labels emparelhou
estatisticamente com o RAG-Fuse. Como demonstrado na Tabela 3, embora o gap
Iéxico seja 0 maximo possivel neste conjunto, o gap semantico € o menor dentre 0s
cendrios avaliados. As seis classes presentes no TWITTER (tais como sports_&_gaming,
business_&_entrepreneurs e science_<&_technology) sao semanticamente bem definidas
e mais facilmente separdveis. Isso permite que o recuperador denso explore com
maior eficdcia as associacOes semanticas aprendidas entre as classes e os termos dos
documentos, reduzindo a necessidade de enriquecimento contextual via RAG-labels.

6. Conclusao e Direcoes Futuras

Neste trabalho, propusemos 0 RAG-Fuse, uma abordagem inovadora para CMCT refor-
mulada como tarefa de RI. A proposta baseia-se em dois componentes principais: (i) gera-
cdo de RAG-labels via otimizagdao de prompts com LLLMs, enriquecendo semanticamente
as descricoes das classes; e (ii) fusdo de rankings oriundos de recuperadores esparsos e
densos, com tratamento diferenciado para classes majoritarias e minoritdrias. Experimen-
tos em quatro benchmarks publicos mostraram ganhos de até 37% em Macro-F1 sobre
o segundo melhor método (e até 70% sobre LLMs) em cendrios desbalanceados com
muitas classes. O RAG-Fuse também superou as LLMs com até 10 vezes menos custo
computacional, evidenciando sua eficdcia e escalabilidade. Como dire¢des futuras, des-
tacamos a atualizacdo continua dos RAG-labels em dominios dindmicos, a aplicagdo do
pipeline em tarefas como Modelagem de Tépicos e recomendacio, e o estudo de fusdes
adaptativas baseadas na confianca dos recuperadores e na dificuldade das amostras.
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