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Resumo. A classificacdo de texto multi-rotulo extrema (XMTC) envolve a
atribuicdo de rotulos relevantes a um texto a partir de um enorme espaco de
rotulos. Abordando os desafios centrais da XMTC (volume, desbalanceamento
e qualidade), propomos o xCoRetriev, um pipeline de dois estdgios migrando
de uma perspectiva de classificacdo para uma abordagem de recuperacdo de
informacaes (IR). Tratamos o desafio de volume combinando de forma eficiente
métodos de IR; enfrentamos o desafio do desbalanceamento capturando melhor
a relacdo texto-rotulo e; aprimoramos a qualidade enriquecendo os nomes dos
rotulos com pseudo-rotulos. Nossos resultados demonstram os pontos fortes do
xCoRetriev quando comparado a linhas de base em termos de: (i) escalabili-
dade para grandes espacos de rotulos e quantidade de textos, (ii) eficdcia diante
do alto desbalanceamento, especialmente para predicdo de rétulos infrequentes
— com ganhos de até 40% em MRR e NDCG —; e (iii) capacidade de lidar com
textos e rotulos anotados de baixa qualidade.
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1. Introducao

Virios algoritmos tém sido propostos para abordar a classificacao de texto multi-rétulo,
um paradigma de aprendizado de maquina destinado a atribuir rétulos relevantes a um
texto. Embora relativamente bem-sucedidas, essas abordagens muitas vezes assumem
que o espaco de rétulos € pequeno, o que pode ser muito restritivo em muitas aplicacoes
do mundo real. Por exemplo, milhares de rotulos estdo disponiveis para descrever os
artigos da Wikipédia e milhdes de rétulos foram usadas para descrever produtos de
comércio eletronico. Esses cendrios, envolvendo muitos rétulos, representam um caso
extremo de classificacdo de texto conhecido como Classificacdo de Texto Multi-rétulo
Extrema (XMTC). XMTC tem recebido atengdo crescente nos ultimos anos, pois
apresenta desafios técnicos e computacionais Uinicos.

Os principais desafios do XMTC estdo associados a trés questdes princi-
pais [Wei et al. 2022]: (i) volume, referente ao crescimento explosivo na quantidade de
caracteristicas de entrada e do espago de rétulos de saida, causando problemas de esca-
labilidade; (i1) desbalanceamento da informacdo, que se refere a distribuicao altamente
desequilibrada de rétulos, tipicamente seguindo distribuicdes de cauda longa; e (iii) qua-
lidade relacionada a disparidade de significados entre textos contendo muitas palavras
e as rétulos atribuidas a eles, geralmente consistindo apenas de alguns termos. Essa dis-
crepancia entre a complexidade dos textos e a simplicidade dos rétulos gera dificuldades
ao tentar corresponder os textos aos seus rétulos correspondentes com precisao.

Os modelos estado-da-arte para XMTC, como XR-Transformer [Yu et al. 2022],
AttentionXML [You et al. 2019] e LightXML [Jiang et al. 2021], tém abordado prin-
cipalmente o desafio de volume por meio de um esforco significativo para ajustar
eficientemente arquiteturas pré-treinadas baseadas em transformers. Essas abordagens
enfrentam considerdveis quedas de eficicia quando avaliadas sob as perspectivas
do desbalanceamento e¢ da qualidade, especialmente em relagdo aos rétulos me-
nos frequentes, doravante referidos como rdtulos tail. De fato, os rétulos tail
correspondem a cerca de 80% do espaco de rétulos em vdarios cendrios do mundo
real [Hou et al. 2022, Ge et al. 2022, Huang and Wu 2019].

Argumentamos que, para muitas aplicacdes do mundo real, os rétulos fail
sd0 mais informativos e recompensadores do que os rétulos head (os rétulos mais
frequentes)[Wei et al. 2022, Jain et al. 2016]. Por exemplo, no comércio eletronico,
como Amazon ou Alibaba, com milhdes de produtos, geralmente é recompensador
recomendar uma lista personalizada de produtos com base nos dados do cliente
(como histérico de compras). A maioria dos potenciais clientes ficard frustrada com
recomendacdes tendenciosas apenas para os produtos populares[Wei et al. 2022]. A
mesma restri¢ao ocorre no dominio da recuperacio de informacdes ao reformular consul-
tas, onde o mecanismo de busca tem como objetivo recomendar consultas mais alinhadas

com as necessidades de informacao do usuario [Wei et al. 2022, Zeng et al. 2023].

Dado tudo o que foi mencionado acima, propomos xCoRetriev, um pipeline de
retrieval em duas etapas complementares que aborda concomitantemente os trés prin-
cipais desafios do XMTC. Fazemos isso migrando de uma perspectiva de classificacao
pura para uma abordagem de recuperacdo de informagdo. Especificamente, em nossa
solucdo, empregamos um pipeline de Recuperagdo e Reranqueamento em duas etapas:
(i) primeiro, recuperamos um conjunto de % rétulos candidatos potencialmente relevantes



e, em seguida, (ii) aplicamos um reranqueador para atribuir uma pontuac¢do de relevancia
a todos os candidatos em relacdo a consulta na etapa de reranqueamento.

Nossa hipotese é que podemos lidar melhor com os desafios do XMTC
ao reduzi-lo a uma tarefa de recuperacao de informacao (IR), especialmente em
cenarios com um grande espaco de rétulos. Em ultima andlise, para sustentar essa tese,
nosso objetivo € responder: (RQ1 - Desbalanceamento) Quao eficaz é nosso pipeline
de Recuperacdo e Reranqueamento em duas etapas em comparacdo com abordagens
estado-da-arte em roétulos head e principalmente na predicao de rétulos tail?; (RQ2 -
Volume) O pipeline proposto escala para espacos de rétulos enormes e grande nimero de
caracteristicas de entrada?; e (RQ3 - Qualidade) Os pseudo-rétulos ajudam a enfrentar
o desafio da qualidade dos textos anotados?

2. Revisao da Literatura

Abordagens estado-da-arte para XMTC, como AttentionXML[You et al. 2019], XR-
Transformer[Yu et al. 2022] e LightXML[Jiang et al. 2021], empregam métodos
baseados em drvores buscando diminuir o tempo de inferéncia e escalonar de forma
logaritmica com o nimero de rétulos. AttentionXML primeiro agrupa os rétulos em uma
arvore de rétulos probabilistica (PLT) e, para cada nivel da arvore, treina uma memoria
de curto prazo de longo alcance bidirecional (BiLSTM) atenta a atencdo. Light XML
segue um caminho semelhante ao AttentionXML, agrupando os rétulos na PLT, mas
substituindo a BILSTM por um transformer. XR-Linear e XR-Transformer seguem um
framework recursivo de trés estdgios: (i) particionamento de rétulos em véarios clusters;
(i1) correspondéncia de um texto aos clusters relevantes; e (iii) classificacdo dos rétulos
correspondentes. XR-Linear usa um classificador linear e XR-Transformer emprega um
transformer na etapa de correspondéncia.

Esses estudos autoproclamados estado-da-arte t€m se concentrado no desafio do
volume considerando todos os rétulos igualmente importantes. Além disso, apresenta-
ram uma avaliagdo tendenciosa em relagdo aos rétulos head. Poucos trabalhos recentes
abordam marginalmente o desafio da desbalanceamento, como o AttentionXML, ao
representar um texto dado de forma diferente para cada rétulo, o que € especialmente util
para muitos rétulos tail. XRR [Xiong et al. 2023] emprega um framework com baseado
em informacdo miutua alinhada (aPMI) para capturar a coocorréncia de termos de texto
e rotulos, o que pode ser um esforco em relacio ao desafio da qualidade. No entanto, o
XRR possui alto custo computacional para calcular o aPMI na etapa de inferéncia.

Por outro lado, xCoRetriev emprega métodos tradicionais de recuperacdo de
informacdo baseados em indices invertidos, proporcionando uma solucdo eficiente
e escaldvel para o desafio do volume. Respondemos aos desafios de qualidade e
desbalanceamento aumentando os nomes dos rétulos com pseudo-rétulos: um conjunto
de palavras-chave extraidas do texto que podem representar melhor os rétulos tail.

3. Abordagem Proposta

Assumindo um conjunto {t;,y;}~, onde t; € T é o i-ésimo texto de entrada e y; €
{0,1}* € um vetor bindrio de dimensdo L com y;, = 1 indicando que o rétulo £ € rele-
vante para o t;. O objetivo do XMTC € aprender uma fungdo f : 7 x |L| — R, tal que
f(t,¢) denota a relevancia do rétulo ¢ em relagéo ao texto . Formalmente, reduzimos a



tarefa XMTC para IR mapeando o texto ¢t em uma consulta, visualizando os rétulos como
documentos e definindo f(t, /) como uma fun¢io de ranqueamento. Portanto, reconside-
rando o XMTC como uma tarefa de recuperacdo de informacao, propomos xCoRetriev,
um pipeline complementar de recuperagio e reranqueamento em duas etapas que aborda
os trés desafios do XMTC. No geral, o primeiro estagio divide o grande espaco de rétulos
recuperando um conjunto de k rétulos candidatos potencialmente relevantes, e o segundo
atribui uma pontuacgdo de relevancia aplicando um transformer a todos os pares candida-
tos (texto, rotulo), como mostrado na Figura 1.

espaco de rétulos

transformer
. rotulos | rotulos
texto - .
Retriever candidatos Re-Ranker | preditos
inverted index + pseudo rétulos
+ BM25

Figura 1. Pipeline de recuperacao e reranqueamento.

Adotando um pipeline de Recuperacao e Reranqueamento em duas etapas, xCo-
Retriev, combinamos as vantagens das abordagens de recuperacdo e classificag@o, o que
proporciona uma solu¢ido mais escalavel, uma vez que o estagio de recuperagdo ajuda a
reduzir o espago de rétulos para um conjunto menor de candidatos e melhora a eficiéncia
do processamento subsequente. Além disso, o estdgio de reranqueamento permite uma
avaliacdo mais precisa da relevancia do rétulo, considerando as caracteristicas especificas
do texto da consulta e dos rétulos candidatos.

3.1. Estagio de Recuperacao

A primeira etapa no pipeline € um retriever, na qual buscamos filtrar o espaco de busca
de rétulos selecionando o subconjunto mais promissor de rétulos em relacdo a um texto
dado. Essencialmente, o retriever é um indice de busca que retorna rétulos candidatos
como resposta a um texto.

Especificamente, primeiro construimos um indice invertido usando textos com
rétulos conhecidos. Em seguida, utilizando um texto ¢ como consulta, recuperamos tex-
tos com caracteristicas semelhantes a ¢ no indice e retornamos os rétulos atribuidos. Em
seguida, aproveitamos a fun¢do de ranqueamento BM25 para classificar a relevancia de
todos os réotulos candidatos em relacdo a ¢ e a cada texto recuperado. Finalmente, selecio-
namos um subconjunto de % rétulos como resposta. Em resumo, o retriever baseia-se em
encontrar textos com caracteristicas contextuais semelhantes para recuperar seus rétulos
como candidatos promissores para o estigio de reranqueamento.

3.2. Estagio de Reranqueamento

O retriever € eficiente para espagos de rdtulos grandes com milhares de entradas. No
entanto, ele pode retornar rétulos candidatos irrelevantes. Portanto, um reranqueador
pode melhorar substancialmente as classificagdes finais de rétulos, prevendo a relevancia
dos rétulos de forma mais precisa para o texto.

Propomos aproveitar modelos transformers, como BERT, como uma funcao para-
metrizada de ranqueamento fy, onde realizamos um forward-pass do par (texto, rétulo)



em um abordagem cross-encoders. A vantagem dos cross-encoders € a eficicia, pois o
mecanismo de atencdo do transformer realiza interacOes finas entre todos os termos do
texto e do rétulo. Portanto, nosso pipeline responde ao desafio da desbalanceamento
selecionando candidatos promissores de rétulos no estigio de recuperagdo e calculando a
pontuacgdo de relevincia detalhada no estdgio de re-ranqueamento.

3.3. Pseudo Rotulos

Textos mais longos sdo comuns em tarefas de XMTC, enquanto uma ou algumas
palavras compdem os rotulos. Isso contribui para que os rétulos sejam ruidosos e
ambiguos, e seu significado seja efetivamente entendido apenas pela “compreensdao’do
texto [Garg et al. 2021, Wang et al. 2023]. Portanto, visando incorporar propriedades
semanticas, nossa solucao explora uma abordagem de extracio de palavras-chave baseada
em um transformer zero-shot. Para cada instancia (texto, rétulos), extraimos um conjunto
de n-gramas (palavras-chave candidatas), codificando-os em uma representagcao vetorial
densa. Finalmente, selecionamos um subconjunto dos & principais palavras-chave mais
relevantes (pseudo-rétulos) para enriquecer um rétulo com base no escore de similaridade
de cosseno.

4. Metodologia Experimental

Nés treinamos, validamos e testamos xCoRetriev com os dois conjuntos de dados de
XMCT mais representativos: Wikil0-31K e Amazon-670K. As estatisticas dos dados sdao
fornecidas na Tabela 1. Contrastamos nossa proposta com as abordagens atuais estado-
da-arte de XMTC que foram apresentadas na Se¢do 2: XLinear, XR-Transformer, At-
tentionXML, LightXML e XRR.

Tabela 1. Estatisticas do conjunto de dados (dataset) demonstrando o nimero
de instancias de texto (N); a quantidade de rotulos (L); o nimero médio
de rétulos tail () e rotulos head (h); e o numero médio de instancias por
rétulo (7).

Dataset N L t h n
Wikil0-31k | 20,762 30,938 3.66 15.10 8.52
Amazon-670K | 643,474 670,091 2.56 2.83 5.45

A eficicia € medida como a média entre os cinco folds utilizando métricas tradicio-
nais de recuperagdo de informacdo: mean reciprocal rank (MRR) e normalized discounted
cumulative gain (nDCG). Além disso, estratificamos nossa andlise em relagio aos rétulos
tail e rétulos head. Formalmente, utilizamos o principio de Pareto para categorizar 80%
dos rétulos menos frequentes como tail e os 20% restantes como head. Finalmente, ava-
liamos a significancia estatistica de nossos resultados empregando o Two-sided Paired
Student’s t-Test com 95% de confianga para comparar os resultados médios de nossos
experimentos de validagdo cruzada.

5. Resultados Experimentais

Esta secdo apresenta os resultados experimentais com o objetivo de responder as trés
questdes de pesquisa formuladas.



5.1. RQ1 - Desbalanceamento

As Tabelas 2 e 3 apresentam uma avaliacdo abrangente da eficicia do xCoRetriev em
comparacdo com as baselines experimentadas. Valores em negrito indicam melhorias
significativas de acordo com o Two-sided Paired Student’s t-Test com 95% de confianca.

Tabela 2. MRR@k e nDCG@k de todos os modelos testados aplicados no con-
junto de dados Amazon-670k para rétulos tail e rétulos head.

MRR x 100 nDCG x 100

Rétulos Tail Rétulos Head Rétulos Tail Rétulos Head
Modelo @1 @5 @10 @1 @5 @10 @1 @5 @10 @ @5 @10
XR-linear
XR-Transformer - - - - - - - - -
AttentionXML | 26.7(0.4) 33.3(0.4) 34.1(0.3) | 44.8(0.2) 52.5(0.2) 53.3(0.2) |26.7(0.4) 21.8(0.2) 21.8(0.2) | 44.8(0.2) 35.7(0.2) 35.5(0.2)
LightXML 10.8(1.9) 18.2(2.5) 19.8(2.5) | 43.1(0.1) 50.6(0.6) 51.6(0.6) | 10.8(1.9) 15.9(2.5) 21.0(1.9) | 43.1(0.1) 42.1(0.0) 46.4(0.6)

XRR - - - - - - - - -

xCoRetriev 31.8(2.7) 38.9(3.2) 39.6(3.3) | 37.9(3.2) 46.4(4.0) 47.3(3.9) |31.8(2.7) 24.7(2.3) 25.0(2.6) | 37.9(3.2) 30.3(2.9) 31.2(3.0)

Tabela 3. MRR@k e nhDCG@k de todos os modelos testados aplicados no con-
junto de dados Wiki10-31k para rétulos tail e rotulos head.

MRR x 100 nDCG x 100

Rétulos Tail Rétulos Head Rétulos Tail Rétulos Head
Modelo @1 @5 @10 @1 @5 @10 @1 @5 @10 @l @5 @10
XR-linear 11.4(0.7) 13.2(0.7) 13.2(0.7) | 84.7(0.7) 91.1(0.5) 91.1(0.4) [11.4(0.7) 5.5(0.3) 3.6(0.2) | 84.7(0.7) 70.8(0.2) 58.6(0.3)
XR-Transformer 10.0(0.4) 12.4(0.5) 12.5(0.5) | 87.4(0.7) 92.7(0.5) 92.8(0.5) [10.0(0.4) 5.4(0.3) 3.7(0.2) | 87.4(0.7) 73.1(0.4) 60.3(0.2)
)

LightXML | 0.0(0.0) 0.0(0.0) 0.1(0.1) | 89.4(0.6) 93.8(0.4) 93.9(0.3) | 0.00.0) 0.0(0.0) 0.1(0.1) | 89.4(0.6) 74.5(0.2) 63.3(0.2)
XRR | 02(02) 05(0.3) 07(0.3)]59.1(1.2) 62.4(1.2) 629(12) | 02(0.2) 0200.1) 0.2(0.1) | 59.1(1.2) 31.3(1.6) 21.8(1.3)
xCoRetriev | 23.1(2.0) 30.1(1.6) 30.9(1.6) | 57.2(5.2) 71.8(4.5) 72.5(4.2) |23.1(2.0) 14.2(0.7) 10.5(0.5) | 57.2(5.2) 47.4(6.0) 41.3(6.0)

) )
) ) )
AttentionXML | 16.5(1.5) 22.2(1.8) 22.8(1.9) | 87.5(1.3) 92.8(0.6) 92.9(0.6) | 16.5(1.5) 10.3(0.9) 7.5(0.7) | 87.5(1.3) 73.3(0.5) 61.1(0.4)
) )
) )

Os rétulos tail constituem a maioria do volume do vasto espaco de solucoes.
Essa caracteristica resulta em uma distribuicdo de rétulos altamente desequilibrada,
frequentemente seguindo um padrdo long tail que contribui para a desbalanceamento
do conjunto de dados. Além disso, os rétulos fail sdo propensos a exibir maior ambi-
guidade e ruido, o que impacta sua qualidade geral. Consequentemente, abordar os
desafios dos rétulos tail é crucial na Classificacdo Extrema de Texto com Multiplas
Etiquetas (XMTC). Vale ressaltar que atribuir um rétulo fail relevante a um texto possui
importancia significativamente maior, com recompensas que podem ser vdrias vezes
maiores do que definir um rétulo head.

Neste contexto, XCoRetriev define um novo estado-da-arte em ambos os conjun-
tos de dados Wikil0-31k e Amazon-670k, superando estatisticamente todas as baselines.
De fato, obtivemos ganhos de até 40% em MRR@1 e NDCG@1 no Wikil0-31k em
relacdo a melhor baseline nos roétulos fail - AttentionXML - e entre 13-37% em @5 e
@10, para ambas as métricas, em relacdo a essa mesma (melhor) baseline em ambos
os conjuntos de dados. Em nossos experimentos, ndo pudemos executar XR-Linear,
XR-Transformer e XRR (com as configuracdes relatadas pelos autores) no Amazon-670k
devido ao alto requisito de RAM (mais de 128GB).

5.2. RQ?2 - Volume

A Tabela 4 compara a complexidade temporal e o tempo de execugdo para as etapas de
treinamento e previsdo para descrever como cada modelo aborda o desafio de volume.
Uma vez que os conjuntos de dados avaliados diferem no numero de textos de treina-
mento N7, textos de previsao Ny e nimero de rotulos L, modelamos a complexidade



temporal como uma fun¢do dessas varidveis, mantendo apenas os termos mais custosos
e abstraindo os custos computacionais especificos do modelo.

Tabela 4. Complexidade assintotica de tempo e tempo de execucao para as eta-
pas de treinamento e predicao.

Modelo Complexidade de Tempo Treinameto/Predicao (hrs)
Treinameto Predicao Wikil0-31k | Amazon-670k

XR-Linear O(DC; Nr) O(DC; Ng) 0.40/0.21 -
XR-Transformer | O(Cy Nr + DC) Nr) O(Cy Ng + DC; Ng) 0.64/0.40 -
AttentionXML | O(Llog L + DC, Nr) O(DCy Ng k) 2.65/0.66 26.65/7.96
LightXML | O(Llog L + DC; Nr) O(DCs Ng k) 6.92/2.30 |  43.03/18.44
XRR | O(NyMC, + NyCp) | O(NgML) +O(NoCy k) | 6.29/0.45 -
xCoRetriev O(C; Nr k) O(C; No k) 2.16/0.13 32.95/9.84

Apesar de exigirem um ambiente de data center, XR-Linear e XR-Transformer
surgiram como solugdes altamente eficientes para a tarefa de XMTC. O XRR torna-se
invidvel em conjuntos de dados maiores, como o Amazon-670k. Por outro lado,
AttentionXML e LightXML demonstraram eficicia superior em comparacao com seus
requisitos de tempo de execugdo para previsao e treinamento, provando assim sua
viabilidade para a tarefa de XMTC.

De forma consistente, xCoRetriev estd entre os métodos mais rapidos durante o
treinamento e predicdo. No conjunto de dados Wikil0-31k, xCoRetriev perde apenas
para XR-Linear e XR-Transformer em termos de tempo de treinamento e é o mais rapido
entre todos os métodos para prever. E entre os métodos que puderam ser executados
no conjunto de dados Amazon-670k, xCoRetriev parece ligeiramente mais lento que o
AttentionXML tanto no tempo de treinamento quanto no de predi¢ao.

5.3. RQ3 - Qualidade

Conduzimos um estudo de ablagao para avaliar o impacto dos pseudo-rétulos na eficicia
do xCoRetriev. Conforme mostrado na Tabela 5, observamos o impacto negativo em
MRR e NDCG quando re-treinamos xCoRetriev sem enriquecer os rétulos com
pseudo-rétulos (linha - pseudo-rétulos) no conjunto de dados Amazon-670k.

Tabela 5. Estudo de ablacao de qualidade no conjunto de dados Amazon-670k.

MRR x 100 nDCG x 100
Rétulos Tail Roétulos Head Rétulos Tail Roétulos Head
Modelo @1 @5 @10 @1 @5 @10 @1 @5 @10 @l @5 @10
xCoRetriev 31.8(2.7) 38.9(3.2) 39.6(3.3) | 37.9(3.2) 46.4(4.0) 47.3(3.9) |31.8(2.7) 24.7(2.3) 25.0(2.6) | 37.9(3.2) 30.3(2.9) 31.2(3.0)
- pseudo-labels 11.7(0.6) 17.9(1.3) 19.6(0.6) | 15.1(0.6) 23.4(1.4) 24.4(1.2) [11.7(0.6) 9.9(0.5) 12.0(0.6) | 15.1(0.6) 13.6(0.6) 16.7(0.6)

Sem os pseudo-rétulos, a perda de eficicia € superior a 50% em todos os MRRs
e nDCGs, alcancando em média mais de 60% de perda em MRR@1 para rétulos tail e
rétulos head.

6. Conclusao e Direcoes Futuras

Quanto ao desafio de volume (RQ2), nosso pipeline proposto requer apenas um ambi-
ente computacional académico padrdo, enquanto se equipara as baselines em termos de
complexidade temporal. Sob a perspectiva do desafio de desbalanceamento (RQ1), xCo-
Retriev estabelece um novo estado-da-arte para todos os cendrios avaliados em relagao



aos rétulos tail. Finalmente, nossas andlises revelam que os pseudo-rétulos sio essenciais
para lidar com o desafio de qualidade (RQ3) ao aprimorar o significado dos rétulos com
base em caracteristicas textuais. Atualmente, estamos definindo e escrevendo o projeto
de tese enquanto aguardamos a revisao de alguns artigos em revisao. Uma vez concluida
esta etapa, dedicaremos nossos esfor¢cos a redacdo da tese considerando o feedback do
comité de avaliacdo, culminando na defesa final da tese.
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