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Abstract. Product title normalization is a critical data quality challenge in
large-scale e-commerce catalogs, where independent sellers introduce severe
inconsistencies that hinder deduplication and entity matching. We present TAIL
(Title Attribute Inference Layer), a zero-shot LLM pipeline for attribute extrac-
tion, evaluated across three cost-efficient LLMs on a dataset of 1,200 pairs
from a Brazilian e-commerce catalog. Pairwise matching performance depends
strongly on the extraction model, ranging from 0.44 to 0.78 F 1, with only the best
model outperforming the TF-IDF baselines (+18.7 F1 points, 95% CI [+1.1,
+37.3]), while normalization constancy varies more modestly. Model choice is
as critical to deployment as the pipeline design.

Resumo. A normalizacdo de titulos de produtos é um desafio critico de quali-
dade de dados em catdlogos de e-commerce, onde vendedores independentes in-
troduzem inconsisténcias severas que dificultam deduplicacdo e entity matching.
Apresentamos o TAIL (Title Attribute Inference Layer), pipeline zero-shot ba-
seado em LLM para extracdo de atributos, avaliado sobre trés LLMs em um
dataset de 1.200 pares anotados de um catdlogo brasileiro de e-commerce. O
desempenho de matching par-a-par depende do modelo de extragdo, variando
de 0,44 a 0,78 F1, com apenas o melhor superando os baselines TF-IDF (+18,7
pontos de Fl, IC 95% [+1,1; +37,3]), enquanto a constancia varia de forma
mais modesta. A escolha do modelo é tdo critica quanto o desenho do pipeline.

1. Introducao

A normalizagdo de titulos de produtos em plataformas de e-commerce representa um de-
safio fundamental de qualidade de dados. Em marketplaces de grande escala, catdlogos
sao alimentados por milhares de vendedores independentes sem padronizacao, de modo



que um uUnico produto pode aparecer sob dezenas de variagdes superficiais, como Coca-
Cola 2L, Coca Cola 2 litros ou Cola Coca 21, sem compartilhar nenhum identificador
comum além de sua descri¢do textual [More 2016]. Campos estruturados como GTIN e
NCM, embora presentes, sdo preenchidos manualmente e mostram-se pouco confidveis
no contexto estudado, um dump real do catdlogo brasileiro do Mercado Livre (MeLi) com
20 milhdes de titulos bilingues, o que motiva o foco na normalizacdo baseada exclusiva-
mente no titulo. Em nosso conjunto anotado, apenas 12,9% dos pares sinalizados como
candidatos a match por similaridade textual (7 > 0,70) correspondem, de fato, a0 mesmo
produto, o que evidencia a insuficiéncia da similaridade de string como critério isolado de
decisdo.

Apresentamos o TAIL (7itle Attribute Inference Layer), um pipeline zero-shot que
extrai atributos estruturados de titulos em texto livre (marca, modelo, tipo de produto, ca-
pacidade, voltagem, cor, material e quantidade) para produzir um identificador canonico
estavel, robusto a variacOes superficiais. Trabalhos recentes demonstraram que LLMs
como GPT-3.5 e GPT-4 alcancam resultados expressivos em extracdo e normalizacio de
atributos de produtos, superando modelos de linguagem pré-treinados menores em até
10% de F1 [Brinkmann et al. 2024]. Permanece pouco explorado, no entanto, até que
ponto esse ganho depende do modelo especifico utilizado, em vez de ser uma propri-
edade do pipeline de extracdo em si. Este trabalho avalia a portabilidade do pipeline
proposto, com pré-normalizacdo simbolica inspirada em [Li et al. 2020] e batch promp-
ting [Fan et al. 2024], buscando responder: o desempenho do pipeline de normalizacdo é
uma propriedade do desenho da solucdo, ou depende fortemente do modelo de extracdo
escolhido? Avaliamos trés modelos da categoria econdmica de seus respectivos labo-
ratorios, Gemini 3.1 Flash-Lite (Google), GPT-5.4-mini (OpenAl) e DeepSeek V4 Flash
(DeepSeek, em modo nao-pensante), segundo trés medidas detalhadas na Secao de Meto-
dologia: constancia por grupo, F1 par-a-par com blocking e estabilidade entre execucdes
repetidas.

Este trabalho situa-se no contexto de sistemas multiagentes aplicados a dados: o
TAIL € concebido como componente autonomo de normalizagdo, integravel em arqui-
teturas onde agentes especializados cooperam para manter a qualidade de catidlogos. A
avaliacdo multi-modelo informa uma decisdo de design critica para tais sistemas, qual
modelo de extracdo delegar ao agente normalizador, e mostra que a variagdao de 34 pon-
tos percentuais de F1 entre modelos da mesma faixa de custo torna essa selecdo um
ato de coordenacao de sistema, ndo uma escolha de implementacdo interna ao agente
(Secdo 4.4). A resposta a pergunta de pesquisa €, portanto, negativa: a portabilidade do
pipeline entre provedores ndo € garantida. As contribui¢des deste trabalho sdo: (i) um
pipeline zero-shot de normalizacdo de titulos que combina pré-normalizacdo simbdlica,
extragdo via LLM e limpeza deterministica, avaliado sobre catdlogo real de e-commerce
brasileiro; (ii) uma avaliacdo da portabilidade desse componente entre trés modelos de
extragdo sob o mesmo esquema de campos e conjunto de avaliacdo, informando decisdes
de design de sistemas multiagentes que delegam extracdo a LLMs heterogéneos, ja que
a escolha do modelo interno ao agente altera o F1 do sistema em 34,0 pontos percentu-
ais; (iii) uma caracterizacao do nao-determinismo de provedores de LLLM sob temperatura
zero, dimensao de instabilidade distinta da acurécia e relevante para agentes que produ-
zem chaves persistentes; e (iv) um conjunto de 1.200 pares de titulos anotados manual-
mente, com o protocolo de amostragem que o produziu, publicamente disponiveis.



2. Related Work

2.1. Normalizacao e Extracao de Atributos de Titulos de Produtos

A normalizacdo de titulos € um passo critico para a qualidade dos dados em e-
commerce, especialmente quando as descricdes sdo geradas por multiplos vendedores
sem padronizagdo. O problema mais amplo de identificar registros que se referem a
mesma entidade do mundo real, do qual a normalizagdo de titulos é um caso particular, é
estudado ha décadas sob os nomes de entity matching e record linkage. More [More 2016]
caracteriza o problema da extragcdo de atributos em titulos curtos e ruidosos, destacando
que o titulo € muitas vezes a unica fonte confidvel de informacao estruturada em catdlogos
de larga escala. Gazzola et al. [Gazzola et al. 2025], no contexto da SBC/STIL, introdu-
zem o AI-PAVE-Br, um sistema especializado para o cendrio brasileiro que utiliza LLMs
para extracdo de atributos a partir de titulo e descri¢ao e disponibiliza um Golden Set ano-
tado em portugués. Além da contextualizagc@o na literatura, realizamos uma comparacao
experimental sobre os 7.890 itens publicos desse conjunto, recomputando AI-PAVE-Br, o
baseline da empresa terceira e o TAIL sob a mesma implementacao de métrica; o proto-
colo e os resultados estdo na Secdo 4.2.1.

2.2. Uso de Large Language Models (LL.Ms) em E-commerce

A aplicagao de LLMs transformou a extracao de atributos de uma tarefa de classificacao
ou tagging para uma tarefa generativa. Brinkmann et al. [Brinkmann et al. 2024] de-
monstram a superioridade de modelos como GPT-3.5 e GPT-4 na normalizacio de atri-
butos frente a modelos menores, levantando também questdes sobre custos de API. Neres
de Sousa et al. [Neres de Sousa et al. 2025], no contexto da SBC/SBBD, apresentam
um agente autdbnomo guiado por LLM que extrai informagdes de e-commerce de forma
dindmica, exemplo da tendéncia nacional de automatizar extracao de dados em dominios
comerciais. No ambito de sistemas multiagentes, a decomposicao de tarefas de qualidade
de dados em agentes especializados de limpeza, resolu¢do de entidades e enriquecimento,
coordenados por orquestracdo centralizada ou protocolos de comunicacao, € um padrao
recorrente [Neres de Sousa et al. 2025]. O TAIL, ao encapsular extracido e normalizacao
em uma interface deterministica (titulo — nome candnico), atende ao requisito de modu-
laridade esperado de um agente em tal arquitetura.

Zhang et al. [Zhang et al. 2025] conduzem uma avaliagdo sistematica de métodos
baseados em modelos de linguagem para cross-dataset entity matching, sobre oito abor-
dagens e 11 datasets de benchmark, e reportam variacdo de aproximadamente 21 pontos
de F1 médio entre modelos comerciais avaliados sob o mesmo formato de prompt. Nos-
sos resultados estendem essa observacao em duas dire¢cOes. Primeiro, a variacdo que
observamos ocorre entre modelos da mesma faixa de custo, sob prompt, esquema de
campos e conjunto de avaliacao idénticos, isolando o modelo de extracdo como varidvel
manipulada. Segundo, enquanto aqueles autores quantificam a variancia decorrente da
perturbacao deliberada da entrada, variando a ordem de serializa¢do dos atributos entre
execucoes, observamos divergéncia entre execucdes com entrada estritamente idéntica e
temperatura zero (Secao 4.3), o que caracteriza nao-determinismo do provedor e ndo sen-
sibilidade a serializacdo. A lacuna que este trabalho busca preencher € especifica: avaliar
comparativamente multiplos LLLMs dentro do mesmo pipeline zero-shot, mantendo cons-
tantes os componentes do pipeline e variando apenas o modelo de extracgao.



3. Metodologia

Esta secdo descreve a base de dados e o pipeline, incluindo os tratamentos e interagdes
com as LLMs.

3.1. Base de dados

A base de dados utilizada é um dump real de catdlogo de e-commerce do Mercado Livre
(MeLi), contendo aproximadamente 20 milhdes de titulos de produtos em portugués e
espanhol. Como discutido na Introdugao, o titulo € a tinica coluna do catidlogo consisten-
temente preenchida e semanticamente significativa, o que motiva seu uso isolado como
fonte de sinal para a extracdo de atributos. Para os experimentos reportados na Secao
de Resultados, filtramos o subconjunto em portugués e amostramos um pool de 30.000
titulos (semente fixa, random_state=42), a partir do qual construimos o dataset de
validagdo rotulado descrito a seguir.

3.1.1. Construcao da amostra rotulada de validacao

Para dimensionar a amostra, aplicamos n = Z*p(1—p)/E*com Z = 1,96,p = 0,5e E =
0,05, obtendo n ~ 385; convertido em amostra total pela taxa de positivos preditos no
piloto (r ~ 0,34), via N = n/r, isso define um dataset de aproximadamente 1.200 pares.
Esse dimensionamento sustenta a representatividade do conjunto quanto a propor¢ao geral
entre pares equivalentes e ndo equivalentes, mas nao a precisao de métricas condicionadas
na classe positiva: a anotagao resultou em 30 positivos entre os 1.200, taxa de 2,5% bem
inferior a do piloto, de modo que a incerteza de recall e F1 excede a margem de 5% e é
reportada por intervalos de confianca em todas as tabelas.

300 pares

totalmente aleatérios

T=0,70

20 mi de titulos 30.000 titulos 5.000 candidatos 1.200 pares

B E— —
dump MeLi bruto pool amostrado sim. = 0,70 (match) \ / 30 positivos

900 pares

amostra estratificada
5.000 candidatos /
—

sim. < 0,70 (non-match)

Figura 1. Pipeline de construcao do dataset de 1.200 pares rotulados, combi-
nando amostragem aleatoria e estratificada por similaridade textual a par-
tir de um pool de 30.000 titulos.

Uma amostragem puramente aleatdria resultaria em um conjunto quase inteira-
mente trivial, j4 que a maioria dos pares de titulos distintos € trivialmente diferente. Com-
binamos entdo duas estratégias sobre o pool, resumidas na Figura 1: 300 pares total-
mente aleatérios, como referéncia ndo enviesada da distribui¢do natural de similaridade,
e 900 pares extraidos por amostragem estratificada de dois conjuntos de 5.000 candi-
datos separados pelo limiar de similaridade de string (difflib.SequenceMatcher,
7 = 0,70), priorizando pares da mesma categoria quando essa informacao esta disponivel.



A estratificacdo preserva a propor¢do observada entre os dois conjuntos, em vez de impor
um balanceamento artificial de 50/50 que nio refletiria a distribuicdo real do problema.
Entre os pares selecionados, 224 sdo candidatos a match (similaridade média de 0,77) e
676 a non-match (0,36). Os 300 pares aleatérios nao contém nenhum positivo e o estrato
de candidatos a match concentra 29 dos 30, o que confirma empiricamente a necessidade
da estratificacdo. A rotulagem foi conduzida pelos sete autores segundo critério comum
definido previamente (label =1 se os titulos descrevessem o mesmo SKU), com cada par
anotado por um tunico anotador, casos ambiguos resolvidos por consulta ao grupo e in-
dependéncia em relacdo ao candidate_label, que € apenas critério de amostragem.
Pares equivalentes ndo sorteados ndo integram o ground truth, de modo que as métricas
reportadas sdo condicionadas ao conjunto de pares candidatos gerado.

3.2. Processamento pré-LLM

O pipeline aplica duas fases de processamento deterministico, antes e depois do envio
a LLM. A pré-normalizacdo usa expressdes regulares para reduzir variagdes superfici-
ais nos titulos antes de chamar o modelo, inspirada na normalizacdo de spans do Ditto
[Li et al. 2020]. As regras seguem um principio conservador (preferivel ndo normalizar a
normalizar incorretamente), motivado por uma regressao em que a regra de quilogramas
capturava erroneamente resolucdes de tela ("Smart TV 4K” — "Smart TV 4kg”); por
isso, unidades de massa exigem ao menos duas letras (kg, kilo, grama, gr), nunca a
letra isolada, o que evita também colisdes com designagdes como 5G e 8GB. As demais
regras cobrem volume e fracdo (”1/2 litro”, ”0,5L” — ”500ml”), voltagem e poténcia
("bi-volt” — "bivolt”; 7110 Volts” — 7110v”; 71000 W” — ”1000w”) e espacamento
excessivo; a etapa de pds-processamento (Se¢do 3.4) aplica transformagdes analogas so-
bre os campos ja extraidos. Além das regras de reescrita, a etapa pré-LLM aplica um
filtro de similaridade baseado em distancia de edi¢do ponderada por tipo de caractere,
com custos assimétricos: substitui¢des envolvendo digitos custam duas ordens de gran-
deza mais que substitui¢des entre letras (10,0 contra 0,1), e inser¢cdes ou remogdes de
digito custam 8,0 contra 0,2 para letras. Essa ponderacao codifica a premissa de que um
digito divergente indica tipicamente um produto distinto (”/L” contra ”2L”), enquanto
variagdes ortograficas e abreviacdes constituem ruido de superficie a ser resolvido pela
etapa de extracdo.

3.3. Extracao de atributos via LLM

A extracdo estruturada de atributos é realizada em modo zero-shot: o prompt envi-
ado ao modelo contém apenas a definicdo da tarefa, o esquema de campos esperado
(marca, modelo, tipo_produto, capacidade _volume, voltagem, cor, material, quantidade
e outros_atributos) e um conjunto de regras textuais de normaliza¢do e desambiguagdo
semantica, por exemplo, unificagdo de sindnimos de tipo de produto (”lavadora” —
"mdquina de lavar”) e de grafias alternativas de marca (”Coca Cola” — ”Coca-
Cola”), sem nenhum exemplo de entrada/saida incluido no prompt. Essa escolha segue
a constatacdo de Brinkmann et al. [Brinkmann et al. 2023] de que regras de matching
em linguagem natural no prompt ja produzem ganhos expressivos de F1 com custo
minimo, dispensando a necessidade de exemplos para guiar o formato de saida. O
prompt completo de sistema, o cédigo do pipeline de inferéncia e avaliacao e o dataset
anotado de 1.200 pares estdo disponiveis publicamente em https://github.com/
TailUFPB/invoice-data—-normalizer. O mesmo prompt de sistema, 0 mesmo



esquema de campos, as mesmas etapas deterministicas de pré e pds-processamento,
temperature=0 e o mesmo limite de tokens de saida sdo aplicados aos trés mode-
los de extracdo. A uUnica assimetria estd na imposicdo de formato de saida: Gemini
e DeepSeek executam com saida estruturada obrigatdria (response mime _type e
response_format), enquanto no GPT-5.4-mini esse modo teve de ser desabilitado,
pois sob formato de objeto obrigatério o modelo passou a preencher apenas o primeiro
item do lote, produzindo extracdo vazia em cerca de 80% dos titulos; para ele, a con-
formidade € solicitada por instrugdo textual, com o mesmo fallback de parsing. Essa
incompatibilidade € ela prépria uma manifestacdo da falta de portabilidade investigada
aqui: saida estruturada ndo é um recurso equivalente entre provedores. A comparagao
com o GPT-5.4-mini deve, portanto, ser lida como comparagdo entre integragcdes viaveis,
e ndo como isolamento estrito do modelo; a comparacao entre Gemini e DeepSeek ocorre
sob configuragao integralmente equivalente. Para reduzir o nimero de chamadas a API, os
titulos s@o processados em batch prompting [Fan et al. 2024]: cada chamada recebe um
lote de 5 titulos (BATCH_SIZE=5), numerados explicitamente no prompt, € 0 modelo
retorna um unico array JSON contendo um objeto por titulo, na mesma ordem recebida,
com fallback de parsing por expressao regular em caso de falha.

3.4. Processamento pos-LLM

ApOs a extracdo estruturada via LLM, uma segunda camada de limpeza deterministica,
simétrica a pré-normaliza¢cdo, mas operando sobre os campos ja extraidos (marca, vol-
tagem, capacidade_volume, entre outros) em vez do titulo bruto, atua como safety net
contra inconsisténcias de formatagdo introduzidas pelo préprio modelo. Essa etapa pa-
droniza espacamento e capitalizagdo (7 samsung ~ — “Samsung’), converte unidades
de volume e massa para uma base canodnica Unica, mililitros e gramas (7536 litros” —
”536000ml”), e normaliza notacdes equivalentes de voltagem (”Bi-Volt”, ”220 Volts”
— "bivolt”, ”220v”). A partir dos campos limpos, o pipeline produz o nome canonico
(display_name), construido pela concatenacio de tipo de produto, marca, cor e demais
atributos (modelo, material, voltagem e outros), seguidos de quantidade e capacidade. E
essa representacdo que as métricas de constancia e de F1 par-a-par consomem, produzida
independentemente para cada modelo a partir do mesmo titulo e esquema. A estabili-
dade dessa representacdo depende da combinacao de trés componentes do Pipeline v2.1:
regras de matching semanticas no prompt [Brinkmann et al. 2023], a pré-normalizagao
simbdlica do titulo (Secao 3.2) [Li et al. 2020] e batch prompting [Fan et al. 2024]. Cabe
registrar uma consequéncia dessa constru¢do. Como o nome candnico agrega todos os
atributos extraidos, dois titulos do mesmo produto em que apenas um menciona determi-
nado atributo produzem chaves distintas, ainda que a extragdo esteja correta em ambos 0s
lados. Esse comportamento € discutido junto aos resultados de constancia (Se¢do 4.1) e
delimita uma classe de erro atribuivel ao critério de constru¢ao da chave, e ndo a capaci-
dade de extracao do modelo.

3.5. Métricas de avaliacao

Adotamos duas métricas principais, cada uma com variante exata e ponderada, e reporta-
mos complementarmente a estabilidade da extracao entre execugdes repetidas (Secao 4.3),
medida como a fracdo de titulos cujo nome canodnico € idéntico em trés execucdes inde-
pendentes sob configuragdo inalterada. Todos os intervalos de confianca sdo de 95%, por
bootstrap nao paramétrico com 10.000 reamostragens.



Constancia por grupo. Mede a estabilidade do nome candnico para titulos co-
nhecidamente equivalentes. Grupos sdo formados pela unido dos pares com label =1 via
union-find; para um grupo de tamanho n com normaliza¢des {z1, ..., x,}, a constdncia
exata é max, |{i : z; = v}|/n, a fracdo que coincide com a normaliza¢io mais frequente.
Como essa defini¢cao penaliza o grupo inteiro por divergéncias triviais de formatagao,
definimos a constancia ponderada, que substitui a igualdade exata por uma distancia de
edi¢do ponderada por tipo de caractere (digitos custam 100 x mais que letras, espagos me-
tade de uma letra, demais simbolos 5x), normalizada pelo comprimento da maior string,
com limiar 1,0 e agrupamento por union-find. A ponderagao codifica que um digito incor-
reto tipicamente indica produto diferente (”500ml” contra "600ml”), enquanto uma letra
a mais indica ruido. Reportamos a média das duas variantes sobre os 26 grupos formados,
que totalizam 56 titulos.

F1 par-a-par com blocking. Avalia diretamente a decisdo de entity matching.
Ap6s post_normalize (remocao de virgulas antes de digitos e de hifens entre letra e digito,
Vsx-27 — ”sx2”), avaliamos duas variantes: no exact match dois titulos s3o 0 mesmo
produto se seus nomes candnicos sdo idénticos; na variante weighted, extraimos os to-
kens numéricos com unidade e descartamos o par somente quando ambos os titulos t€ém
tokens e esses conjuntos conflitam (nenhum € subconjunto do outro), aceitando-o, caso
contrério, se a similaridade de sequéncia (difflib.SequenceMatcher) for > 0,90.
O blocking corrige uma falha da similaridade pura: titulos muito similares podem des-
crever produtos distintos que diferem em um unico atributo numérico. Precisdo e recall
tém bases distintas: a precisao € condicionada aos pares preditos como positivos por cada
método, e o recall aos 30 positivos anotados, todos oriundos do conjunto de candidatos
descrito na Secao 3.1.1.

4. Resultados e discussoes

Os experimentos foram conduzidos sobre o dataset de 1.200 pares anotados manual-
mente, combinando amostragem aleatdria e estratificada por similaridade textual a partir
de um pool de 30.000 titulos do dataset MeLi. Avaliamos o pipeline através de constancia
por grupo e F1 par-a-par com blocking, aplicadas independentemente a trés modelos de
extragdo: Gemini 3.1 Flash-Lite, GPT-5.4-mini e DeepSeek V4 Flash.

4.1. Constancia por grupo
Tabela 1. Comportamento por modelo de extragcao: constancia por grupo (26 gru-

pos, 56 titulos) e estabilidade entre trés execucoes idénticas (2.267 titulos
unicos). IC 95% por bootstrap, 10.000 reamostragens.

Modelo Const. exata Const. ponderada Extr. idént. F1 (méd. + dp)
Gemini 3.1 Flash-Lite 0,680 [0,596; 0,769] 0,872 [0,782; 0,949] 100,0% 0,784 4+ 0,000
GPT-5.4-mini 0,628 [0,551; 0,712] 0,827 [0,731; 0,923] 52,5% 0,458 + 0,020
DeepSeek V4 Flash 0,686 [0,596; 0,776] 0,885 [0,808; 0,962] 72,3% 0,494 + 0,044

A unido dos pares com label = 1 produz 26 grupos de produtos equivalentes com
pelo menos dois titulos. A Tabela 1 resume a constancia média obtida nesses grupos, nas
variantes exata e ponderada, para os trés modelos avaliados. Os trés modelos apresentam
constancia estatisticamente indistinguivel: os intervalos de confianga se sobrepdem am-
plamente em ambas as variantes. O DeepSeek V4 Flash obtém os maiores valores médios



e o GPT-5.4-mini os menores, mas a magnitude dessas diferencas nio € sustentada pela
incerteza da estimativa. Esse resultado contrasta com o F1 par-a-par (Secdo 4.2), em que
os mesmos trés modelos diferem em 34,0 pontos percentuais e o DeepSeek V4 Flash
apresenta o pior desempenho; o contraste € discutido na Secao 4.4. Em todos os modelos
a constancia ponderada supera a exata, indicando que parte considerdvel da instabilidade
observada na variante exata decorre de divergéncias superficiais de formatagdo, e nio de
extragOes semanticamente distintas.

Os grupos que permanecem com baixa constancia na variante ponderada revelam
dois padroes dominantes, consistentes entre os modelos. O primeiro, e majoritario, cor-
responde a titulos em que apenas um dos lados menciona determinado atributo (”carbura-
dor cht” contra "carburador cht 1.6”): a extracao esta correta em ambos, e a divergéncia
decorre do critério de constru¢io do nome candnico, que agrega todos os atributos ex-
traidos (Secdo 3.4). O segundo corresponde a divergéncias semanticas legitimas: nos trés
modelos, as normalizacdes de dois cartdes de memoria Sandisk de 64 GB preservam a
distingdo entre os subtipos classe 10 e micro sd xc, resultando em constancia ponderada
de 0,50. Esse é o comportamento desejado caso os titulos descrevam produtos distintos, o
que sugere que parte do erro remanescente € atribuivel ao rétulo de equivaléncia adotado
na anotacao, e nao ao pipeline.

4.2. F1 par-a-par

Tabela 2. F1 par-a-par sobre 1.200 pares anotados (30 positivos), por modelo de
extracao. TP/FP/FN em contagens absolutas.

Modelo Método TP FP FN Precisao Recall F1
o ) Exact match 14 1 16 0,933 0,467 0,622

Gemini 3.1 Flash-Lite
Weighted 20 1 10 0,952 0,667 0,784

Exact match 10 8 20 0,556 0,333 0,417

GPT-5.4-mini

Weighted 13 15 17 0,464 0,433 0,448

Exact match 13 21 17 0,382 0,433 0,406
DeepSeek V4 Flash

Weighted 16 26 14 0,381 0,533 0,444

i palavra 20 17 10 0,541 0,667 0,597

Baseline TF-IDF

caractere 19 18 11 0,514 0,633 0,567

A Tabela 2 reporta precisao, recall e F1 sobre os 1.200 pares anotados (30 positivos), para
as duas variantes de decisdo descritas na Metodologia e para os trés modelos de extracao,
comparados a baselines TF-IDF de palavra (unigramas e bigramas; limiar 0,608) e de
caracteres (limiar 0,7789). Ambos os limiares foram selecionados por varredura sobre os
rétulos do préprio conjunto de avaliagdo, condi¢do que favorece os baselines lexicais; o
exact match do TAIL, em contraste, ndo possui limiar ajustdvel. O Gemini 3.1 Flash-Lite
¢ o tnico modelo cujo melhor resultado (Weighted) supera os dois baselines TF-IDF, e a
natureza dessa vantagem estd nas contagens absolutas: ele e o melhor baseline recuperam
0o mesmo numero de pares positivos (20 dos 30, recall idéntico), mas o baseline o faz



ao custo de 17 falsos positivos, contra 1 do pipeline proposto. O ganho ndo decorre,
portanto, de maior capacidade de recuperagdo, e sim da rejei¢do de pares textualmente
similares que descrevem produtos distintos. O blocking por tokens numéricos € o que
produz esse efeito: para o Gemini, ele eleva o recall sem custo de precisao, e 0s seis pares
adicionais recuperados sao todos verdadeiros positivos. Nos demais modelos, 0 mesmo
relaxamento admite majoritariamente falsos positivos e derruba a precisao do GPT-5.4-
mini; o DeepSeek V4 Flash € o tnico cujo exact match ja apresenta precisdo inferior a
dos baselines lexicais, e seu melhor F1 fica abaixo de ambos.

Tabela 3. Comparacgoes pareadas contra Gemini 3.1 Flash-Lite (Weighted, F1 =

0,784)
Comparacao AF1 (p.p.) IC95% McNemar (p)
vs. GPT-5.4-mini (Weighted) +33,6 [+16,8; +52,4] 1,9 x 107
vs. DeepSeek V4 Flash (Weighted) +34,0 [+21,1;+48,5] <1075
vs. TF-IDF palavra +18,7  [+1,1;+37,3] 0,0037
vs. TF-IDF caractere +21,7 [+5,3; +39,4] 0,0009

A Tabela 3 compara as demais variantes a melhor configuragdo do Gemini 3.1
Flash-Lite, com ICs obtidos por bootstrap pareado agrupado (10.000 reamostragens so-
bre 1.196 agrupamentos), preservando a dependéncia entre pares e a correlacdo de difi-
culdade entre métodos. Nenhum dos intervalos inclui zero, e todos os testes de McNemar
rejeitam a hipotese de desempenho equivalente ao nivel de 5%. As diferencas em relagao
aos demais modelos de extrac@o sdo substancialmente mais amplas e mais precisamente
estimadas que as diferencas em relagdo aos baselines lexicais, cujos limites inferiores sao
de +1,1 e 45,3 pontos percentuais. A vantagem sobre os baselines é, portanto, consis-
tente mas de magnitude menos firmemente estabelecida, condi¢do agravada pelo fato de
seus limiares terem sido ajustados no proprio conjunto de avaliacdo. Nao incluimos Ditto
[Li et al. 2020] na Tabela 2 porque ¢ um método supervisionado, baseado em fine-tuning
sobre pares rotulados, enquanto o TAIL opera em regime zero-shot: a comparacdo nao
seria controlada sob o mesmo regime de aprendizagem. Além disso, os 30 pares positi-
vos deste conjunto sdo volume insuficiente para ajustar um cross-encoder €, simultane-
amente, manter uma avaliacdo independente, o que exigiria uma nova colecao rotulada
com divisdo prépria de treino, validagao e teste.

4.2.1. Benchmark no Golden Set do AI-PAVE-Br

Tabela 4. Benchmark no Golden Set do AI-PAVE-Br, esquema alinhado (7.890
itens, 18.677 células)

Sistema Precisao Recall F1 Cobertura
AI-PAVE-Br — Gemini 1.5 Flash 0,778 0,602 0,679 77,7%
Baseline empresa terceira 0,851 0,529 0,652 66,8%
TAIL — Gemini 3.1 Flash-Lite 0,845 0,537 0,657 65,1%

Executamos adicionalmente o TAIL com Gemini 3.1 Flash-Lite, na configuracdo da
Secao 3.3, sobre os 7.890 itens do Golden Set publico do AI-PAVE-Br, utilizando so-



mente o titulo como entrada. Os trés sistemas foram recomputados sobre os mesmos itens
e com a mesma implementagdo de métrica; os valores publicados no trabalho original ndo
sdo reproduzidos aqui, pois o subconjunto exato de avaliacdo ndo podde ser reconstruido.
A Tabela 4 reporta o recorte de esquema alinhado, definido a priori pelos campos que o
TAIL representa, com equivaléncia de unidade aplicada igualmente aos trés sistemas. A
comparacdo € assimétrica na entrada: o sistema de referéncia recebe titulo e descrigdo,
enquanto o TAIL recebe apenas o titulo. Sob essa desvantagem, o TAIL fica 2,2 pontos
percentuais de F1 abaixo dele e supera o baseline industrial, com precisdo superior e co-
bertura menor: Os atributos ausentes do titulo ndo sao preenchidos incorretamente, apenas
deixam de ser preenchidos. Considerando todos os atributos mapeados (23.765 células),
o F1 cai para 0,566, o que expde a limitagdo de um esquema fixo cross-categoria.

4.3. Estabilidade entre execucoes

As APIs de LLLM ndo garantem saida deterministica, mesmo com temperature=0.
Para quantificar essa fonte de incerteza, executamos o pipeline completo trés vezes para
cada modelo, sob configuragdo inalterada e sobre os mesmos titulos; as duas ultimas co-
lunas da Tabela 1 reportam a fragdo de titulos cujo nome canodnico € idéntico nas trés
execucoes e a variacdo do F1 entre elas. Apenas o Gemini 3.1 Flash-Lite apresenta com-
portamento deterministico: as trés execugdes produzem nomes candnicos idénticos para
todos os titulos, e o desvio padrdo de todas as métricas par-a-par € nulo. Os demais mo-
delos divergem em 27,7% e 47,5% dos titulos entre execucdes, apesar da configuracao
de temperatura zero. Para uma aplicacdo de normalizacdo, cujo produto é uma chave de
deduplicacao persistente, essa instabilidade tem natureza distinta de um erro de acuricia:
o reprocessamento do mesmo catalogo produziria chaves diferentes para os mesmos pro-
dutos, comprometendo a deduplicacdo incremental mesmo sem alteracdo no catdlogo de
origem. Os resultados de constancia e os da Tabela 2 correspondem a primeira execugao
de cada modelo.

4.4. Discussao

A amplitude de 34,0 pontos percentuais de F1 entre modelos da mesma faixa de custo
ocorre sob prompt, esquema de campos € conjunto de avaliacdo idénticos, o que isola
o modelo de extragdo como varidvel manipulada, condi¢do distinta da de Zhang et
al. [Zhang et al. 2025], que comparam arquiteturas e métodos sobre multiplos datasets.
Isso qualifica a leitura corrente sobre LLMs em extracdo de atributos de e-commerce
[Brinkmann et al. 2024, Gazzola et al. 2025]: o ganho sobre baselines puramente lexi-
cais nao € propriedade do desenho do pipeline, mas da capacidade de extracdo do modelo
escolhido, e se manifesta por precisao, ndo por recuperacdo (Secao 4.2). Constancia e
matching capturam aspectos distintos da qualidade da normalizagao, e € por isso que o
DeepSeek V4 Flash lidera uma métrica e fica em dltimo na outra: um modelo pode produ-
zir nomes candnicos internamente consistentes para um mesmo produto sem que coinci-
dam com os de outros titulos do mesmo produto sob o critério de similaridade adotado. A
fracdo de erro que se repete de forma andloga nos trés modelos parece ser propriedade do
dataset e da definicdo de equivaléncia adotada na rotulagem, ndo do pipeline. Do ponto
de vista de sistemas multiagentes, esses resultados informam trés decisdes de design. A
amplitude entre modelos da mesma faixa de custo torna a selecio do modelo uma decisdao
de roteamento consequente, viabilizando delegacdo adaptativa: um orquestrador pode



reservar o modelo mais capaz aos titulos em que o modelo barato produz extracdao incom-
pleta. A complementaridade entre constancia e F1 par-a-par sustenta um ensemble com
agente juiz no paradigma LLM-as-judge [Zheng et al. 2023], ou, em variante mais sim-
ples, consenso por votagdo majoritaria entre execugoes, que atenua o ndao-determinismo
sem exigir determinismo do provedor. Por fim, a constancia por grupo é computavel sem
rétulos de referéncia quando o sistema j4 dispoe de titulos agrupados como equivalentes,
podendo operar como sinal de monitoramento que aciona reprocessamento seletivo por
um modelo mais capaz.

5. Limitacoes e ameacas a validade

Validade interna. O conjunto de avaliacdo contém 30 pares positivos entre 1.200, o que
limita a precisdo das métricas condicionadas na classe positiva; a incerteza € reportada por
intervalos de confianca em todas as tabelas. Como 29 dos 30 positivos provém do estrato
de candidatos a match, o recall reportado é condicionado a regido de alta similaridade
textual, e a amostra aleatdria de 300 pares ndo contém positivos, ndo permitindo esti-
mar a fracdo de equivaléncias descartada pelo limiar. A anotac¢do foi distribuida entre os
sete autores sem sobreposicao de pares, o que impede a medi¢ao formal de concordancia
inter-anotador. Validade externa. A avaliacdo cobriu um tnico marketplace e o subcon-
junto em portugués, e os resultados ndo devem ser extrapolados para outros dominios,
catdlogos ou idiomas sem avaliacdo especifica; a mesma ressalva aplica-se a substitui¢ao
do modelo de extracdo, que exige reavaliagdo e ndo é automatica. Validade de construto.
A constancia por grupo assume que os rétulos de equivaléncia sdo um ground truth per-
feito, suposicdo que os casos discutidos na Secdo 4.1 ndo sustentam: ha pares rotulados
como equivalentes cujos titulos descrevem subtipos distintos de produto, de modo que a
métrica penaliza o pipeline por um comportamento correto. Soma-se a isso o fato de o
nome canodnico agregar todos os atributos extraidos, e de a contribui¢do isolada de cada
componente nado ter sido quantificada por ablacdo. Custo. O pipeline tem custo de in-
feréncia O(n), mas o custo monetdrio é proporcional ao volume de tokens processados, e
o efeito do batch prompting sobre o custo total nao foi medido empiricamente.

6. Conclusao

Este trabalho apresentou o TAIL, um pipeline zero-shot baseado em LLM para
normalizagdo de titulos de produtos em e-commerce brasileiro, avaliado sobre trés mo-
delos de extracdo dentro da mesma arquitetura e sobre o mesmo dataset de 1.200 pares
anotados manualmente. O Gemini 3.1 Flash-Lite obteve o melhor desempenho e foi o
tinico a superar os baselines TF-IDF, principalmente por precisdo: sobre os mesmos pa-
res positivos recuperados pelo melhor baseline, reduziu os falsos positivos de 17 para
1. Esse desempenho depende fortemente do modelo de extracdo escolhido, em duas di-
mensdes distintas: a acurdcia, com amplitude de 34,0 pontos percentuais de F1 entre o
melhor e o pior modelo, e a reprodutibilidade, ja que apenas o Gemini 3.1 Flash-Lite pro-
duz extragdo idéntica em execugdes repetidas, enquanto os demais divergem em 27,7%
e 47,5% dos titulos. Para uma aplicagdo cujo produto € uma chave de deduplicagdo per-
sistente, a segunda dimensao tem consequéncia pratica distinta de um erro de acurdcia.
A fracdo de erro que se repete nos trés modelos corresponde ao critério de construcao
do nome candnico e a divergéncias semanticas legitimas entre subtipos de produto, e ndo
a falhas de extragdo, o que delimita um piso razodvel para uma abordagem baseada ex-
clusivamente no titulo; esse piso é competitivo, ja que no Golden Set do AI-PAVE-Br



[Gazzola et al. 2025] o TAIL fica 2,2 pontos de F1 abaixo do sistema de referéncia re-
cebendo apenas o titulo. Como trabalhos futuros, pretendemos investigar o uso de um
LLM como judge [Zheng et al. 2023] na expansdo do dataset de avalia¢do, conduzir um
estudo de ablagdo isolando a contribui¢do de cada componente do pipeline, € comparar
o TAIL a baselines supervisionados de entity matching sob uma colecdo rotulada com
divisdo propria de treino e teste.

Declaracao sobre o Uso de Inteligéncia Artificial

Durante a elaboragdo deste artigo, o0 modelo Claude Sonnet 4.6 (Anthropic) foi utilizado
como ferramenta de assisténcia tecnoldgica. Seu uso restringiu-se ao aprimoramento do
estilo de escrita académica, a revisdo ortogramatical e ao auxilio na formatacdo de co-
mandos LaTeX.
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