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Objetivo de Desenvolvimento Sustentéavel 9 (ODS 9): Industria, Inovagao e Infraestrutura.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This research evaluates unsupervised methods to improve text search without
requiring new labeled data or training. Its scientific and technical potential lies in supporting
more effective and reproducible information access systems, aligned with Sustainable

Development Goal 9 (SDG 9): Industry, Innovation and Infrastructure.
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Resumo

A recuperacao de informagao (RI) é um campo fundamental da ciéncia da computagao
que possibilita a busca eficiente por conhecimento em grandes cole¢oes de documentos.
Por meio de uma revisao aprofundada da literatura, sdo discutidos modelos tradicionais de
recuperacao, técnicas de avaliagao e a evolucao das representagoes textuais desde aborda-
gens esparsas como TF-IDF e BM25 até representagoes densas baseadas em aprendizado
profundo. Apesar desses avancos, o ranqueamento dos resultados ainda é tipicamente
calculado de forma independente para cada documento, desconsiderando as relagoes de
vizinhanca existentes entre os itens recuperados. Como contribuicao central, este estudo
avalia técnicas de re-ranqueamento nao supervisionado que exploram justamente essas
relacoes contextuais entre documentos, uma abordagem com histérico de bons resultados
em benchmarks de recuperacao de imagens, mas ainda pouco investigada para texto.
Para examinar sua transferéncia ao dominio textual, foi conduzido um experimento com
nove conjuntos de dados publicos, quatro modelos de recuperacao e trés métodos de
re-ranqueamento baseados em aprendizado de variedades, configurados em nove valo-
res do parametro de vizinhanca, totalizando 972 configuragoes executadas. Entre as 36
combinacoes de conjunto e recuperador, a melhor configuragao selecionada aumentou a
Precisao@20 em 35 casos, com ganho méximo de 19,8%; no caso restante, a variacao foi
inferior a 0,01%. Os resultados fornecem evidéncia de que o sinal contextual baseado em
informacoes de ranqueamento pode complementar recuperadores esparsos e densos no

dominio textual, sustentando a hipétese de transferéncia no escopo avaliado.

Palavras-chave: Recuperacao de Informacao; Re-ranqueamento Nao Supervisionado;

Aprendizado de Variedades; Recuperagao Textual.



Abstract

Information Retrieval (IR) is a fundamental field in computer science that enables effi-
cient knowledge discovery within large document collections. Through a comprehensive
literature review, traditional retrieval models, evaluation techniques, and the evolution
of textual representations are discussed, from sparse approaches such as TF-IDF and
BM25 to dense representations based on deep learning. Despite these advances, result
ranking is still typically computed independently for each document, disregarding the
neighbourhood relationships among the retrieved items. As its central contribution, this
study explores unsupervised re-ranking techniques that exploit precisely these contex-
tual relationships among documents, an approach well established in image retrieval but
still largely unexplored for text. To examine their transfer to the textual domain, an
experiment was conducted with nine public datasets, four retrieval models, and three
manifold-learning-based re-ranking methods, configured across nine neighbourhood pa-
rameter values, totalling 972 executed configurations. Among the 36 dataset—retriever
combinations, the selected best configuration increased Precision@20 in 35 cases, with
a maximum gain of 19.8%; in the remaining case, the variation was below 0.01%. The
results provide evidence that rank-based contextual information can complement sparse
and dense retrievers in the textual domain, supporting the transfer hypothesis within the

evaluated scope.

Keywords: Information Retrieval; Unsupervised Re-ranking; Manifold Learning; Text

Retrieval.

Title: Unsupervised contextual re-ranking for text retrieval.
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1 Introducao

A recuperacao de informagao (RI) é uma area ampla da computagao dedicada a
permitir que os usudrios encontrem documentos relevantes em uma colecao definida [76]. Em
termos gerais, essa atividade compreende identificar, representar e organizar documentos
para habilitar consultas e facilitar o acesso aos itens que atendem a uma necessidade
de informagcao [68]. Embora os textos sejam seu objeto mais comum, os principios da
area se estendem a diferentes tipos de contetido. Das grandes colecoes da Biblioteca de
Alexandria aos indices dos mecanismos de busca modernos, permanece o objetivo de

localizar informagao relevante em meio a um conjunto documental [6].

Os sistemas de recuperacao de informacao executam busca com precisao em dados
estruturados em conjunto com operadores logicos, mas o principal desafio reside no
conjunto de dados nao estruturados, que predominam o contetido de informacgao produzida
e requerem técnicas diferentes [24]. O advento da internet continua expandindo o volume de
informacao nao estruturada, textos, imagens, videos e registros de servidores sao exemplos
de informagcao sem estrutura definida para busca exata, ainda nesse sentido, encontram-se
os primeiros sinais de aumento de conteido gerado por inteligencia artificial [29, 145]. O
cenario descrito constréi desafios para recuperacao da informacao, cuja complexidade é

relativa ao tamanho e diversidade do conjunto de documentos em que se aplica.

O surgimento dos grandes modelos de linguagem LLMs também tem deman-
dado crescente quantidade de integracoes entre os sistemas de RI e frameworks de RAG
(Retrieval-Augmented Generation) [25, 32, 70], permitindo que a recuperacao de dados
relevantes sirva de base para gerar respostas que contextualizam atividades em tempo
de execucao. Desse modo, os esforcos nessa area sao impulsionados pela oportunidade de
impactar, ainda mais, a eficacia daqueles que precisam recuperar o documento correto em
meio a um conjunto de informagoes preciosas que dividem espaco com outros itens nao

relevantes.

A evolucao dos sistemas de recuperacao textual possui uma longa trajetéria. Ainda
na década de 1960, foram desenvolvidos métodos para indexar documentos a partir dos
termos neles contidos, entre os quais se destaca o modelo vetorial [40, 108]. Nesse modelo,
documentos e consultas sao representados por vetores cujos componentes indicam a
presenca ou a importancia dos termos. A ponderacao por frequéncia deu origem ao TF-IDF
e forneceu parte da base estatistica posteriormente incorporada ao BM25 [110, 101], que
permanece uma referéncia para a comparagao de abordagens modernas. Esses modelos sao
denominados esparsos porque a dimensionalidade de seus vetores acompanha o vocabulario

do sistema.
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Embora fundamentais, as representagoes esparsas enfrentam limitagoes diante
de polissemia, sinonimia e variagoes lexicais. A representagao textual evoluiu, entao, de
abordagens baseadas em contagem, como Bag of Words, para embeddings capazes de
codificar relagoes semanticas e, mais recentemente, produzir representacoes dependentes
do contexto linguistico [90]. Ao distinguir os sentidos assumidos por uma palavra em
diferentes contextos, esses modelos oferecem aos sistemas de RI um sinal seméantico que

complementa a correspondéncia literal entre termos.

Nesse percurso, estudiosos buscaram aprimorar a representagao vetorial de termos,
passagens e documentos [77]. As redes neurais artificiais permitiram o desenvolvimento de
representacoes densas (ou dense embeddings), impulsionadas pela arquitetura Transfor-
mer [132] e por modelos como o BERT [21]. Esses avangos alcangaram diversas tarefas de

processamento de linguagem natural, entre elas a recuperacao da informacao.

Apébs uma consulta inicial, os resultados podem ser objeto de re-ranqueamento,
tarefa que se concentra em refinar a ordenagao dos documentos retornados por um sistema
de RI, ou por mais de um sistema em casos de fusao [65]. Outras estratégias incluem
a fusdo de listas ranqueadas [16], que combina resultados de multiplos sistemas, e o
aprendizado de ranqueamento (learning to rank) [72], que treina modelos para otimizar
diretamente métricas de ordenacao. Dessa forma, os avangos em representagoes e técnicas
de re-ranqueamento permitem aprimorar a recuperacao em diferentes estagios de sua

arquitetura.

Entre as abordagens mais proeminentes de re-ranqueamento, as técnicas baseadas
em cross-encoders representam o estado da arte supervisionado: ao receber a consulta e
o documento concatenados como entrada tnica de um Transformer, o modelo captura
interaces token a token! entre ambos, produzindo estimativas de relevancia superio-
res [89]. Essa arquitetura, porém, impoe duas limita¢oes praticas: como nao é possivel
pré-computar representacoes independentes dos documentos, cada par consulta-documento
exige uma inferéncia completa, tornando a avaliacdo exaustiva inviavel em colegoes de
grande porte [100]; ademais, o treinamento requer exemplos rotulados de relevancia, o
que restringe a generalizagdo a dominios com escassez de anotagoes [126]. Paralelamente,
métodos nao supervisionados baseados em aprendizado de variedades (manifold learning)
e relagdes contextuais entre documentos tém apresentado resultados promissores em domi-
nios visuais, como a recuperagao de imagens [37, 92, 131, 130, 91], onde a estrutura local
do espacgo de representacio é explorada para refinar listas ranqueadas sem necessidade
de supervisao. Contudo, até o presente momento, tais técnicas permaneciam confinadas
ao dominio visual, sem investigacao sisteméatica de sua eficicia em recuperacao textual,

lacuna que o presente trabalho se propoe a preencher.

L Ao longo deste texto, o termo token pode ser lido, de forma aproximada, como equivalente a “palavra”.

A rigor, um token é a unidade minima processada pelo modelo e nem sempre corresponde a uma
palavra completa, podendo ser uma subpalavra, um sinal de pontuagao ou um simbolo especial.
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Nos recuperadores de primeiro estagio, a relevancia de um documento é usualmente
estimada por uma comparacao direta com a consulta, como a similaridade de cosseno ou a
distancia euclidiana entre vetores, ou ainda por uma fungao lexical como o BM25. Embora
eficazes, essas comparacoes tratam cada par consulta—documento de forma essencialmente
independente e nao incorporam explicitamente como os documentos se organizam em
relagao aos demais itens do corpus. Neste trabalho, o contexto nao se refere apenas ao
conteido textual de um documento, mas a sua posi¢ao na estrutura de vizinhanca: cada
documento é considerado também como consulta, e suas listas de vizinhos revelam relagoes
recorrentes, vizinhangas compartilhadas e caminhos de afinidade entre documentos. Assim,
uma proximidade isolada e possivelmente espiria pode ser enfraquecida, enquanto relagoes
confirmadas repetidamente pela vizinhanca do corpus sao reforcadas. Os métodos CPRR,
BFS-Tree e RDPAC exploram essa evidéncia estrutural sem exigir rotulos de relevancia

nem introduzir um novo estégio supervisionado de re-ranqueamento [129, 92, 37].

A hipoétese central que motiva este esforco é a de que o re-ranqueamento contextual
baseado em informagoes de ranqueamento, ao explorar relagdes recorrentes de vizinhanca
entre documentos em vez de depender somente de comparagoes diretas par a par, recupera
sinais de relevancia complementares aos modelos de primeiro estagio. Dessa forma, a
abordagem pode corrigir ambiguidades locais da lista inicial sem depender de dados
rotulados, sendo aplicavel tanto a recuperadores esparsos quanto densos. Os resultados
experimentais obtidos ao longo deste trabalho sustentam essa hipétese no escopo avaliado:
uma avaliacao envolvendo trés métodos contextuais nao supervisionados, nove bases
de dados de cinco dominios e quatro modelos de recuperacao, com 972 configuragoes
executadas, identificou melhorias de Precisao@20 em 35 das 36 combinag¢des quando
selecionada a configuragao mais favoravel para cada cenario, alcangando ganho relativo
de até 19,8%. A magnitude e a ocorréncia dos ganhos variam entre métodos, métricas e
colegoes, mas o conjunto das evidéncias mostra que a estrutura local das listas ranqueadas

pode oferecer informagao 1til e complementar na recuperacao textual.

Diante do exposto, as principais contribuicoes deste trabalho sao:

« a aplicacao inédita de métodos de re-ranqueamento contextual baseados em apren-
dizado de variedades a recuperacao textual, avaliando sua viabilidade em uma

modalidade para a qual nao foram originalmente projetados;

e uma comparacao experimental em larga escala de trés métodos nao supervisiona-
dos, avaliados sobre nove conjuntos de dados de cinco dominios e quatro modelos
de recuperagdo (um esparso e trés densos), totalizando 972 experimentos de re-

ranqueamento;

 evidéncia empirica de que o sinal contextual baseado em informagoes de ranqueamento

pode complementar recuperadores esparsos e densos, com resultados favoraveis na
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ampla maioria das combinacoes avaliadas sob a configuracao selecionada;

e um arcabougo experimental reprodutivel, de cédigo aberto, que integra coleta de
dados, recuperacgao esparsa e densa, re-ranqueamento e calculo de métricas em um

pipeline unificado, facilitando a replicacao e a extensao dos experimentos.

Parte dos resultados desta dissertacao foi consolidada no artigo Context-Aware
Text Re-Ranking through Unsupervised Manifold Learning, aceito para publicagdo na Trilha
Principal do 41° Simpésio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD 2026) [133]. O artigo
apresenta uma versao condensada da proposta e dos experimentos centrais, enquanto esta
dissertagado amplia esse material com a fundamentacao tedrica, a descricao detalhada do
UDLF Text Espresso®, o protocolo experimental completo, a analise de sensibilidade ao

parametro K e comparagoes adicionais.

Além desta Introducao, o conteido deste estudo é organizado em seis capitulos:

o O Capitulo 2 discute a fundamentacao teoérica para este trabalho;

O Capitulo 3 apresenta os principais modelos de representacao da informacao, com

énfase em embeddings e em sua aplicacdo a recuperacao textual;

o O Capitulo 4 apresenta o re-ranqueamento e os trabalhos correlatos, abrangendo estra-
tégias classicas, neurais supervisionadas, de fusdo de listas ranqueadas e contextuais

nao supervisionadas;
o O Capitulo 5 descreve a metodologia proposta e o pipeline experimental adotado;
o O Capitulo 6 apresenta a avaliacdo experimental e a analise dos resultados;

o O Capitulo 7 apresenta a conclusao, com contribuic¢oes, discussao e trabalhos futuros.

2 https://github.com/unesp-text-retrieval/udlf-espresso
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos fundamentais para o entendimento
dos métodos de recuperacgao de informacao. A Secao 2.1 introduz a definicao dos sistemas

de RI, as principais aplicagoes da solugao e seus métodos de avaliacao.

2.1 Recuperacao de Informacées

A historia dos sistemas de recuperagao da informagao precede a popularizacao
da internet. Ja na década de 1960, sistemas inteligentes de busca eram empregados
comercialmente [112, 125], e seus mecanismos evoluiam em conjunto com a capacidade
computacional de processamento e armazenamento [114]. Nesse mesmo periodo, foram
introduzidos conceitos que permanecem relevantes, como a representacao de consultas e

documentos por vetores em um espaco multidimensional.

Avancos significativos nos sistemas de RI ocorreram a partir de modelos vetoriais
espaciais e probabilisticos até chegarem ao aprendizado de maquina, em especial as técnicas
de aprendizado profundo. Esses avancos foram complementados pelos esforcos direcionados
ao aprimoramento de redes neurais, que possibilitaram, por exemplo, o treinamento de

modelos de ranqueamento cada vez mais inteligentes [38].

Os sistemas de Recuperacao da Informacao possuem uma vasta gama de aplicacoes,
que vao desde sistemas de perguntas e respostas [55] até motores de busca populares, como o
exemplo mencionado na introducao, além disso, a utilizagao de RI pode capacitar a coleta de
documentos relevantes em diversas dreas, como no auxilio a diagnésticos médicos [116] e na
aplicagao adequada da legislacao [18], quando empregados por juristas. Dado seu impacto, a
introdugao de ferramentas de RI é de grande interesse para multiplas disciplinas. A ciéncia,
em particular, também beneficia-se desse avango ao utilizar buscadores especificos para
encontrar artigos, livros e periédicos, impulsionando assim a pesquisa e o desenvolvimento

do conhecimento.

2.2 Definicao Formal

Um modelo de recuperacao de informacao é caracterizado como uma tupla de
quatro elementos (6] (D,Q, M, R(g;,d;)), e pode ser definido como:

e D ¢é o conjunto das representacoes logicas dos documentos presentes na colegao,

chamadas de documentos;
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e (Q é o conjunto das representagoes logicas das necessidades de informagao dos usuarios,

chamadas de consultas;

e M é um arcaboucgo que define a modelagem das representacoes dos documentos e
consultas, além dos seus relacionamentos. Exemplos incluem conjuntos e relagoes
booleanas, vetores e operagoes de algebra linear, espagcos amostrais e distribuigoes
de probabilidade;

« R(gi,d;) é uma fungado de ranqueamento que associa um nimero real a relagao
entre a consulta ¢; € ) e o documento d; € D. Este valor define uma ordenagao dos

documentos em relacao a consulta g;.

Assim, o objetivo do sistema de recuperacao de informagao é, dado uma consulta
¢ € Q, retornar um subconjunto de D ordenado de acordo com a funcao R(g;,d;j). A

Figura 1 ilustra os conjuntos definidos e a relagao entre eles.

Consulta Q W
q(2)

Con

Docu Documento
D

Modelo M

Figura 1 — Caracterizagdo dos conjuntos presentes em sistemas de recuperagao da infor-
macao.
Fonte: Elaboracao prépria.

2.3 Avaliacao da Recuperacao

Para que os sistemas de RI possam evoluir com rigor, sao necessarias técnicas
e protocolos para avaliar a qualidade das consultas nestes sistemas, apenas a partir de
um método padrao entre duas solugoes, podemos calcular uma métrica e comparar os
resultados obtidos. Esta secao descreve algumas das heuristicas tradicionais para avaliar a
qualidade dos sistemas de RI com base na experiéncia do usuario com relacao a capacidade
de recuperar documentos julgados relevantes para sua consulta. Existem outros fatores
que podem estar relacionados com a qualidade de um sistema de RI, como a velocidade de

execucao, a disponibilidade e a interface de acesso, mas estes nao serao apresentados.
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Os conceitos de Precisao (Precision) e Revocagdo (Recall) consolidaram-se na
avaliacdo de recuperacao a partir dos experimentos de Cranfield, conduzidos no Reino Unido
entre as décadas de 1950 e 1960. Esses estudos estabeleceram um protocolo controlado para
comparar linguagens de indexac¢ao e sistemas de recuperagao, tornando-se uma referéncia

para a avaliacdo experimental da drea [13, 135].
Precisao e Revocacao

A Precisao quantifica a propor¢ao de documentos relevantes entre os documentos
recuperados pelo sistema, ou seja, reflete a capacidade do sistema em retornar apenas
documentos que atendem as expectativas do usuario. Por outro lado, a Revocagao avalia a
capacidade do sistema em recuperar todos os documentos relevantes disponiveis, medindo

a abrangéncia da recuperagao [6].

Formalmente, essas métricas podem ser expressas através da intersecao entre os

conjuntos de documentos relevantes (R) e os documentos recuperados (D):

|[RN D
D

Precisao = (2.1)

onde |RN D| denota a quantidade de documentos que sdo simultaneamente relevantes e

recuperados, e |D| é o total de documentos recuperados pelo sistema.

IRN D
||

Revocacao = (2.2)

onde |R| representa o total de documentos relevantes existentes no corpus.

No contexto de um sistema de recuperacao S, considere uma consulta ()1, para
a qual hd um conjunto de documentos relevantes previamente classificados, R1 = {d2,
d17, d20, d23, d37}. Suponha que o sistema retorne a seguinte lista de resultados, onde os

documentos relevantes estao destacados:
{d2,d5,d20,d8,d37,d88,d23,d13,d16,d17}

Neste exemplo, calculamos a precisao e a revocagao em diferentes posigoes da lista de

resultados:

A interpolagao da precisao é utilizada para suavizar as oscilagoes na série de precisao
e fornecer uma representacao mais clara do desempenho do sistema em diferentes pontos
de revocagao. O objetivo é garantir que a precisao interpolada em um determinado ponto

seja sempre maior ou igual a precisao observada para qualquer nivel de revocagao superior.

Formalmente, a precisao interpolada em um ponto de revocacao r é dada pela

maxima precisdo observada para qualquer revocacao [76] r' > r:
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Documento | Precisao | Precisao Interpolada | Revocacao
d2 1,00 1,00 20%
dd 0,50 1,00 20%

d20 0,67 0,67 40%
ds 0,50 0,67 40%
d37 0,60 0,60 60%
d88 0,50 0,60 60%
d23 0,57 0,57 80%
d13 0,50 0,57 80%
d16 0,44 0,57 80%
di7 0,50 0,50 100%

Tabela 1 — Precisao, Precisao Interpolada e Revocagao para a consulta Q1.

Precisao Interpolada(r) = max Precisao(r’) (2.3)
r’>r

Essa definicdo garante que a curva de precisdo-revocacao interpolada seja nao
crescente, facilitando comparacoes entre sistemas de recuperacdo da informacao, isso
significa que, em vez de projetarmos a precisao exata em cada ponto, utilizamos o valor
maximo da precisdo para todos os pontos seguintes. Os valores interpolados sao utilizados
para projetar um grafico que mostra claramente como o sistema equilibra a precisao e
a revocacao a medida que mais documentos sao recuperados. A Figura 2 demonstra a
relacdo das métricas mencionadas para a consulta Q1.

Figura 2 — Curva de precisao e revocacao da consulta Q1.
Fonte: Elaboracao prépria.
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Esta apresentagao considerou uma consulta tnica, todavia, os sistemas geralmente
sao avaliados a partir de varias consultas de teste. Nesse contexto, o valor médio da
precisao para cada nivel de revocacao pode ser aplicado entre as consultas para obter
uma avaliacao final. O método P@N utiliza o valor médio para avaliar a métrica em uma
posigdo N especifica do resultado da consulta (i.e PQ5, PQ10, PQ15), este pardmetro

¢ ajustado de acordo cada necessidade, alguns sistemas implicam a necessidade de alta
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precisao nos primeiros itens da busca, ou seja, altos valores em um N pequeno. Quando
o usuario deseja ouvir uma mausica, ele usualmente deseja vé-la no topo dos resultados,
enquanto o resto nao o interessa, entretanto, uma pesquisa exploratoria na area da satde,
por exemplo, exige a avaliacdo minuciosa em diversos documentos relevantes, de nada
adiantaria a um médico buscar apenas um bom estudo de caso seguido de contetiidos
irrelevantes, durante sua pesquisa o profissional precisa de mais informagoes relevantes

para suportar uma determinada conduta.
Mean Average Precision (MAP)

A fim de obter um valor tinico para representar a pontuacao da precisao em relagao
a revocagao, a MAP é resultado da média da avaliacao da Average Precision (AP) em

cada consulta.
Average Precision

Para cada consulta, calcula-se a média das precisoes em cada posicao onde um
documento relevante aparece na lista de resultados. Seja R o ntimero total de documentos
relevantes para uma consulta e P(k) a precisdo na k-ésima posigao na lista de documentos
recuperados. Se r; é 1 quando o documento k é relevante e 0 caso contrario, a AP para

uma consulta ¢ é dada por:

AP(q) = ]1% Xn: P(k)-ry (2.4)
k=1

Para exemplificar, considere a seguinte consulta que recupera cinco documentos,
onde 3 documentos destacados sao o total de documentos considerados relevantes para

essa consulta, que também foram retornados na seguinte ordem:

{d1,d2,d3,d4,d5}

As precisoes nas posi¢oes relevantes sao:

{1.00,0.5,0.67,0.75,0.6}

A Awverage Precision considera apenas os documentos relevantes, portanto, no

exemplo da consulta a equacao sera:
1
AP = 3(1.0+0.67—|—0.75) =0.81 (2.5)

MAP
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O Mean Average Precision é a média das Average Precisions calculadas para um

conjunto de consultas (). Formalmente definido como:

MAP = = > AP(q) (2.6)

|Q| qu

Considere a consulta anterior com AP = 0.81 e uma nova consulta que resulte em

um AP = 0.47, formulamos MAP da seguinte maneira:

MAP = —(0.81+0.47) = 0.64 (2.7)

1
2
Precisao R

Assim como no MAP, o objetivo de calcular o valor da precisao R também consiste
em obter um tnico valor para representar a lista ranqueada, contudo, neste caso o calculo
baseia-se na razao entre a intersecao dos documentos recuperados D até a N-ésima posi¢ao
da lista ranqueada e os documentos relevantes R com o total de documentos relevantes R [6].
Onde N ¢ o tamanho do conjunto total de documentos relevantes para uma determinada
consulta. Considere a consulta ()7 demonstrada na secao de Precisao e Revocagao, que
possui 5 documentos considerados relevantes de acordo com conjunto R1, o valor da
Precisao R para o cenario descrito se d4 pela razao quantidade de documentos relevantes
até a quinta posicao e o total de documentos relevantes existentes no corpus, formulado
como: RADux| 3

1:N
Pr = T =g = 0.6 (2.8)
A Precisao R pode ser avaliada em consultas individuais, mas também pode ser sumarizada
com o valor médio em um determinado conjunto de consultas, o valor da PR também
¢ usualmente aplicado na construcao de histogramas de precisao, os histogramas sao
calculados a partir da diferenca dos valores da PR em cada uma das consultas efetivadas e

podem ser utilizados em comparacoes entre modelos.
Mean Reciprocal Rank (MRR)

O MRR é uma métrica que favorece avaliagbes que tem como objetivo verificar se o
sistema é capaz de fornecer resultados relevantes nas primeiras posi¢oes de cada conjunto
resposta. Para calcular o Reciprocal Rank, considere uma consulta );, um conjunto D;
com documentos recuperados para esta consulta e uma funcdo PR que informa a primeira
posicao da lista ranqueada com informacao relevante. Para calcular o Reciprocal Rank
(RR), consideramos a seguinte expressao, onde PR; é a posicao do primeiro documento

relevante para a consulta ();.

RR(Qi) = (2.9)
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Esta métrica comumente utiliza um limite, k£, no niimero de resultados considerados, o

Reciprocal Rank é modificado da seguinte forma:

1
-5 se PR; <k
RR(Q;) = "™ T (2.10)
0 se PR; > k

Essa adaptacao permite que o sistema corte para zero o Reciprocal Rank quando a primeira
posicao relevante estd além da posicao k, favorecendo resultados relevantes nas primeiras
posicoes da lista ranqueada. O Mean Reciprocal Rank se da pela média entre os resultados

de RR aplicados as consultas de teste no sistema.
Outras Métricas de Avaliacao

Além das métricas abordadas, diversos outros métodos de avaliagao tém sido
propostos para medir a qualidade dos sistemas de recuperacao da informagao sob diferentes
paradigmas. Alguns desses métodos se concentram na parametrizacao da relacdo entre
revocacao e precisao, como a Métrica E, que combina essas duas métricas a partir de um
parametro b que favorece a métrica para representar mais a precisao do conjunto quando
b — 0 e mais a revocacao quando b — oo. Outras abordagens abordam limitagoes nas
avaliagoes tradicionais, como é o caso do binarismo nas classifica¢des de relevancia, nesse
contexto, a métrica Discounted Cumulative Gain (DCG), leva em consideragdo a posigao
dos documentos relevantes na lista de resultados, atribuindo maior peso a documentos
recuperados nas primeiras posi¢oes [46]. Por fim, ha também métodos que comparam
diretamente listas ranqueadas produzidas por diferentes sistemas, como a métrica Kendall’s
Tau, que calcula o grau de concordancia entre duas listas, ou o Spearman’s Rank Correlation,

que mede a correlagao entre as posicoes dos documentos em duas listas distintas.

Essas métricas, assim como as apresentadas nesta se¢ao, sao essenciais para que os
sistemas de recuperacao possam ser continuamente aprimorados, garantindo resultados

cada vez mais precisos e relevantes para os usuarios.
Colecoes de Referéncia

Para habilitar a avaliacao consistente de um sistema de RI é necesséario que existam
colecoes de documentos previamente mapeados para realizagao dos testes, essas colecoes
em conjunto com as métricas de avaliacao mencionadas nas se¢oes anteriores possibilitam
a comparacao entre um conjunto diverso de soluc¢oes propostas para recuperagao de
informacao. Esse conjunto de documentos mapeados sao conhecidos como cole¢oes de
referéncia, durante muito tempo a area de RI trabalhou com colecoes pouco formais
e de pequeno porte, em 1992 alguns 6rgaos do estado norte americano promoveram a

conferéncia de recuperacao de textos TREC-1 [39].
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Text Retrieval Conferences (TREC)

A TREC foi fundada com intuito de estabelecer um padrao para avaliagoes con-
sistentes de RI, a conferéncia ocorre anualmente e ¢ dedicada a padronizar colegoes que
sao previamente validadas por especialistas e disponibilizada os pesquisadores da area.
De modo geral, o contetido das colecoes ¢ dividido em trés partes: os documentos, os
topicos (i.e consultas, as requisi¢goes de informacao solicitadas ao corpus) e um conjunto
de documentos relevantes para cada topico. As colegoes contém documentos relacionados
com diversas fontes de conhecimento e evoluem a cada nova conferéncia, atualizando-se de

acordo com os desafios do campo.

Outras colecoes de interesse foram desenvolvidas para casos de uso especificos, como
a INEX [35], voltada a recuperagao em dados XML; a colegao de noticias Reuters [69]; e a
OHSUMED [43], da drea médica. Mais recentemente, o BEIR reuniu colegoes heterogéneas
em um protocolo comum para avaliar a generalizacdo de modelos de recuperagao, com

énfase em cendrios zero-shot [126].
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3 Modelos de Representacao da Informacao

Textual

A representacao de palavras em um contexto de recuperacao da informagao é
geralmente um objeto matematico associado a forma de vetores, por exemplo, por meio
da representacao one-hot. Inicialmente, os vetores representavam as palavras eram es-
parsos, deste modo, a dimensao da representagao estava diretamente relacionada com o
tamanho do vocabulario contido no corpus do sistema de recuperacao, essas limitagoes
motivaram a pesquisa de novos métodos para aprender representacoes de palavras a partir
de grandes corpora em um espaco enxuto. Essa representacao também é conhecida como
word embeddings e junto com a area de NLP evoluiu para um contexto conhecido como
representacgoes densas, com dimensoes fixas, tipicamente menores, treinados por algoritmos

de aprendizado de maquina [8].

De modo geral, word embeddings podem ser gerados de inimeras maneiras, figurar
diferentes valores e representar semanticamente as palavras com melhor desempenho
em um determinado contexto ou outro, de acordo com a qualidade do modelo que foi
construido. Para a utilizagdo dos embeddings, apesar de nao trivial, é possivel realizar um
treinamento para construcao dos proprios vetores, com base em um conjunto de dados
proprietario, ou de maneira mais simplificada utilizar os modelos pré treinados que estao

disponiveis na internet.

Neste capitulo, a se¢ao 3.1 descreve os principais modelos de representacao da
informacao e posiciona o papel do aprendizado de maquina em sistemas de RI. Em seguida,
a secao 3.2 apresenta a evolugao dos embeddings e o recorte adotado nesta dissertacao
para representacao de frases e documentos, com foco nos modelos efetivamente avaliados

nos experimentos.

3.1 Modelos Classicos

Outra maneira de descrever brevemente um modelo de RI pode ser apresenta-lo
como a combinacao em formato de triade entre a representacao de documentos, a expressao
de busca e a funcao de busca, que intermedeia a relagao dos componentes anteriores. A
eficiéncia do modelo esta relacionada diretamente com a sinergia entre os trés elementos,
desde as primeiras representagoes de modelos de RI, as propostas que prevaleceram
seguem esta mesma definigdo como ponto de partida [26]. A Figura 3 ilustra os principais

componentes dos sistemas de RI.
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Figura 3 — Principais componentes dos sistemas de recuperaciao da informacao.
Fonte: Elaboracao prépria.

3.1.1 Modelo Booleano

O modelo booleano é desenvolvido com base na Algebra Booleana, um sistema
binario, padrao utilizado em sistemas eletronicos, com operacoes algébricas que resultam em
1 ou 0, verdadeiro ou falso. Este modelo representa os documentos a partir de um conjunto
de termos indexados, onde as buscas sao conectadas por combinagoes de operadores
légicos AND, OR e NOT, e retornam resultados que satisfazem estritamente as condigoes
impostas na consulta, por exemplo, uma condi¢ao de busca do termo A AND termo
B retornara somente documentos que contenham, ao menos, uma ocorréncia de cada um
termos pesquisados, esta abordagem também é conhecida como modelo da teoria dos

conjuntos.

Algumas aplicacoes estenderam a busca com novos operadores de proximidade
como WITH, para consulta de termos que aparecem em um mesmo paragrafo, ADJ e
para termos que ocorrem seguidos uns aos outros [28]. Por fim, o operador NEAR /N, para

consultar termos que estao a N termos distantes de outros termos.

3.1.2 Modelo Vetorial

O modelo Vetorial se baseia em um ambiente onde os documentos podem ser
pesquisados a partir de uma consulta com termos, que podem estar esparsos e nao restritos
a uma declaracao com operadores logicos, a funcao de busca retorna um conjunto de
documentos que contém os termos da consulta, cada um com um peso configurado de
acordo com sua relevancia, neste ambiente todo documento é representado como um
vetor equilibrado com pesos, a consulta também é representada por um vetor, o sistema
retorna uma lista de documentos ordenados pelos maiores valores de similaridade com
a consulta do usuario [109]. Os pesos em um vetor sao determinados considerando a
frequéncia dos termos em um determinado documento ou no corpus (i.e. a colegao de
todos os documentos). A Figura 4 demonstra a representagao espacial do modelo vetorial

projeta as dimensoes t1, t2, e t3, onde cada uma representa, por exemplo, um termo do
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corpus, cada ponto espacial de um documento possui uma distancia em relacao a consulta,
o modelo espaco vetorial se baseia nesta distancia para considerar a recuperacao dos

documentos.

Figura 4 — Representacao grafica do Modelo Vetorial com trés dimensoes.
Fonte: Elaboracao prépria.
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Os pesos de cada termo indexado no modelo vetorial representam a sua importancia,
a atribucao é feita a partir da aplicagdo de dois métodos. O primeiro, TF (Term Frequency),
é o resultado do cdlculo da frequéncia f(¢,d) do termo ¢ em um determinado documento d.
Quanto maior a frequéncia f(¢,d) em um documento, maior a capacidade do termo em
representar aquele conteiido. Contudo, o termo pode também aparecer com frequéncia
em todos os demais documentos do corpus, o que deprecia sua relevancia. Portanto, o
segundo método, IDF (Inverse Document Frequency), representa a razao entre o total
de documentos N no corpus e a quantidade de documentos n(t) que contém o termo t,
sendo assim, IDF(t) = %t) Para todo termo, seus pesos w(t,d) sao calculados a partir do
produto desses métodos, ou seja, TF-IDF(t,d) = f(t,d)- % = w(t,d) [110].

3.1.3 Modelo Probabilistico

Neste modelo, os autores definem uma solucdo de RI baseada em um alicerce
probabilistico, em um corpus os documentos sao classificados em dois conjuntos em relagao
com uma determinada busca: relevantes e nao relevantes [102]. Da mesma maneira, o
resultado da busca é denominado como conjunto dos recuperados, que, idealmente, deve

conter apenas contetudo relevante.

Os documentos do corpus sao representados no sistema por vetores binarios, onde
a presenca ou a falta de um determinado termo de indexacao é declarada respectivamente
como 1 ou 0. O calculo da similaridade entre uma expressao de busca e os documentos do
corpus é realizada a partir da seguinte formulagao:

(t|R)- P(~t|-R)
sundb lo 3.1
=2 los ( (1R >-P<ﬂt\R>> (3.)
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Onde:

« sim(d,b): Similaridade entre o documento d e a busca b,

e t € b: Termos t presentes na busca b,

« P(t|R): Probabilidade de o termo t aparecer em documentos relevantes,

« P(—t|=R): Probabilidade de o termo ¢ nao aparecer em documentos irrelevantes,
e P(t|=R): Probabilidade de o termo ¢ aparecer em documentos irrelevantes,

« P(—t|R): Probabilidade de o termo t nao aparecer em documentos relevantes.

Em seguida, o calculo para substituir as variaveis na funcao de similaridade seréd a

contagem das ocorréncias dos termos expressos na busca:

Relevante | Nao Relevante
Documento contém ¢ r n—r
Documento ndo contém ¢ R—r N—R—n+r

Tabela 2 — Representacao dos conjuntos para um termo de busca.

Sendo N o total de documentos no corpus, n o total de documentos que possuem o
termo de busca, R a quantidade total de documentos relevantes no corpus e r a quantidade

de documentos relevantes que possuem o termo de busca, a formula anterior pode ser

(N—R—n+r)
sim(d,b) =) lo 3.2
=2 los (o) (@2

reescrita como:

No inicio, a instancia de um sistema de RI probabilistico ndo tem, necessariamente,
a informacgao sobre quais sao os documentos relevantes do corpus; essa informacao é,
pouco a pouco, classificada pelo usuario do programa. Portanto, quanto nao existirem
documentos classificados como relevantes, o sistema utiliza uma funcao de similaridade

simplificada, baseando-se na quantidade de ocorréncias dos termos da expressao de busca:

sim(d, b) Zlog(

teb

) (3.3)

3.1.4 BM25 - Best Matching 25

O BM25 [103] é um dos modelos mais conhecidos e amplamente utilizados em
sistemas de recuperacao da informacao. Ele é baseado no modelo probabilistico de recu-
peracao, calculando a relevancia de um documento em relacao a uma consulta através

de uma combinagao ponderada da frequéncia dos termos da consulta no documento e
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caracteristicas do corpus. Seu principal objetivo é atribuir maior relevancia a documentos
onde os termos da consulta aparecem de maneira mais significativa, considerando nao

apenas a frequéncia dos termos, mas também a raridade destes no corpus.

Uma das principais caracteristicas do BM25 é sua capacidade de balancear a
influéncia da frequéncia de termos através da funcao de saturacao. Isso significa que um
aumento na frequéncia de um termo em um documento nao aumenta linearmente sua
relevancia, evitando um viés excessivo para documentos muito longos ou repetitivos. Essa
saturacao é controlada pelo parametro k, que regula a sensibilidade do modelo ao peso da

frequéncia de termos.

Outro elemento central no BM25 é a normalizacao baseada no tamanho do do-
cumento. Esse ajuste ¢ realizado pelo parametro b, que equilibra a penalizacao para
documentos muito longos ou muito curtos. Valores maiores de b resultam em uma maior
penalizagdo para documentos extensos, enquanto valores menores minimizam essa influén-

cia, permitindo flexibilidade na adaptagao do modelo a diferentes dominios ou colegoes.

Apesar de ser um modelo simples e ndao depender de representacdes densas ou
métodos de aprendizado profundo, o BM25 continua sendo uma referéncia na recuperacao de
informacoes devido a sua eficiéncia computacional e eficacia em benchmarks amplamente
utilizados, como o BEIR. Ele é frequentemente usado como baseline em estudos que
exploram métodos mais sofisticados, como embeddings de texto baseados em redes neurais,
destacando-se por sua robustez em diversas aplicagdes praticas. A féormula do modelo se

da pela seguinte expressao:

score(g,d) = Y IDF(t)- f(t,d)- (k1 +1)

= Ft.d)+ k- (1—b+0- o)

(3.4)

Onde,

 score(q,d): A pontuagdo de relevancia entre a consulta ¢ e o documento d, que

determina o quao bem o documento corresponde a consulta.
o IDF(t): Inverse Document Frequency

o f(t,d): Frequéncia do termo t no documento d, ou seja, o nimero de vezes que t

aparece no documento.
 ki: Parametro de ajuste que controla a sensibilidade & frequéncia do termo f(¢,d).
— Valores tipicos de kq estao entre 1.2 e 2.0.

o b: Parametro que regula a penalizagao ou ajuste baseado no comprimento do docu-

mento.
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— Valores tipicos de b variam entre 0.75 e 1.0.

— Um b =0 elimina a normalizagao pelo comprimento do documento.

e |d|: O comprimento do documento d, medido como o nimero total de palavras ou

termos presentes no documento.

o avgdl: O comprimento médio dos documentos no corpus. Usado para normalizar o

tamanho relativo de d em relacao a outros documentos.

3.1.5 Abordagens de Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina ¢ o campo que estuda algoritmos capazes de aprender
padroes a partir de dados, em vez de seguir regras explicitamente programadas. O apren-
dizado profundo é um subconjunto desse campo, baseado em redes neurais artificiais com
miultiplas camadas, que ganhou for¢ca com o advento do Big Data, o aumento do poder
computacional e novas técnicas de treinamento [118]. Ao empilhar camadas e unidades,
uma rede profunda consegue representar fungoes de complexidade crescente, sendo parti-
cularmente eficaz em tarefas que mapeiam um vetor de entrada para um vetor de saida,
desde que haja dados de treinamento e recursos computacionais suficientes [63]. Essas
caracteristicas tornaram tais técnicas especialmente tteis para dados nao estruturados,

como texto, imagem e fala.

Na recuperacao da informagao, o uso de redes neurais nao é recente. Um trabalho
pioneiro modelava conexoes entre termos indexados e documentos, reforcando relagoes
relevantes e inibindo as irrelevantes até a rede convergir para um padrao de recuperacao
satisfatério [81]; avaliaghes posteriores apontaram limita¢oes, como o nimero fixo de ciclos
de treinamento e a pouca exploragdo da capacidade de generalizacao das redes [119].
Algoritmos de aprendizado profundo sao aplicados em diferentes pontos do sistema de RI:
na modelagem de representacoes de consultas e documentos, na ordenacao dos resultados

e na expansao ou reformulacao das consultas.

No ranqueamento, redes neurais podem ser empregadas para calibrar fungoes
de ordenacao, ajustando parametros como o k e o b do BM25 a partir de exemplos
rotulados, em que a funcao de perda orienta o ajuste até que a ordenagao atinja precisao
satisfatoria [72]. Na representagio, as redes produzem os word embeddings, vetores em
um espaco multidimensional que permitem comparar consultas e documentos por calculo
de similaridade espacial, indo além da correspondéncia exata de termos. Esse mecanismo
pode, inclusive, ser combinado a métodos tradicionais como o TF-IDF para mitigar falsos

positivos decorrentes de correlagoes espurias entre termos [80].

Na expansao de consultas, a ideia é reformular a consulta original com termos
relacionados ou sindénimos, ampliando a cobertura de documentos relevantes. Esse processo

pode ser manual ou automético (Automatic Query Expansion, AQE), e solu¢des baseadas em
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word embeddings com técnicas como K-nearest neighbors ja superaram métodos tradicionais
de sobreposicao de termos [107]. Posteriormente, abordagens baseadas em modelos de
linguagem reescrevem a consulta para aproxima-la da forma dos documentos, aumentando

a similaridade entre ambos [141].

A Figura 5 sintetiza esses componentes, ilustrando os pontos do sistema de RI: repre-
sentagdo, expansao de consultas e ranqueamento e re-ranqueamento em que o aprendizado

de maquina pode ser empregado como trabalho adicional de otimizacao.
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Figura 5 — Componentes de aplicagdo de aprendizado de maquina em sistemas de recu-
peracao da informacao.
Fonte: Elaboracao prépria.

Em todas essas frentes, as técnicas de aprendizado profundo integram o estado da
arte da area. Entre elas, a representacao textual é um componente central: é a partir dos
embeddings que consultas e documentos passam a ser comparados por significado, funda-
mento tanto da recuperagao quanto do re-ranqueamento investigado nesta dissertacao. Por
isso, a proxima se¢ao dedica-se a detalhar como esses vetores sao construidos, preparando

a discussao sobre o re-ranqueamento contextual, foco deste trabalho.

3.2 Embeddings

No contexto de linguagem natural, embeddings sao representagoes vetoriais que
mapeiam unidades textuais para um espaco continuo, de modo que proximidade geométrica

reflita proximidade do significado também dessas palavras, frases ou documentos de texto,
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esse efeito também é conhecido como similaridade seméntica [52]. Em termos praticos, isso

permite comparar consultas e documentos para além da coincidéncia literal de termos.

Para orientar a leitura, é 1til separar trés niveis de representagao: palavra, frase e
documento. Embeddings de palavra descrevem significado local de termos; embeddings
de frase procuram captar uma proposicao completa; embeddings de documento buscam
representar o tema global e a intengao informacional de textos maiores. Em recuperagao
da informagcao, os dois ultimos niveis tendem a ser mais 1teis, pois consulta e documento

sao comparados como unidades semanticas completas.

Cabe destacar que o termo “contexto” nesta secao refere-se ao contexto linguistico
(palavras que cercam um termo na sentenca), distinto do contezto estrutural entre docu-
mentos explorado no re-ranqueamento contextual dos capitulos seguintes. A apresentacao
a seguir percorre a evolucao dos embeddings em dois grandes movimentos: os modelos
estaticos e os contextualizados. Ao final, sintetiza essa trajetéria em uma visdo geral

comparativa.

3.2.1 Embeddings Estaticos

Os embeddings estaticos atribuem a cada palavra um tnico vetor, independente-
mente da sentenga em que ela apareca. Representam as primeiras abordagens amplamente
adotadas de representacdo semantica densa e permanecem relevantes como referéncia

conceitual e como baseline de baixo custo.
Latent Semantic Analysis (LSA)

Antes da utilizagao de redes neurais artificiais para a construcao de embeddings, o
LSA [22] foi a abordagem mais conhecida para reduzir a dimensionalidade dos vetores e,
ao mesmo tempo, capturar a representatividade seméantica das palavras. O LSA aplica
a técnica de singular value decomposition (SVD) a matriz termo-documento, que origi-
nalmente representa a frequéncia de termos nos documentos. Essa decomposi¢ao reduz
a dimensionalidade da matriz e revela relacoes latentes entre palavras e contextos, agru-
pando termos semanticamente relacionados. Como resultado, o LSA supera limitacoes dos
métodos baseados apenas em correspondéncia exata, ajudando a identificar documentos

relevantes mesmo quando diferentes termos descrevem conceitos semelhantes.
Word2Vec

Embora o LSA produza bons resultados, sua acurdcia depende fortemente do
volume de dados de treinamento. O Word2Vec [77] foi projetado para ser mais eficiente:

utiliza redes neurais com arquiteturas simples, Skip-gram e CBOW (Continuous Bag
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of Words), permitindo treinamento mais rapido sobre grandes corpora, inclusive com

frameworks de processamento distribuido como o DistBelief [20].

Na arquitetura Skip-gram, o modelo prevé as palavras de contexto a partir de
uma palavra-alvo: dada a palavra ‘gato’, tenta prever termos préximos, como ‘animal’
ou ‘domeéstico’. Esse método é mais lento, mas, segundo os autores funciona melhor para
palavras raras. J4 no CBOW, o modelo faz o inverso, usando as palavras ao redor para
prever a palavra-alvo, o que o torna mais eficiente em corpora grandes. A Figura 6 ilustra
as duas arquiteturas; ao final do treinamento, os pesos tornam-se os embeddings da

palavra-alvo.

Figura 6 — Funcionamento do modelo CBOW e SkipGram.

Fonte: Elaboragao prépria.
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Treinado em grandes volumes de dados, o Word2Vec mostrou-se eficaz em capturar
padroes seméanticos, mapeando palavras de contextos semelhantes para vetores préximos.

Isso permite resolver analogias como rei — homem + mulher = rainha com boa precisao.
Global Vectors (GloVe)

O GloVe [93] deriva os embeddings de uma matriz de éncia de palavras em todo o
corpus. Diferentemente do Word2Vec, que foca no contexto local de uma janela, o GloVe
considera a coocorréncia global entre palavras. Sua funcao objetivo minimiza a diferenca
entre o produto escalar dos embeddings e o logaritmo da contagem de coocorréncia,
aproximando no espago vetorial palavras que ocorrem juntas com frequéncia ao longo do
corpus. Por exemplo, ‘cidade’ e ‘prefeito’ podem raramente aparecer na mesma janela,
mas tém alta coocorréncia global por serem frequentemente mencionadas em discussoes

sobre governanga urbana, relacao que o GloVe captura mesmo sem proximidade local.

FastText
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O FastText [9] foi desenvolvido para superar limitagoes do Word2Vec, sobretudo
em idiomas com rica morfologia. Em vez de tratar cada palavra como unidade atémica,
ele divide as palavras em N-gramas de caracteres, e a representacao de uma palavra é a
soma dos vetores de seus N-gramas. Assim, o modelo captura semelhancas entre palavras
de estrutura parecida mesmo sem té-las observado de forma idéntica. Em portugués,
por exemplo, ‘correr’, ‘correndo’ e ‘corremos’ compartilham a raiz ‘corr’, representada
por N-gramas como ‘cor’; ‘orr’ e ‘rre’. Essa estratégia também lida melhor com palavras
fora do vocabulario, gerando representagoes a partir dos N-gramas em vez de atribuir
um vetor nulo. Para conter o crescimento do nimero de N-gramas, o FastText usa uma
funcao de hashing que os distribui em um nimero fixo de buckets, reduzindo o custo de

armazenamento sem prejudicar significativamente o desempenho.

Cada um desses modelos foi proposto para superar limitacoes do anterior, mas
a literatura apresenta evidéncias contrastantes: ha trabalhos em que o FastText supera
os demais [58] e outros em que o Word2Vec se sai melhor [104]; na lingua portuguesa, o
GloVe ja foi reportado com melhor desempenho [41]. A escolha do modelo ideal, portanto,

depende do caso de uso.

3.2.2 Embeddings Contextualizados

Diferentemente dos estaticos, os embeddings contextualizados geram uma represen-
tacao que depende da sentenca inteira: a mesma palavra pode receber vetores distintos

conforme o contexto linguistico, o que trata diretamente o problema da polissemia.
Embeddings from Language Model (ELMo)

O ELMo [95] introduziu o termo Deep Contextualized Pretraining e baseia-se em
uma rede biLM (Bidirectional Language Model) com camadas LSTM, também chamada
biLSTM. A arquitetura, ilustrada na Figura 7, combina dois modelos de linguagem unidi-
recionais: um da esquerda para a direita e outro da direita para a esquerda, maximizando,
respectivamente, P(wy | wy,...,wi_1) € P(wk | wgi1,...,wy). A combinagao dos dois sen-
tidos gera representagoes sensiveis ao contexto: a palavra ‘academia’, por exemplo, recebe

vetores distintos em ‘academia de ginastica’ e ‘academia de ciéncias’.
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

O BERT [21] foi o primeiro grande modelo a aplicar a arquitetura Transformer
e o mecanismo de self-attention [132] ao processamento de linguagem natural de forma
profundamente bidirecional: em vez de considerar apenas os tokens a esquerda do alvo,
incorpora também os a direita, aproveitando o contexto completo da palavra durante o

treinamento [50]. Sua arquitetura é composta apenas pelo encoder do Transformer, e o
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Figura 7 — Ilustracao da arquitetura biLSTM.

Fonte: Elaboragao prépria.
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pré-treinamento combina duas tarefas: Masked Language Modeling (MLM), em que parte
das palavras é mascarada e prevista a partir do contexto, e Next Sentence Prediction

(NSP), que modela a relagao entre sentengas. A Figura 8 ilustra ambas.

Figura 8 — Ilustracao das tarefas de MLM e NSP.

Fonte: Elaboragao prépria.
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A partir do BERT, surgiram diversas variantes adaptadas a diferentes necessidades:
o RoBERTa [73] elimina o NSP e treina com mais dados; o DistilBERT [115] aplica
knowledge distillation para produzir um modelo mais leve; e o ALBERT [59] reduz o
nimero de parametros e, a época, reportou resultados no estado da arte em benchmarks
populares como GLUE [138], RACE [57] e SQuAD [99]. H4 também variantes especializadas
por dominio ou estilo de linguagem, como o BERTweet [87], pré-treinado em tweets, e
o BioBERT [64] e o ClinicalBERT [3], voltados a textos biomédicos e clinicos. Essa
diversidade ilustra como a arquitetura base pode ser adaptada mantendo os principios
de pré-treinamento bidirecional e self-attention, e é especialmente relevante para esta
dissertacao, ja que os modelos densos avaliados nos experimentos pertencem a essa linhagem
de codificadores baseados em Transformer. Cabe notar, ainda, que revisdes da literatura
apontam haver amplo espago de melhoria para sistemas de recuperagao baseados em
BERT, com o estado da arte em torno de 50% de acuracia em MRR@10 [139].
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Generative Pre-trained Transformer (GPT)

O GPT [96], sucessivamente ampliado em escala e capacidade nas versoes GPT-
2 [97], GPT-3 [11] e GPT-4 [1], adota uma abordagem unidirecional: processa os tokens
da esquerda para a direita e é composto por pilhas de decoder do Transformer. Seu
pré-treinamento foca na tarefa de Language Modeling, prevendo a proxima palavra dada a
sequéncia anterior, P(wy | wy,...,wi—1). Essa caracteristica o torna eficaz na geragao de
texto fluente e coerente, embora apresente limitagoes em tarefas que exigem compreensao

bidirecional completa, como a classificagdo de texto [151].
Visao Geral

A Tabela 3 sintetiza os modelos descritos, destacando o tipo de representacao, a

arquitetura e o ano de introducao, e evidencia a transicao dos modelos estaticos para os

contextualizados.
Modelo Descrigao
LSA [22] Modelo estatico, dos anos 90, usa decomposicao de va-

lores singulares (SVD) para reduzir a dimensionalidade
de uma matriz termo-documento e capturar relagoes se-
manticas.

Word2Vec [77] | Modelo estético de 2013, utiliza janelas deslizantes para
treinar uma rede neural com os métodos SkipGram ou
CBOW, capturando coocorréncias entre palavras.
GloVe [93] Modelo estatico de 2014, usa frequéncia global de coocor-
réncia de palavras, gerando embeddings que preservam
relagbes semanticas no espago vetorial.

FastText [9] | Modelo estatico de 2016, considera subpalavras (n-
gramas) para capturar morfologia e lidar com palavras
raras, melhorando a generalizacao.

ELMo [95] Modelo contextualizado de 2018, baseado em LSTMs
bidirecionais. Gera embeddings dependentes do contexto
da palavra na sentenca.

BERT |[21] Modelo contextualizado de 2018, usa Transformers bidire-
cionais, treinado em Masked Language Modeling (MLM),
gerando embeddings ricos em contexto.

GPT [96] Modelo contextualizado de 2018, baseado em Transfor-
mers unidirecionais, treinado para prever a proxima pala-
vra, com pré-treinamento e transfer learning para NLP.

Tabela 3 — Visao geral dos modelos de embeddings.

Os modelos apresentados nao constituem uma lista exaustiva; ha diversas outras
variagoes e avancos relevantes. Para uma visdo mais abrangente, recomenda-se a consulta a

artigos de revisao da area [71, 44]. Estabelecida a evoluc¢ao no nivel de palavra, a préxima
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secao desloca o foco para o que de fato importa em recuperacao: representar frases e

documentos inteiros.

3.3 Representacao de Frases e Documentos

Ao passar de palavras para frases e documentos, mudam a unidade de entrada,
a saida e o objetivo de treinamento. Um modelo de embedding de palavra recebe como
entrada um termo (ou sua janela de contexto) e produz, como saida, um vetor por palavra,
aprendido a partir de padroes. J4 um modelo de frase ou documento recebe como entrada
uma sequéncia inteira de tokens e produz um unico vetor de tamanho fixo que representa
o texto como um todo; o objetivo de treinamento deixa de ser prever palavras vizinhas e
passa a aproximar, no espaco vetorial, textos semanticamente relacionados, afastando os
nao relacionados. Essa é justamente a propriedade 1til em recuperagao, em que consulta e

documento sao comparados como unidades semanticas completas.

A forma mais simples de obter a representacao de uma frase a partir de embeddings

de palavra é a média dos seus vetores.
1 n
s==>Y w, (3.5)
izt

A média é barata e pode servir como baseline competitivo em alguns cenarios [4];
contudo, por descartar a ordem das palavras, ela é insensivel a estrutura sintatica. O
trabalho de [60], por exemplo, mostrou que, com embeddings de LSA, a média produz o

mesmo vetor para as duas frases seguintes, apesar de significados opostos:

1. “It was not the sales manager who hit the bottle that day, but the office worker with

the serious drinking problem.”;

2. “That day the office manager, who was drinking, hit the problem sales worker with

a bottle, but it was not serious.”

A média é apenas uma das formas possiveis de composicao, outras, como soma e
multiplicagao, também sao exploradas [79], e cada uma apresenta vantagens conforme o
caso de uso; a agregacao por média, apesar de simples, ja demonstrou ganhos relevantes

em tarefas como a tradugao automatica [153].

De modo geral, a operacao de resumir um conjunto de vetores em um tnico vetor
é chamada de pooling, e a média é apenas o seu caso mais simples (o mean pooling). Na
pratica da programacao, ao submeter um texto a um modelo, ele é primeiro dividido
em tokens e codificado, produzindo uma matriz com um vetor por token; o pooling é a

etapa que reduz essa matriz a um unico vetor de tamanho fixo, independentemente do
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comprimento do texto. As variantes mais comuns sdo o mean pooling (média dos vetores
de token, como na Equacao 3.5 e ilustrado na Figura 9), o maz pooling (que toma o maior
valor em cada dimensao) e o uso do vetor de um token especial de resumo, o [CLS] em
modelos como o BERT. A comparacao sisteméatica entre essas estratégias no contexto de
embeddings de sentenga foi conduzida por trabalhos como o InferSent [15] e o Sentence-
BERT (SBERT) [100], este ultimo dando origem & biblioteca sentence-transformers,
na qual a agregacao ¢ implementada como uma camada explicita aplicada sobre a saida
do codificador.

Figura 9 — Ilustragdo do average pooling: os vetores de cada token sao agregados por
média em um tnico vetor de tamanho fixo.
Fonte: https://iq.opengenus.org/global-average-pooling/.
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Para superar as limitacoes da agregacao simples, surgiram modelos que aprendem
diretamente representagoes de unidades maiores. O Paragraph Vector [62], por exemplo,
estende o Word2Vec acrescentando um vetor proprio para o documento, ajustado em
conjunto com os embeddings das palavras durante o treinamento, o que captura informagao
seméantica e sintatica além de uma simples média. Na mesma diregao, o SkipThought [54]
adapta a ideia do Skip-gram ao nivel de sentenca, codificando uma sentenca para recons-
truir as vizinhas, com treinamento sobre a cole¢ao BookCorpus [152]. H4 ainda diversas
abordagens supervisionadas voltadas a tarefas especificas, baseadas em redes recursivas
e convolucionais [121, 49, 149, 150]. Estudos posteriores observaram, contudo, que os
ganhos de modelos complexos concentravam-se em cenarios in-domain, ao passo que,
out-of-domain, métodos mais simples baseados em médias ponderadas de vetores podiam
supera-los [143, 4], frequentemente avaliados sobre grandes bases de pares de sentengas
como a PPDB (Paraphrase Database) [30].

Uma abordagem que ganhou destaque nesse contexto é o aprendizado contrastivo.
A ideia central é ensinar o modelo a organizar o espago vetorial por comparagao, a partir

de dois tipos de par:


https://iq.opengenus.org/global-average-pooling/
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e pares positivos: dois textos que deveriam ter representagoes préximas, como uma

consulta e um documento relevante, ou duas parafrases;

o pares negativos: textos nao relacionados, que devem ficar distantes no espaco vetorial.

O codificador é entao otimizado para aproximar os pares positivos e afastar os negativos.
Em vez de prever palavras vizinhas, portanto, o modelo aprende diretamente uma nocao
de similaridade entre textos, que é exatamente o sinal util em recuperagao. O SimCSE [31]
aplicou essa estratégia sobre o BERT, empregando inclusive a técnica de Dropout [124]
como forma de data augmentation, e modelos subsequentes, como o E5 [140], que reporta
superar o BM25 em recuperagao zero-shot, seguiram essa mesma linha. Para acompanhar
esse progresso de forma padronizada, o Massive Text Embedding Benchmark (MTEB) [84]
avalia modelos em multiplas tarefas e idiomas, evidenciando que nao hid um modelo
universalmente superior; em seu painel publico [144], modelos como o SGPT [82], o
GRIT [83] e o NV-Retriever [19] figuram entre os de melhor desempenho, muitos deles
ajustados em colegdes de recuperagao como o MS MARCO [88]. Vale ressaltar que esse
painel é bastante dindmico: novos modelos sao propostos em ritmo acelerado, de modo
que a lista de melhores colocados muda com frequéncia. Assim, recomenda-se ao leitor

consultar diretamente o MTEB para obter um panorama atualizado do estado da arte.

Na pratica, esses modelos de frase e documento nao partem do zero: reaproveitam
um codificador contextual de tokens e acrescentam uma etapa de agregagao (pooling) que
resume os vetores de token em um tnico vetor da sentenca, reajustado por um objetivo de
nivel de sentenca, frequentemente contrastivo. Esse arranjo é usualmente implementado
por arquiteturas bi-encoder, nas quais consulta e documento sao codificados de forma
independente e comparados por similaridade vetorial [100]. Como as representagdes dos
documentos podem ser pré-computadas e indexadas, essa arquitetura viabiliza a busca
semantica em larga escala com bom equilibrio entre eficdcia e custo computacional. E a
essa familia de codificadores de sentenca baseados em Transformer que pertencem os trés

modelos densos avaliados nesta dissertacao:

e MiniLM (all-MiniLM-L6-v2) [142]: codificador compacto destilado da linhagem
BERT/RoBERTa, com apenas seis camadas, posteriormente ajustado como modelo

de sentence embeddings;

« BGE (bge-small-en-v1.5) [146]: codificador de arquitetura BERT treinado com

aprendizado contrastivo, voltado a busca semantica e com boa eficiéncia em escala;

« Contriever (contriever-msmarco) [45]: também baseado na arquitetura BERT,
pré-treinado por aprendizado contrastivo nao supervisionado e, nesta variante, ajus-

tado na colegao de recuperacao MS MARCO.
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Cabe destacar a conexdao com os modelos apresentados na Secao 3.2: os trés
descendem diretamente do BERT, herdando seu encoder do tipo Transformer. O que os
distingue nao é o paradigma de representacao, comum a eles, mas o modo de constru¢ao: o
MiniLLM privilegia a compactacao por destilacdao, enquanto o BGE e o Contriever variam
nos dados e na supervisao do treinamento contrastivo. Essa proximidade é intencional
no recorte adotado: em vez de contrastar familias distintas de representacao, avalia-se o

re-ranqueamento contextual sobre variagoes de uma mesma linhagem consolidada.

A etapa de pooling também varia entre eles, em suas configuracoes padrao. O
MiniLLM e o Contriever adotam o mean pooling, tomando a média dos vetores de token
(Equagao 3.5), ao passo que o BGE utiliza o vetor do token especial [CLS] como represen-
tacao da sentenca. Assim, mesmo dentro de uma mesma linhagem, as trés estratégias de

agregacao discutidas anteriormente aparecem na pratica.

A escolha desse trio foi guiada por dois critérios praticos. Primeiro, todos sao
modelos de embedding de sentencga, adequados a comparar consultas e documentos
como unidades completas, exatamente o tipo de representacao exigido pelo experimento.
Segundo, reprodutibilidade computacional: sao modelos compactos, executaveis em
ambiente de pesquisa acessivel, incluindo um equipamento de porte pessoal (um MacBook
Air com chip M4), sem dependéncia de infraestrutura especializada. Esse critério é reforgado
pela disponibilidade publica dos trés modelos na biblioteca Hugging Face [144], com pesos
pré-treinados de acesso aberto, o que dispensa qualquer etapa de treinamento e facilita a
replicacao dos experimentos. A diversidade entre paradigmas de recuperagao é contemplada,
no experimento, pela presenga de um modelo esparso (BM25) ao lado desses trés modelos

densos.

3.4 Combinacao de Representacdes

Combinar representagoes é uma ideia herdada dos métodos de ensemble em apren-
dizado de méaquina, agregar sinais complementares de diferentes modelos para obter uma
representagdo mais robusta do que a de qualquer modelo isolado [123]. Essas estraté-
gias costumam ser organizadas segundo o estagio em que ocorrem: na early fusion, as
representacoes sao combinadas no espacgo vetorial antes da recuperacao; na late fusion,
combinam-se as listas ranqueadas produzidas apds a recuperagao [120, 5]. O propdsito, em
ambos os casos, € aproveitar a complementaridade entre modelos que capturam aspectos

distintos do texto.

Trabalhos anteriores oferecem evidéncias de que essa combinacao pode ser benéfica.
A fusdo de embeddings ja trouxe ganhos em tarefas como NER e chunking [128], bem
como em comparagoes sisteméticas de modelos como GloVe, Word2Vec, CSLM [117] e

w2vi-deps [67], fundidos por técnicas como concatenagao, PCA e autoencoders [134, 34, 33].
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Um exemplo voltado a recuperacao da informacao é o Dual Embedding Space Model
(DESM) [86], que combina as matrizes IN e OUT do Word2Vec para superar o BM25; a fusdo
também foi explorada em cendrios de classificagao, recomendagao e multimodalidade [74, 98,
42,7, 106, 2], embora a qualidade dos ganhos dependa fortemente da tarefa e do corpus [66,
53]. A combinagao de representagoes mostra-se ainda particularmente relevante para
idiomas sub-representados nos modelos pré-treinados: na lingua portuguesa, ha esforcos
de producao de embeddings dedicados [41] e avaliagoes de diferentes técnicas [17], ainda

que sem foco em RI e sem contemplar modelos mais recentes como o BERTimbau [122].

No recorte desta dissertacao, contudo, a combinacao de embeddings nao ¢ o objeto
principal de analise experimental. A combinacdo permanece como contexto conceitual e

direcao futura.

3.5 Funcoes de Ranqueamento

Uma representacao textual nao determina, por si s6, a ordem dos resultados. Para
produzir uma lista ranqueada, o sistema atribui uma pontuacgao a cada par formado pela
consulta ¢ e por um documento d. Funcoes de similaridade ou relevancia sao ordenadas
do maior para o menor valor; fung¢oes de distancia, no sentido inverso. Essa ordenacao

constitui o ranqueamento inicial.

Nos modelos lexicais, a pontuacao é calculada a partir das ocorréncias dos termos
da consulta no documento. No BM25, cada termo contribui segundo sua raridade na
cole¢ao, sua frequéncia no documento, a saturacao dessa frequéncia e a normalizacao pelo

comprimento do texto; a soma dessas contribui¢oes forma o escore final [101].

Nos modelos densos, a ordenagao decorre da proximidade entre os vetores da
consulta e dos documentos. O produto interno e a similaridade de cosseno atribuem valores
maiores a vetores mais préximos em orientagao, enquanto a distancia euclidiana atribui
valores menores a pontos geometricamente proximos [113, 100]. Para vetores normalizados,
produto interno e cosseno produzem a mesma ordenacao. Em ambos os paradigmas, a
lista resume comparacoes diretas entre a consulta e cada documento; o capitulo seguinte

discute como refina-la por informagoes adicionais.

Em sintese, este capitulo percorreu a evolucao das representagoes textuais, dos
embeddings estaticos de palavra aos codificadores contextualizados de frases e documentos,
delimitou o recorte adotado no experimento e mostrou como essas representacoes originam
listas ranqueadas. Estabelecida essa base, o proximo capitulo trata do segundo estagio da

recuperacao: o re-ranqueamento das listas ja produzidas.
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4 Re-ranqueamento

Os capitulos anteriores estabeleceram os fundamentos da recuperagao da informacao,
os principais pontos em que esses sistemas podem ser aprimorados e a importancia
central das representagoes textuais nesse processo. A contribuicao desta dissertagao parte
justamente desses elementos: a partir de um sistema construido com essas pecas, aprende-
se informacao contextual sobre as relagoes entre os préprios documentos recuperados e,
com base nesse aprendizado, reordena-se qualquer conjunto de resultados. Essa etapa de

reordenacao ¢ o re-ranqueamento, foco deste capitulo.

O re-ranqueamento consiste em refinar uma lista de resultados previamente re-
cuperada, com o objetivo de melhorar a qualidade do ordenamento final. Em sistemas
de recuperacao tipicos, os documentos sao inicialmente selecionados por uma fungao de
pontuagao relativamente simples, como a similaridade léxica ou a correspondéncia entre
representagoes independentes, que nem sempre captura sinais de relevancia mais ricos [72].
Os métodos de re-ranqueamento atuam como um segundo estagio sobre os documentos mais
bem posicionados, reordenando-os a partir de evidéncias adicionais, estratégia explorada,
por exemplo, em abordagens cldssicas baseadas em agrupamentos de documentos [65].
Este capitulo revisa, entao, as principais familias de técnicas correlatas a este trabalho: as
estratégias classicas de reordenacao (Segao 4.1), o uso de redes neurais artificiais nessa
tarefa (Secao 4.2), os métodos de fusao e agregagao de listas ranqueadas (Sec¢ao 4.3) e, por
fim, os métodos contextuais nao supervisionados baseados em aprendizado de variedades

(Segao 4.4), efetivamente empregados nesta dissertagao.

4.1 Re-ranqueamento Classico

O re-ranqueamento nao é um desafio recente na recuperagao da informacgao. As
primeiras abordagens, como a realimentagao de relevancia (relevance feedback) [105, 111] e
os modelos de relevancia [61], j& buscavam refinar os resultados iniciais por meio de ajustes
posteriores a recuperacao. A ideia comum a essas técnicas é reaproveitar os documentos
mais bem posicionados para reformular a consulta e, entao, refazer a busca com termos mais
informativos. Elas diferem, essencialmente, na forma como identificam quais documentos

tratar como relevantes.

Na realimentacao de relevancia, essa identificagdo depende de julgamentos
explicitos do usudrio: ap6s a consulta inicial, o usudrio indica quais documentos retornados
sao de fato relevantes, e o sistema usa esses exemplos para ajustar a consulta. No modelo
vetorial, o método de Rocchio [105] desloca o vetor da consulta em dire¢ao aos documentos

marcados como relevantes e para longe dos irrelevantes.
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Na realimentagao de pseudo-relevincia (pseudo-relevance feedback), o usuério
é retirado do processo: o sistema assume automaticamente que os k primeiros documentos
recuperados sao relevantes e extrai deles os termos para expandir a consulta. Os modelos
de relevancia [61] formalizam essa ideia, estimando uma distribuigao de termos relevantes
a partir dos documentos mais bem ranqueados, sem necessidade de supervisao manual. A

Figura 10 sintetiza o fluxo comum as duas técnicas e o ponto exato em que se distinguem.

[Consulta inicial ]—{ Recuperacao ]—{ Re'sgl'ta.d 08 }
iniciais

Relevance
Reformula dback = :
9 i men
a consulta fe? vac ] Qufxs fcu te ?OS
rio mar T ntes?
(novos termos) 0 usuario marca sao relevantes
os relevantes l

Pseudo-

relevance:

assume o0s

k primeiros

Figura 10 — Fluxo comum a realimentacao de relevancia e a pseudo-relevancia. Ambas
reaproveitam os resultados para reformular a consulta e refazer a busca; a
diferenca esta na forma de identificar os documentos relevantes: por marcacgao
do usuario ou por suposicao sobre os primeiros colocados.

Fonte: Elaboracao prépria.

Enquanto a realimentacgao de relevancia concentra-se em refinar a representacao da
consulta, as abordagens de aprendizado de ranqueamento (Learning-to-Rank, LTR) refor-
mularam o problema como uma tarefa de otimizagao supervisionada. Em vez de modificar
a consulta, os métodos LTR aprendem uma funcao de ranqueamento diretamente a partir
de julgamentos de relevancia rotulados [72]. Essas técnicas costumam ser organizadas em
trés familias, que se distinguem pela unidade sobre a qual a funcao de perda é calculada

durante o treinamento, conforme ilustra a Figura 11.

Na abordagem pointwise, cada documento é avaliado isoladamente: a fun¢ao aprende
a prever um valor de relevancia absoluto por documento, tratando o problema como
regressao ou classificagdo. Sua limitagao € ignorar que ranquear é, essencialmente, comparar,
de modo que acertar valores absolutos nao garante a ordem correta. A abordagem pairwise,
como no RankSVM [47], corrige esse ponto ao trabalhar sobre pares de documentos: a
funcao aprende qual dos dois deve vir antes, penalizando inversdes de ordem. Ainda assim,
ao considerar pares isolados, ela trata todas as inversdes como igualmente ruins, sem
perceber que um erro no topo da lista ranqueada é mais grave que um erro no final.
A abordagem listwise, como no LambdaMART [12], aborda a lista inteira de uma vez,

otimizando diretamente (ou aproximando) métricas de ranqueamento, como o NDCG, o
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que permite priorizar as primeiras posi¢oes. Apesar do avango em relacao as heuristicas
classicas, as trés familias compartilham uma limitagao central: dependem de grandes

volumes de anotagoes de relevancia para o treinamento.

Pointwise Pairwise Listwise
doc 1 doc 1 doc 1
doc 2 doc 2 doc 2
doc 3 doc 3 // doc 3
doc /{ doc / doc §/ Y

[ [ [

f(doc) f(doc;,doc;)
score ordem

Figura 11 — As trés familias de Learning-to-Rank, distintas pela unidade avaliada pela
fungao de perda: um documento por vez (pointwise), pares de documentos
(pairwise) ou a lista inteira (listwise).
Fonte: Elaboracao prépria.

4.2 Recuperacdo e Re-ranqueamento Neural

A introducao de arquiteturas neurais profundas ampliou as abordagens de recu-
peracao e re-ranqueamento, deslocando o foco da correspondéncia léxica esparsa para
representacoes semanticas densas aprendidas. Embora modelos classicos como o LSA
ja buscassem capturar relagoes semanticas latentes, os métodos neurais reduziram subs-
tancialmente a dependéncia da sobreposicao exata de termos, codificando consultas e
documentos em espagos vetoriais continuos que permitem a correspondéncia por significado.
Duas estratégias arquiteturais tornaram-se proeminentes nesse cendrio e, juntas, ajudam a
explicar por que a recuperagao e o re-ranqueamento costumam ser tratados como estagios

distintos: os bi-encoders e os cross-encoders, contrastados na Figura 12.

Na arquitetura bi-encoder, consulta e documento sao codificados de forma inde-
pendente em vetores densos, e a relevancia é estimada por uma medida de similaridade,
como o produto interno ou a similaridade do cosseno. Como as representagoes dos docu-
mentos podem ser pré-computadas e indexadas, geralmente com o apoio de indices de
vizinhos aproximados como o FAISS [48], essa arquitetura é adequada & recuperagiao em
larga escala, sendo a base dos modelos densos de primeiro estdgio, como o DPR [51], o
Contriever [45] e os modelos avaliados nesta dissertagdo. A limitagdo é que, ao codificar
os textos separadamente, o bi-encoder nao modela interagoes diretas entre os termos da

consulta e do documento.

E justamente essa lacuna que a arquitetura cross-encoder preenche, sendo tipica-
mente empregada como componente de re-ranqueamento posterior a recuperacao. Em

pipelines de dois estagios, um recuperador inicial gera um conjunto de candidatos que
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Bi-encoder (recuperagio) Cross-encoder (re-ranqueamento)
consulta documento

encoder encoder

consulta @ documento
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[ encoder conjunto }

similaridade

(vetores pré-computaveis)

relévancia do par
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Figura 12 — Contraste entre as arquiteturas bi-encoder e cross-encoder. O bi-encoder
codifica consulta e documento de forma independente, permitindo pré-
computar e indexar os vetores dos documentos, o que o torna adequado
a recuperacao em larga escala. O cross-encoder processa o par consulta-
documento em conjunto, capturando interagoes mais ricas ao custo de uma
inferéncia por par, o que o torna tipico do re-ranqueamento de poucos
candidatos.

Fonte: Elaboracao prépria.

¢é entao refinado pela codificagdo conjunta de cada par consulta-documento. Modelos
baseados em Transformer, como o BERT, fortaleceram essa abordagem, uma vez que a
autoatencao bidirecional possibilita uma interacdo contextual profunda entre os tokens da
consulta e do documento; o re-ranqueamento de passagens com BERT [89] consolidou os
cross-encoders como fortes baselines supervisionados. Essa qualidade tem um custo: por
exigir uma inferéncia completa para cada par, o cross-encoder é inviavel para pontuar a
colecao inteira, ficando restrito a um conjunto reduzido de candidatos. Ademais, ainda
opera em cenario supervisionado e estima a relevancia de cada documento isoladamente,
sem modelar explicitamente as relagoes estruturais entre os itens recuperados. Pela sua
relevancia como baseline supervisionado, um cross-encoder (ms-marco-MinilM-L-6-v2) é
utilizado, mais adiante, em uma comparacao ilustrativa com o re-ranqueamento contextual

proposto, em um subconjunto de bases.

4.3 Fusao e Agregacao de Listas Ranqueadas

Diferentemente das abordagens anteriores, que reordenam uma tnica lista de resul-
tados, as técnicas de fusao e agregagao combinam evidéncias de multiplas listas ranqueadas
produzidas por diferentes sistemas de recuperacao. Essa perspectiva é particularmente
relevante para este trabalho, pois opera diretamente sobre listas ordenadas, aproximando-se

dos métodos contextuais discutidos na sequéncia.

Essas técnicas costumam ser divididas em duas grandes familias. A primeira é
baseada em score: usa as pontuagoes numéricas de relevancia que cada sistema atribui aos
documentos. Os métodos classicos dessa familia sao o CombSUM, que soma as pontuagoes

do mesmo documento nos varios sistemas, e o CombMNZ, que multiplica essa soma pelo



Capitulo 4. Re-ranqueamento 50

numero de sistemas em que o documento aparece, favorecendo itens recuperados por
muitos sistemas ao mesmo tempo [27]. Sua principal limitagao é exigir que as pontuagoes
de sistemas diferentes sejam normalizadas para uma escala comparavel, o que nem sempre
é trivial. A segunda familia é baseada em posicao: ignora as pontuacgoes e utiliza apenas
a ordem dos documentos em cada lista. O Borda Count, por exemplo, atribui a cada
documento um ntimero de pontos decrescente conforme sua posi¢ao (o primeiro colocado
recebe mais pontos, o segundo um pouco menos, e assim por diante) e soma esses pontos
entre as listas; ja o Condorcet decide a ordem final por comparagoes par a par, verificando
qual documento vence o outro na maioria das listas ranqueadas [23]. Por dependerem

apenas da posicao, esses métodos dispensam a normalizagao de scores.

A Reciprocal Rank Fusion (RRF) [16] pertence a familia baseada em posicao e é
uma das técnicas mais difundidas: atribui a cada documento uma pontuagao inversamente
proporcional & sua posi¢do em cada lista ranqueada, dispensando calibracao ou supervisao.
Formalmente, a pontuagdo de um documento d ¢ dada por Y, m, em que pos,(d) é
a posigao de d na lista ranqueada r e k é uma constante (tipicamente k = 60). A Figura 13
ilustra a ideia: um mesmo documento tende a subir na lista ranqueada final quando aparece
bem posicionado em varios sistemas ao mesmo tempo. A RRF é brevemente comparada,
no capitulo de avaliagao, como baseline de re-ranqueamento a partir de fusao; sua escolha

justifica~se por ser um método simples, sem supervisao e amplamente utilizado.

Sistema A
doc D RRF
doc X Z o Lista final
doc Y k + posigao
doc D
doc X
Sistema B docY
doc X doc Z
doc D
doc Z

Figura 13 — Ideia da Reciprocal Rank Fusion (RRF). Cada documento recebe uma
pontuacao que soma o inverso de suas posi¢coes nos diferentes sistemas;
documentos bem posicionados em varias listas ranqueadas, como o doc D,
sdo promovidos na lista ranqueada final.
Fonte: Elaboragao prépria.

A abordagem [148] adota a fusdo das listas ranqueadas apds a recuperacio, ou seja,
os embeddings sao gerados de forma independente e posteriormente integrados na lista
ranqueada final. O trabalho avalia quatro algoritmos de embeddings: Word2Vec, Doc2Vec,
FastText e GloVe. Além disso, é gerada uma quinta lista, que combina as quatro listas
individuais utilizando a soma das posicoes em que cada documento aparece. Primeiramente,
cada resultado recuperado nas listas individuais recebe uma pontuagao com base em sua

posi¢ao. Como as listas ja estao ordenadas, o primeiro colocado recebe 9 pontos, o segundo
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recebe 8 pontos, e assim sucessivamente até o décimo colocado, que recebe 0 pontos.
A soma dessas pontuagoes em todas as listas individuais define o escore final de cada

documento na lista agregada.

Por exemplo, considere uma consulta A, para a qual o documento D é recuperado
nas seguintes posi¢oes nas listas individuais: {9, 8, 7, 1}. As pontuagoes atribuidas a D
seriam {0, 1, 2, 8}, resultando em um escore final de 11 na lista combinada. A ordenagao na
lista agregada ¢, portanto, definida com base nos valores somados. Segundo os resultados
apresentados no artigo, essa abordagem demonstrou desempenho superior nas métricas de
Precisao@1 e Revocagao@10. A Figura 14 demonstra em uma inteface grafica um exemplo

de comparacao entre as listas produzidas em cada sistema e a combinacao obtida.

Figura 14 — Interface de apresentacao das listas ranqueadas na combinacao de embed-
dings [148].
Fonte: [148]
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Como complemento a avaliagdo experimental, serd apresentada mais adiante uma
comparagao ilustrativa entre a fusdo classica por Reciprocal Rank Fusion (RRF), aplicada
a diferentes combinacoes de listas ranqueadas produzidas pelos sistemas de recuperacao,
e métodos de re-ranqueamento contextual aplicados a listas individuais. A intengao é
contrastar uma abordagem que agrega diretamente as posi¢oes dos documentos em listas
independentes com outra que explora as relagoes de vizinhanga entre os itens recuperados

para refinar sua ordenacao.

4.4 Re-ranqueamento Contextual Nao Supervisionado

Em paralelo as abordagens supervisionadas, uma linha distinta de pesquisa explora
a estrutura de variedade (manifold) das listas ranqueadas em vez de aprender a partir

de rétulos de relevancia. Até onde se tem conhecimento, os estudos mais reconhecidos
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dessa linha concentram-se na recuperacao multimidia, sobretudo de imagens. A premissa
central do aprendizado de variedades é que a relevancia deve ser inferida considerando
a estrutura local do espaco de recuperagao, e nao tratando os documentos como pontos
isolados [131]. Assim, em vez de pontuar cada documento independentemente em relagao
a consulta, esses métodos refinam a lista inicial a partir das relagoes de vizinhanca entre

os proprios itens recuperados.

Uma revisao abrangente da evolugao e das categorias desses métodos é apresentada
por Pereira-Ferrero et al. [94]. O estudo organiza a literatura de aprendizado nao supervi-
sionado de afinidades para recuperacao de imagens em abordagens baseadas em difusao,
em informagdes de ranqueamento e em aprendizado profundo, além de reunir uma revisao
sistematica e uma avaliagao experimental. Em razao do escopo desta dissertagao, a exposi-
¢ao a seguir nao pretende reproduzir essa revisao, mas concentra-se nos fundamentos e nos

trés métodos efetivamente empregados nos experimentos: CPRR, BFS-Tree e RDPAC.

A intuicao por tras dessa ideia é que os documentos nao se distribuem de forma
arbitraria no espacgo de representacao: eles tendem a se concentrar sobre uma superficie
de menor dimensao, a variedade. Nesse cenario, a distancia direta entre a consulta e um
documento pode ser enganosa, pois dois itens podem estar préoximos em linha reta e,
ainda assim, pertencer a estruturas distintas. Seguir a vizinhanca, isto é, observar quais
documentos compartilham vizinhos em comum, revela melhor a estrutura de relevancia do

que a proximidade imediata. A Figura 15 ilustra esse contraste.

consulta
/ RS
pe distancia difeta
item nao
relacionado

N

.\).
documentos relevantes

Figura 15 — Intuicdo do aprendizado de variedades. A distancia direta (tracejada) apro-
xima a consulta de um item nao relacionado, enquanto o caminho pela
vizinhanga (setas) percorre a estrutura da variedade e conecta a consulta
aos documentos de fato relevantes.

Fonte: Elaboracao prépria.

Trés métodos representativos dessa familia fundamentam os experimentos desta
dissertagao: o CPRR [129], o BFS-Tree [92] e o RDPAC [37]. Antes de detalhar cada
um, convém observar o que tém em comum, pois compartilham o mesmo esqueleto de

processamento e diferem apenas no ntcleo que propaga a afinidade entre os documentos.

Estrutura Comum aos Métodos
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Os trés métodos partem de um mesmo insumo, as listas ranqueadas do primeiro
estagio de recuperacao, e operam sobre a estrutura de vizinhanga entre os documentos, e
nao sobre os vetores ou as pontuacoes originais. Mais que isso, compartilham o mesmo
esqueleto de quatro etapas, ilustrado na Figura 16: (i) tomam como entrada uma lista
ranqueada por documento, tratando cada documento como consulta e listando seus vizinhos
mais préximos; (ii) convertem essas posi¢oes em uma matriz de afinidades, atribuindo
pesos maiores aos vizinhos mais bem colocados; (iii) propagam a afinidade pela estrutura
de vizinhanga, refor¢cando pares apoiados por vizinhos em comum; e (iv) reordenam as
listas segundo a matriz resultante. O que distingue os trés métodos é exclusivamente
a terceira etapa, o nicleo de propagacao; as etapas de entrada, construcao da matriz e

reordenacao sao essencialmente as mesmas.

Na etapa (iii), o mecanismo de propagacao varia entre os métodos. O CPRR utiliza
produtos cartesianos sobre conjuntos de vizinhanga para reforcar relagoes recorrentes [129];
o BFS-Tree organiza as referéncias em arvores cujas conexoes sao ponderadas por medidas
de correlacao entre listas ranqueadas [92]; e o RDPAC emprega um processo de difusao
construido a partir de ponderagoes de ranqueamento [37]. As subsegoes seguintes detalham

essas diferencgas.

i) Listas ” - (iii) PI:o—
rz(a,]zqueadas (i1) Matriz pagagao
<5 amEcE de afinidades nicleo de (iv) Reordena-
(1 por (posigdo cada método: cdo das listas
— peso) CPRR - BFS-

documento)

Tree - RDPAC

unica etapa que di-
fere entre os métodos

Figura 16 — Esqueleto comum aos trés métodos de re-ranqueamento contextual. As etapas
(i), (ii) e (iv) sdo praticamente idénticas; o que caracteriza cada método é
apenas a etapa (iii), o nicleo que propaga a afinidade pela vizinhanga. As
proximas subsecgoes detalham como CPRR, BFS-Tree e RDPAC realizam
essa etapa.

Fonte: Elaboracao prépria.

Base de Exemplo

Para ilustrar alguns dos conceitos gerais em que se baseiam os métodos, adota-se
uma unica base ficticia, reutilizada em todos os exemplos desta secdo. A base contém seis
documentos de dois temas: trés de futebol (F1, F2 e F3) e trés de terror (T1, T2 ¢ T3). O
recuperador de primeiro estagio produz, para cada documento tratado como consulta, a
lista ranqueada de seus vizinhos mais proximos, apresentada na Figura 17. Para simplificar,
apenas uma das listas contém ruido: na consulta F1, o documento de terror T1 se infiltra
na terceira posicao, a frente de F3, um documento do préprio tema; as demais listas estao

corretamente ordenadas. Trata-se, portanto, de um erro unilateral, pois a lista de T1, por
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sua vez, nao retribui essa proximidade (ela ranqueia os documentos de futebol apenas
ao final, como esperado). E justamente esse desalinhamento que o re-ranqueamento deve
corrigir: explorando a estrutura de vizinhanca, deslocar o documento nao relevante T1
para depois de F3 na lista de F1. As proximas subsegoes discutem como cada método

realiza a etapa (iii) sobre exatamente essa mesma entrada.

( 7

futebol : F1, F2, F3  terror : T1, T2, T3

consulta | lista ranqueada (posicées 1-6)
F1 F1 F2 T1 F3 T2 T3
F2 F2 F1 F3 T1 T2 T3
F3 F3 F1 F2 T1 T2 T3
T1 TKT T2 T3 F1 F2 F3
T2 T2 T1 T3 F1 F2 F3
T3 T3 Ti1 T2 F1 F2 F3

- J

Figura 17 — Base de exemplo utilizada em todas as ilustracoes desta secao: seis documen-
tos de dois temas (futebol e terror) e suas listas ranqueadas completas de
entrada. A primeira posicao de cada lista é o proprio documento; as demais
ordenam todos os outros por similaridade. Para simplificar, somente a lista
de F1 contém ruido: o documento de terror T1 (célula de cor destoante)
invade a terceira posicao, a frente de F3. O erro é unilateral, a lista de T'1
nao retribui essa proximidade.

Fonte: Elaboragao proépria.

CPRR (Cartesian Product of Ranking References)

A hipétese do CPRR [129] é que, se dois documentos aparecem juntos em uma
mesma lista ranqueada, em posi¢oes no topo da lista, entao provavelmente sao de fato
relacionados, ainda que a similaridade original entre eles fosse baixa. Para reforcar essas
relagoes, o método toma a vizinhanca de tamanho k& de um documento e forma o produto
cartesiano desse conjunto consigo mesmo, ou seja, gera todos os pares possiveis entre seus
vizinhos. Cada vizinho recebe um peso conforme sua posi¢ao na lista (o primeiro vale
mais), e cada par é refor¢cado por um valor igual ao produto dos pesos dos dois documentos;

assim, pares formados por documentos bem posicionados recebem mais reforco.

Aplicando a base de exemplo, tome os trés primeiros vizinhos de F1: F2, T1 e
F3 (pesos 3, 2 e 1). O produto cartesiano gera os trés pares mostrados na Figura 18.
[soladamente, esta referéncia ruidosa chega a atribuir o maior reforco ao par espurio F2-T1
(6), justamente porque o documento nao relevante T1 estd bem posicionado nesta lista. A
forca do CPRR, porém, nao estd em uma referéncia isolada: o calculo é repetido para todos
os documentos como consulta, acumulado na matriz compartilhada e reiterado por um
pequeno numero de iteragoes (). Pares de documentos genuinamente relacionados, como
F1-F2 e F2-F3, reaparecem nas listas de varios documentos do mesmo tema e acumulam
refor¢o a cada iteragao, ao passo que o par espurio F2-T1, preso a um ruido pontual, nao
se sustenta. E esse acimulo, e ndo uma vizinhanca isolada, que faz as relacdes verdadeiras

prevalecerem.
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Vizinhanca de F1 (k= 3) Pares (produto cartesiano) Reforgo na matriz
‘ (F2,T1): 3x 2 =6 espurio (F2,T1)+=6
@ pos. 1 — peso 3 (F2,F3): 3x1=3 (F2,F3)+=3
T1,F3): 2x1=2 (T1,F3) + =2

@ pos. 2 — peso 2

pos. 3 — peso 1

Figura 18 — Nucleo do CPRR sobre a base de exemplo (vizinhanga de F1). Cada vizinho
recebe um peso conforme sua posicao; formam-se todos os pares (produto
cartesiano) e cada par é reforcado pelo produto dos pesos. Nesta referén-
cia ruidosa, o par espurio F2-T1 chega a receber o maior reforco, pois

o documento néo relevante T1 estd bem posicionado. E o actimulo desse
calculo sobre todos os documentos e ao longo das iteragoes que faz os pares
recorrentes do mesmo tema (F1-F2, F2-F3) prevalecerem sobre os espurios,
que nao se repetem.

Fonte: Elaboracao prépria.

A Figura 19 torna visivel esse actimulo. A esquerda, cada documento, tratado como
consulta, despeja na matriz compartilhada as contribuicoes dos pares formados entre seus
vizinhos do mesmo tema. Como esses pares se repetem de lista em lista, suas células vao
somando e escurecendo; ao final, a matriz revela dois blocos densos de afinidade, um por
tema, enquanto as ligagdes esptrias entre temas (que nio se repetem) permanecem fracas.
Ao reordenar a lista de F1 segundo essa matriz, os documentos de futebol ocupam as

primeiras posigoes e o documento nao relevante T1 é deslocado para o fim.

Contribuigoes Matriz acumulada Lista final de F1

(F1 - (F2,F3) ) ( |F1 F2 F3 T1 T2 T3 | F1

F2 — (F1,F3) FI| - BO8T 2 1 1 =

F3 — (F1,F2) PRl - b 1 2 1 =

T1 — (T2, T3) | > F3| 8 @OW - 1 1 2

T2 — (T1,7T3) T1 2 1 1 = 9 8 T1

TG (700, T9) T2 1 2 1 9 - 9 T2

. T3 1 1 2 8 9 =
g (cada documento) ) - J T3

nao relevante
vai ao fim

Figura 19 — Actimulo do CPRR na base de exemplo. Cada documento, como consulta,
contribui com os pares entre seus vizinhos do mesmo tema; como esses pares
se repetem entre as listas, somam-se na matriz compartilhada e formam dois
blocos densos (futebol em azul, terror em laranja). As ligagoes espurias entre
temas, por nao se repetirem, ficam fracas (= 1). A matriz reordena a lista
de F1, promovendo os documentos de futebol e deslocando o documento nao
relevante T1 para o fim. Valores ilustrativos apés o acimulo e as iteragoes.
Fonte: Elaboragao propria.

BFS-Tree

No CPRR, cada vizinhanga é processada de forma isolada, e as relagoes indiretas

s6 surgem pelo acimulo global e pelas iteragoes. O BFS-Tree [92] adota uma estratégia
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diferente: em uma tnica passada, encadeia explicitamente as vizinhancas, seguindo de um
documento para seus vizinhos, depois para os vizinhos desses vizinhos, e assim por diante.
Para isso, organiza a exploragdo como uma arvore percorrida em largura (Breadth-First

Search, BFS), a técnica cldssica de percorrer um grafo nivel a nivel.

Partindo de um documento raiz, o primeiro nivel da arvore é formado por seus k
vizinhos; o segundo, pelos vizinhos de cada um desses vizinhos. A intuicao é a de uma rede
de indicagoes: se F'1 aponta para F2 como semelhante, e F'2 aponta para F3, entdao F3 ¢ um
bom candidato a também ser relevante para F1. A simples proximidade na arvore, porém,
nao basta: um vizinho pode ter sido incluido por engano no ranqueamento inicial. Para
evitar propagar esses erros, o BFS-Tree pondera cada passo pela correlagio entre as listas
ranqueadas dos dois documentos: se ambos consideram praticamente os mesmos itens como
semelhantes, suas listas estao fortemente correlacionadas e a conexao é confiavel. Essa
correlacao é medida por métricas de comparacao de listas ranqueadas, como o Rank-Biased

Overlap (RBO), que d& mais peso a concordancia nas primeiras posigoes.

A Figura 20 ilustra o niicleo do método sobre a base de exemplo, com F1 como raiz.
Dois de seus vizinhos sao F2 (mesmo tema) e o documento nao relevante T1. As listas de
F1 e F2 sdo muito parecidas (ambas contém F1, F2, F3), resultando em alta correlagao
(cor = 0,9); ja as listas de F1 e T1 quase nao se sobrepdem, resultando em correlagao baixa
(cor = 0,1). Dois mecanismos determinam quanto de afinidade a raiz transmite adiante.
Primeiro, as correlagoes multiplicam-se ao longo do caminho: F3, alcangado por F1 através
de F2, recebe afinidade cor(F1,F2)-cor(F2,F3) = 0,9 x 0,8 = 0,72, valor alto porque toda
a cadeia é consistente. Ja qualquer documento alcancado pelo ramo de T1 recebe pouco,
pois a cadeia comega por uma correlagdo baixa (0,1). Segundo, os caminhos se acumulam:
um documento encontrado por varios caminhos confidveis soma as contribuicoes de todos,

o que o faz subir no ranqueamento.

Essas contribuigoes sao acumuladas em uma matriz de afinidades ao longo de toda
a colecao que, ao final, reordena as listas, promovendo os documentos bem conectados a

raiz por caminhos confidveis.
RDPAC (Rank-based Diffusion Process with Assured Convergence)

Enquanto o CPRR constroi a afinidade contando coocorréncias em vizinhangas, o
RDPAC [37] parte da matriz de afinidades j& pronta e a propaga: seu nicleo é uma difusao,
isto é, um espalhamento repetido dos valores existentes pela rede de vizinhancas. A cada
rodada, todo documento distribui parte de sua afinidade acumulada aos seus vizinhos e
recebe deles a parte correspondente; em seguida, a matriz é renormalizada. Nao se formam
novos pares nem se conta nada: apenas se redistribui, rodada apds rodada, a afinidade que

ja estava na matriz.
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0,9 0,1
/ N ramo fraco:
@ transmite pouco
(~0,1x--)

0,8

©

afinidade(F1,F3) = cor(F1,F2) - cor(F2,F3) = 0,9 x 0,8 = 0,72

Figura 20 — Nucleo do BFS-Tree sobre a base de exemplo, com F1 como raiz. As cor-
relagoes entre listas ranqueadas ponderam cada passo e se multiplicam ao
longo do caminho: F3, alcangado por F1 através de F2 (ambos de futebol,
listas muito correlacionadas), recebe afinidade alta; o ramo que passa pelo
documento nao relevante T1, cuja lista pouco se correlaciona com a de
F1, transmite quase nada. Documentos alcancados por multiplos caminhos
confidveis somam as contribuicoes.

Fonte: Elaboracao prépria.

E essa repeticio que déd & difusdo seu alcance: na primeira rodada, os valores se
espalham para os vizinhos diretos; na seguinte, para os vizinhos dos vizinhos, e assim por
diante, de modo que a afinidade avanca um passo pela rede a cada rodada. O espalhamento
repetido, porém, traz um risco: sem controle, os valores podem crescer indefinidamente,
tornando o resultado instavel. O RDPAC contorna isso com dois cuidados. Primeiro,
restringe a difusdo a uma vizinhancga de k£ elementos, ou seja, cada documento s6 troca
afinidade com seus k vizinhos mais préximos (um grafo de k vizinhos mais préximos), o
que evita propagagao para itens irrelevantes e reduz o custo computacional. Segundo, e
sobretudo, apds cada rodada normaliza a matriz de afinidades, reescalando os valores; é
essa renormalizagao sisteméatica que impede o crescimento sem limite e assegura que o

processo converja, caracteristica que o distingue e que da nome ao método.

Para tornar esse funcionamento concreto, a Figura 21 acompanha a difusao sobre a
matriz de afinidades da base de exemplo. A esquerda, a matriz recém-construida a partir
das posigoes (etapa comum). Como a lista de F1 tem ruido, o documento nao relevante cria
uma ligagdo espuria entre temas com valor nada desprezivel (F1-T1 vale 4), comparavel a
um par legitimo do mesmo tema (F1-F3 também vale 4); localmente, portanto, a matriz é
ambigua. A difusdao entao propaga afinidade pelos vizinhos em comum: F1 e F2 refor¢am-se
por compartilharem o vizinho F3, e o mesmo ocorre dentro do bloco de terror; ja o par
F1-T1 néo tem vizinho algum em comum (os vizinhos de F1 sao de futebol, os de T1 séo
de terror), de modo que nao recebe reforgo e, apés a normalizagao, colapsa para um valor
desprezivel. A direita, a matriz estabilizada mostra a afinidade concentrada dentro de
cada tema e praticamente nula entre eles, exatamente o sinal que, ao reordenar as listas,

promove os documentos do mesmo tema e rebaixa o documento nao relevante.

Esses dois cuidados, a restrigao de vizinhanca e a normalizagao, sdo o que assegura
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Matriz de afinidades (das posigoes) Apés difusdo + normalizagio
( 7 e R
| F1 F2 F3 T1 T2 T3 | F1 F2 F3 T1 T2 T3

F1 | - 6 4 4 1 1 difusio F1 | - ~0 =0 =0
F2 6 = 6 1 1 1 + norm. F2 = ~0 =0 =0
F3 | 4 6 = 1 1 1 —_— F3 - ~0 =0 =0
T1 4 1 1 = 6 4 Tl | =0 =~0 =0 -
T2 | 1 1 1 6 = 6 T2 | =0 =0 =0 =
T3 | 1 1 1 4 6 = T3 | =0 =0 =0

- J = J

afinidade concentra-se

- dentro de cada tema;
nao relevante): forte, mas entre temas —s~<0

sem vizinhos em comum

ligagao espuria F1-T1 (via

Figura 21 — Ntcleo do RDPAC: difusdo sobre a matriz de afinidades da base de exemplo.

A esquerda, a matriz construida a partir das posic¢oes: os blocos internos
de cada tema (azul, laranja) sao fortes, mas o ruido faz surgir uma ligagao
espuria entre temas (amarelo, F1-T1 = 4) tao intensa quanto um par
legitimo (F1-F3 =4), tornando a matriz localmente ambigua. A difusao
refor¢ca apenas os pares que compartilham vizinhos; como F1 e T1 nao tém
vizinhos em comum, apods a normalizagdo a ligagao espuria colapsa para ~0
(a direita), enquanto os pares do mesmo tema se consolidam. A normaliza¢ao
a cada rodada impede o crescimento indefinido e assegura a convergéncia.
Fonte: Elaboracao prépria.

a convergéncia do método: em vez de crescer sem limite, as afinidades se estabilizam em
valores bem definidos apés algumas rodadas. E essa propriedade que d& nome ao método,
cujas trés caracteristicas ficam assim resumidas: baseado em informacgoes de ranqueamento
(usa apenas posigoes), por difusdo (propaga afinidade pela vizinhanga) e com convergéncia
assegurada (os valores se estabilizam). Ao final, a matriz estabilizada reordena as listas,

promovendo os documentos que acumularam mais afinidade ao longo da difusao.

Uma caracteristica essencial e comum a esses trés métodos é que eles operam
exclusivamente sobre as posi¢oes ordinais das listas ranqueadas, sem acessar vetores de
caracteristicas, pontuagoes de similaridade ou qualquer informacao especifica da modali-
dade dos dados. Essa propriedade os torna, em principio, diretamente transferiveis para
qualquer cenario de recuperagao. Apesar de demonstrarem ganhos expressivos em ben-
chmarks de recuperacao de imagens [131, 130, 91], sua aplica¢do a recuperacao textual
permanecia, até onde se tem conhecimento, inexplorada, lacuna que esta dissertacao

investiga sistematicamente e que constitui o cerne de sua contribuicao experimental.

Esses trés métodos estao reunidos no Unsupervised Distance Learning Framework
(UDLF) [131], framework que padroniza a representagio de listas ranqueadas e a execugao
de algoritmos de re-ranqueamento e fusao baseados em informacoes de ranqueamento. Por
consumir exclusivamente posic¢oes ordinais, o UDLF é, em principio, agnostico a modalidade
dos dados, o que torna sua aplicagao ao dominio textual, objeto desta dissertacao, uma
extensao natural, ainda que até entao inédita. O proximo capitulo detalha como esses

métodos foram operacionalizados sobre listas ranqueadas textuais, descrevendo os modelos
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de recuperacao empregados, os conjuntos de dados utilizados e o protocolo experimental

adotado para avaliar seu impacto.

Além de padronizar a execucao dos métodos de re-ranqueamento contextual descri-
tos nesta secao, o UDLF também viabiliza estratégias de fusao contextual baseadas em
informagoes de ranqueamento, nas quais listas produzidas por multiplos sistemas podem
compor a evidéncia de vizinhanga usada para construir uma lista final. Essa possibilidade
nao foi avaliada no protocolo experimental desta dissertagdo, que se concentrou em medir
o efeito de CPRR, BFS-Tree e RDPAC sobre listas individuais de recuperadores esparsos
e densos. Sua exploragao constitui uma dire¢ao promissora para investigar se a comple-
mentaridade entre diferentes recuperadores pode ser combinada a evidéncia contextual de

vizinhanca.
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5 Metodologia Proposta

Os capitulos anteriores percorreram a evolugao das representacgoes textuais e das
técnicas de re-ranqueamento, das estratégias classicas as neurais supervisionadas. Cada uma
dessas familias apresenta vantagens e limitagoes: os cross-encoders oferecem alta qualidade,
mas exigem dados rotulados e inferéncia custosa; a fusao de listas ranqueadas combina
sistemas, mas nao cria sinal de relevancia novo; e os modelos densos, embora poderosos,
ainda ranqueiam cada documento de forma isolada. Diante desse panorama, emerge a
oportunidade investigada nesta dissertacao: avaliar se uma técnica de re-ranqueamento
contextual nao supervisionada, amplamente avaliada em recuperagao de imagens, pode ser

transferida para o dominio textual.

A premissa central, retomada da introducao, é que o re-ranqueamento baseado em
aprendizado de variedades, ao explorar a estrutura de vizinhanga entre os documentos
recuperados em vez de trata-los como pontos isolados, pode constituir uma abordagem
agnostica a modalidade dos dados. Por operar apenas sobre as posicoes ordinais das listas
ranqueadas, sem acessar vetores de caracteristicas ou rétulos de relevancia, a técnica
pode aproveitar representacoes geradas por diferentes modelos, esparsos ou densos, inde-
pendentemente do paradigma de treinamento. Essa propriedade a torna particularmente
conveniente em cenarios nos quais anotacoes de relevancia sao escassas ou inexistentes e é

a hipdtese examinada pelo protocolo experimental deste trabalho.

Em termos operacionais, cada execucao percorre um fluxo tinico. Inicialmente, os
documentos de um conjunto de dados sdo indexados por um sistema de recuperagao, seja
ele esparso ou denso. Em seguida, cada documento do corpus também é submetido como
consulta, produzindo uma lista ordenada de seus vizinhos mais similares. Esse conjunto de
listas ranqueadas iniciais descreve a estrutura de vizinhanga da colecao e é convertido para
o formato consumido pelo UDLF, que retém apenas as posi¢oes dos documentos. Um dos
métodos contextuais entao explora essas relacoes para reordenar as listas, cujos resultados
sao reconvertidos para o formato de avaliacao e analisados pelas métricas de efetividade.
Embora conceitualmente linear, essa execucao envolve indexacao, conversoes de formato,
configuracao de parametros, rastreamento de artefatos e avaliacdo; a Figura 22 sintetiza

esse fluxo.

Para investigar essa hipotese de forma sistematica, este trabalho conduz uma
avaliacao em larga escala que retine nove conjuntos de dados de cinco dominios distintos,
quatro modelos de recuperagao (um esparso e trés densos) e trés métodos de re-
ranqueamento contextual (CPRR, BFS-TREE e RDPAC), variados em nove valores

do parametro de vizinhanca K, totalizando 972 experimentos de re-ranqueamento.
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1. Recuperacao e preparacao 2. Re-ranqueamento 3. Avaliagao

Listas Re-
Conjunto Indexacio e ipif;iais ranqueamento Listas
ke calas e vizinhos contextual reordenadas
corpus e BM25 ou dle cadi (UDLF) MAPJ
consultas modelo denso documento CPRR, Preasao~
formato BFS-Tree e Revocagdo
TREC ou RDPAC
cada documento conversao:
do corpus também formato TREC —
é submetido formato UDLF,
como consulta somente posicoes

Figura 22 — Visao geral de uma execugao experimental. Os documentos de cada conjunto
sao indexados e recuperados por um modelo esparso ou denso. Como o
re-ranqueamento contextual depende das relagoes internas da colecao, cada
documento também é utilizado como consulta, produzindo uma lista de
vizinhos por documento. Essas listas sdo convertidas para o formato baseado
exclusivamente em posi¢oes consumido pelo UDLF, que aplica um método
contextual e produz listas reordenadas, posteriormente avaliadas por MAP,
Precisao e Revocacao.

Fonte: Elaboracao prépria.

Todos os métodos sao aplicados sobre as listas produzidas por cada modelo de recuperagao,
sem qualquer ajuste supervisionado, e avaliados pelas métricas MAP, Precisao e Revocagao
em multiplos pontos de corte. A operacionaliza¢do desse processo é viabilizada pelo
Unsupervised Distance Learning Framework (UDLF) [131], originalmente concebido para
recuperacao de imagens, cuja adaptacao ao dominio textual é descrita nas proximas segoes.
A Figura 23 ilustra esse desenho combinatério, em que cada conjunto de dados se desdobra

em quatro modelos, cada modelo em trés métodos e cada método em nove valores de K.

Complementarmente a avaliagdo principal, dois experimentos ilustrativos posicio-
nam o re-ranqueamento contextual em relagao a abordagens alternativas: uma comparacao
com um cross-encoder supervisionado e outra com a fusao de listas ranqueadas por Recipro-
cal Rank Fusion. Esses experimentos nao constituem um estudo comparativo extensivo, mas
oferecem contexto sobre o comportamento da técnica frente a um baseline supervisionado

e a um baseline de ensemble.

5.1 Fluxo de Dados e Etapas

A execugao dos experimentos foi estruturada sobre dois pilares principais: (i) a
implementagao de quatro sistemas de recuperacao da informacao independentes, um
esparso (BM25) e trés densos (MiniLM, BGE e Contriever), responsaveis pela geragao
inicial das listas ranqueadas; e (ii) o uso do Unsupervised Distance Learning Framework
(UDLF) [131] para a aplicagao dos trés métodos de re-ranqueamento contextual (CPRR,
BFS-TREE e RDPAC) sobre cada uma dessas listas.

O UDLF, originalmente concebido para recuperagao de imagens, exige como entrada
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Modelos Meétodos Vizinhanca K
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Figura 23 — Desenho combinatorio da avaliacao. Cada um dos 9 conjuntos de dados
é recuperado por 4 modelos; cada par (conjunto, modelo) é re-ranqueado
por 3 métodos; e cada tripla (conjunto, modelo, método) é avaliada em 9
valores do parametro de vizinhanga K. Para nao poluir, apenas um ramo ¢
expandido em cada nivel; a ramificacdo completa produz 9 x 4 x 3 x 9 =972
experimentos de re-ranqueamento.
Fonte: Elaboracao prépria.

dados no formato de listas ranqueadas em notagao horizontal (denominadas aqui UDLF
Lista Ranqueada), onde cada linha da lista corresponde a uma consulta e as colunas notam
os documentos recuperados, ordenados por relevancia. Outra implicagdo importante é que,
para cada conjunto de dados utilizado, ndo apenas as consultas devem ser submetidas
ao programa, mas todos os itens do corpus devem ser utilizados como consulta, pois
o contexto de similaridade entre os documentos do corpus é requisito funcional para a

execucao das técnicas.

Essa diferenca de estrutura implica um processo de transformacao em duas etapas:
inicialmente, a saida TREC (denominagao das saidas convencionais em listas verticais,
adotadas na convencao da conferéncia) dos sistemas de recuperagao é convertida para o
formato UDLF Lista Ranqueada para permitir a aplicacao dos métodos de re-ranqueamento;
em seguida, a saida produzida pelo UDLF é reconvertida para o formato TREC, a fim de

viabilizar o cdlculo das métricas de avaliacao.

O pipeline experimental, portanto, compreende cinco etapas, detalhadas a seguir

com suas respectivas representacoes visuais.

5.1.1 Etapa 1 - Indexacao dos Documentos

Inicialmente, realiza-se o download dos conjuntos de dados e a indexacao dos
documentos em cada sistema de RI, habilitando-os para responder as consultas. Essa etapa

garante que o conteudo esteja estruturado para busca eficiente. A Figura 24 ilustra o fluxo
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desse processo.
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sistemas prontos para respon-
der as consultas (Etapa 2)

Figura 24 — Etapa 1 - Indexagao dos documentos nos sistemas de RI. Cada conjunto
de dados (BEIR e Nao-BEIR) tem seus documentos indexados por dois
caminhos: os modelos densos codificam cada documento em um vetor,
armazenado em um indice vetorial FAISS do tipo IndexFlatIP, enquanto
o BM25 constréi um indice invertido esparso. Ao final, todos os sistemas
ficam prontos para responder as consultas.

Fonte: Elaboracao prépria.

Nos trés recuperadores densos, os vetores foram indexados com a biblioteca
FAISS [48], utilizando o indice exato IndexFlatIP, que ordena os documentos pelo
produto interno com a consulta. Para MiniLM e BGE, os vetores foram normalizados
antes da indexacao, fazendo com que o produto interno corresponda a similaridade de
cosseno. No Contriever, manteve-se a configuragao do modelo sem normalizagao; nesse
caso, a ordenagao utiliza diretamente o produto interno. Essa distin¢ao foi preservada

tanto na indexagao quanto na execucao das consultas.

5.1.2 Etapa 2 - Execucdo das Consultas

Com os sistemas indexados, cada modelo é consultado para produzir as listas
ranqueadas iniciais no formato TREC. Ha, porém, uma particularidade decisiva para o
re-ranqueamento contextual: como os métodos baseados em aprendizado de variedades
operam sobre a estrutura de vizinhanca entre os proprios documentos, nao basta submeter
apenas as consultas do conjunto de dados. E preciso submeter todo documento do corpus
como se fosse uma consulta, obtendo, para cada um, a lista dos documentos mais similares a
ele. E esse conjunto de listas, uma por documento, que descreve as relagoes de similaridade
internas do corpus e constitui a entrada exigida pelo UDLF. A Figura 25 ilustra essa

etapa.

5.1.3 Etapa 3 - Preparacao da Entrada para o UDLF

A saida dos modelos estd no formato TREC, uma tabela vertical em que cada

linha registra um par consulta-documento com sua posi¢ao e pontuagao. O UDLF, porém,
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Figura 25 — Etapa 2 - Execucao das consultas e geracao das listas ranqueadas iniciais.
Diferentemente de uma avaliacdo de recuperacao convencional, em que se
submetem apenas as consultas do conjunto, aqui cada documento do
corpus é submetido como consulta a cada modelo. Produz-se, assim,
uma lista ranqueada por documento, com seus vizinhos mais similares,
conjunto que descreve as relagoes de similaridade internas do corpus e serve
de entrada para o aprendizado de variedades do UDLF.

Fonte: Elaboracao prépria.

espera a entrada em formato horizontal: um arquivo (ranked-list.txt) em que cada
linha corresponde a um documento-consulta e enumera, da esquerda para a direita, os
identificadores de seus vizinhos em ordem de similaridade. A conversao consiste, portanto,
em agrupar as linhas do TREC por consulta e transpo-las, descartando as pontuagoes e
retendo apenas a ordem, coerente com o fato de que os métodos operam somente sobre

posicoes ordinais.

Além dessa lista, o UDLF exige um segundo arquivo, lists.txt, que é simplesmente
a lista vertical de todas as chaves (os identificadores de todos os documentos que aparecem
nas listas ranqueadas), uma por linha. Ele funciona como um diciondrio que associa
cada identificador a sua posicao, permitindo ao framework referir-se aos documentos por
indice. Esse par de arquivos, ranked-1ist.txt (as vizinhangas) e lists.txt (as chaves),
constitui entrada suficiente para a reorganizacao: a partir dele, o UDLF reconstréi toda a

estrutura de vizinhanga necessaria ao re-ranqueamento. A Figura 26 ilustra essa conversao.

5.1.4 Etapa 4 - Configuracdo e Execucdao do Re-ranqueamento

Com a entrada preparada, cada execugao é especificada por um arquivo de con-
figuracao de extensao .ini, que declara ao framework trés informacoes: qual método
aplicar (CPRR, BFS-TREE ou RDPAC), qual pardmetro de vizinhanga K utilizar e
qual lista ranqueada de entrada processar (o par ranked-1list.txt e lists.txt da
etapa anterior). Como cada combinagao de conjunto de dados, modelo, método e valor de
K demanda o seu préprio .ini, essa etapa gera uma grande quantidade de arquivos de

configuragao, um por experimento.

A saida do UDLF é, novamente, uma lista ranqueada, agora reordenada pelo método
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Figura 26 — Etapa 3 - Conversao das listas ranqueadas para o formato UDLF Lista
Rangueada. A saida TREC wvertical (um par consulta—documento por li-
nha) é agrupada por consulta e transposta em ranked-list.txt, arquivo
horizontal em que cada linha lista, em ordem de similaridade, os vizinhos
de um documento (as pontuagoes sdo descartadas, pois os métodos usam
apenas posigoes). Gera-se ainda lists.txt, a lista vertical de todas as
chaves (identificadores). Esse par de arquivos é a entrada suficiente para a
reorganizacao pelo UDLF.

Fonte: Elaboragao proépria.

contextual. Para viabilizar a avaliagao, ela é reconvertida ao formato TREC vertical. Cabe
notar que, nessa reconversao, as pontuacoes sao atribuidas de forma linear a partir das
posigoes (o primeiro colocado recebe a maior pontuagao, decrescendo uniformemente),
pois o UDLF preserva apenas a ordem, nao valores de similaridade calibrados. Por esse
motivo, este trabalho nao emprega métricas sensiveis a magnitude das pontuagoes, como
o NDCG, restringindo-se a métricas baseadas em posicao e em relevancia binaria (MAP,

Precisao e Revocagao). A Figura 27 esquematiza essa etapa.

5.1.5 Etapa 5 - Avaliacao dos Resultados

A etapa final compara as listas reordenadas com as listas de primeiro estigio,
medindo o efeito do re-ranqueamento. Para todos os conjuntos de dados avaliam-se as
métricas MAP, Precisdo e Revocagao em diferentes pontos de corte (@5, @10, @20, @50,
@100 e @200). Toda avaliagao depende de um conjunto de relevancia, os grels, que relaciona
cada consulta aos documentos considerados relevantes no corpus; a forma de obté-lo, porém,

difere entre os dois grupos de conjuntos.

Nos conjuntos BEIR, os grels ja sao fornecidos pela cole¢do: um arquivo que
lista, para cada consulta, os documentos julgados relevantes. Basta, portanto, reutiliza-los

diretamente.

Nos conjuntos nao-BEIR (BBC-News, WOS, HuffPost e Mental-Health), que

sao colegoes de classificagao sem qrels proprios, o conjunto de relevancia foi construido a
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Figura 27 — Etapa 4 - Aplicagao dos métodos de re-ranqueamento contextual no UDLF.

Um arquivo .ini especifica ao framework o método, o parametro de vizi-
nhanca K e a lista ranqueada de entrada; como ha um .ini por combinagao
de conjunto, modelo, método e K, geram-se muitos arquivos de configuragao.
A saida é outra lista ranqueada, reconvertida ao formato TREC vertical com
scores atribuidos linearmente a partir das posi¢oes, o UDLF preserva apenas
a ordem, razao pela qual nao se empregam métricas sensiveis a magnitude

como o NDCG.

Fonte: Elaboragao prépria.

partir do atributo de categoria de cada documento: uma consulta da categoria A considera

relevante todo documento também da categoria A (excluindo a prépria consulta). Gera-se,

assim, um arquivo de grels no mesmo formato dos conjuntos BEIR, permitindo tratamento

uniforme na avaliagdo. A Figura 28 sintetiza a construgao dos grels e o calculo das métricas.
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Figura 28 — Etapa 5 - Construcao dos conjuntos de relevancia e calculo das métricas. Nos

conjuntos BEIR, os grels sao fornecidos pela préopria colecao. Nos conjuntos
nao-BEIR, sao construidos a partir do atributo de categoria: documentos de
mesma categoria sao relevantes entre si. Com os grels e as listas (de primeiro
estdgio e reordenadas) no formato TREC, calculam-se MAP, Precisao e
Revocacao nos pontos de corte @5 a @200.

Fonte: Elaboracao prépria.

Essa configuragao define o protocolo metodologico do estudo e estabelece as etapas
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reprodutiveis de execugao do pipeline. A avaliagdo quantitativa e qualitativa dos resultados

obtidos a partir desse protocolo é apresentada no capitulo seguinte.

5.2 O Framework UDLF Text Espresso

O detalhamento das etapas anteriores evidencia que executar o experimento sem
automagao exigiria um processo manual complexo e altamente suscetivel a falhas: sao
muitas conversoes de formato, uma quantidade grande de arquivos de configuracao e
centenas de execucoes que precisam ser rastreadas com consisténcia. Nessas condigoes, o
processo seria dificil de acompanhar e nao ofereceria o rigor e a reprodutibilidade exigidos
pela experimentagao proposta. Para resolver isso, foi construido, no ambito deste trabalho,
um arcabouco experimental dedicado, o UDLF Text Espresso, que automatiza o pipeline

de ponta a ponta.

O arcabouco integra, em um unico fluxo reprodutivel, todas as etapas descritas:
coleta de dados, indexacao, recuperacao (esparsa e densa), re-ranqueamento e calculo das
métricas. Internamente, o re-ranqueamento apoia-se no PyUDLF!, uma camada de API em
Python que envolve o executavel do UDLF, permitindo configurar métodos e parametros
por cédigo, em uma unica linguagem, sem manipular o binario diretamente. As execugoes
sao orientadas por arquivos de configuracao declarativos: cada corrida especifica o conjunto
de dados, o modelo de recuperacao, o método de re-ranqueamento e os parametros (como
o valor de K), de modo que qualquer combinacao do desenho experimental pode ser
reproduzida a partir da mesma configuracao. A Figura 29 resume como esses componentes

se conectam.

Vale distinguir o papel de cada camada, pois o PyUDLF, sozinho, cobre apenas
o re-ranqueamento. O UDLF Text Espresso é a aplicagao que orquestra todo o restante
do ciclo experimental: sabe onde obter cada conjunto de dados e, no caso das colegoes
BEIR, faz automaticamente o download a partir do endereco publico; dispoe de médulos
de recuperagao para todos os modelos avaliados (o esparso BM25 e os densos); e realiza a
avaliagdo da recuperagdo com o calculo das métricas. O PyUDLF entra apenas como a
etapa final de re-ranqueamento dentro desse fluxo. Trata-se, portanto, de uma aplicacao
modular: acrescentar um novo recurso (um modelo de recuperagao, um conjunto de dados
ou uma métrica) resume-se a adicionar o médulo correspondente e configura-lo no pipeline

de execucao, seja tornando-o padrao, seja acionando-o por parametros explicitos.

Esse desenho traz trés beneficios diretos para o estudo. Primeiro, determinismo e
rastreabilidade: cada etapa registra suas saidas em uma estrutura de diretérios candnica
(por exemplo, os indices, as listas ranqueadas de primeiro estagio, as entradas do UDLF e

as métricas de cada experimento), o que torna possivel auditar e reexecutar qualquer parte

L https://github.com/UDLF/pyUDLF
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Figura 29 — Arquitetura do UDLF Text Espresso. A aplicagao, escrita em Python e
orquestrada pelo Hydra, retine médulos préprios para coleta de dados (com
download automatico das colegdes BEIR), recuperagao (BM25 e modelos
densos) e avaliacao. Apenas o médulo de re-ranqueamento delega ao PyU-
DLF, que gera o .ini e aciona o executavel do UDLF, retornando as listas
reordenadas. Os artefatos de cada etapa podem ser persistidos em um sto-
rage plugavel, local ou em nuvem. Novos recursos entram como modulos
adicionais no mesmo pipeline.

Fonte: Elaboracao prépria.

do processo. Segundo, reaproveitamento: indices e listas ranqueadas ja computadas
sao armazenados em cache e reutilizados entre execugoes, evitando recomputar etapas
custosas ao variar apenas o método ou o parametro de vizinhanga. Terceiro, escalabilidade
experimental: por reduzir cada experimento a uma configuragao declarativa, o arcabouco
viabiliza a execugao sistematica das centenas de combinac¢oes que compoem esta avaliagao,
mantendo padroes uniformes e facilmente reprodutiveis. E essa automacdo que torna

praticavel a avaliacao em larga escala apresentada no préximo capitulo.

A orquestracao é feita com o Hydra [147], uma biblioteca de gerenciamento de
configuragdo que permite compor e sobrescrever parametros diretamente pela linha de
comando. Na pratica, com o ambiente preparado, um experimento completo reduz-se a
uma unica chamada, em que se declaram o conjunto de dados, o modelo e as etapas a
executar. Por exemplo, para coletar os dados, indexar, recuperar e avaliar o baseline BM25

sobre o conjunto SciFact:

python -m udlf_text_espresso.runner \
run_id=paper-assets \
dataset=scifact \
model=bm25 \

pipeline.steps=’[data_collection,index,retrieve,metrics]’

Trocar o modelo (por exemplo, model=bge-small-en-v1.5) ou os passos executados (por
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exemplo, pipeline.steps=’ [rerank,metrics]’) basta para compor uma nova execugao,
reaproveitando os indices e listas ranqueadas ja em cache. Essa simplicidade de uso, uma
vez preparado o ambiente, é o que permite percorrer todo o desenho experimental com

esfor¢o manual minimo e alta reprodutibilidade.

Definidos o protocolo metodolégico e o arcabouco que o operacionaliza, o proximo

capitulo aplica esse pipeline e analisa os resultados obtidos.
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6 Avaliacao Experimental

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a metodologia proposta, cobrindo
caracterizacdo dos conjuntos avaliados, configuracao dos experimentos, analise quantitativa,

comparagao com baselines e discussao qualitativa.

6.1 Conjuntos de Dados

O experimento aplica o pipeline previamente descrito em nove conjuntos de dados:
cinco colegoes estabelecidas do framework BEIR [126], as cinco menores, e quatro conjuntos
de dados adaptados, originalmente projetados para classificagao mas transformados para a

avaliagao de recuperacao.

Esta colecao diversa permite uma avaliagao abrangente em diferentes dominios,
tamanhos de corpus e caracteristicas de relevancia. A Tabela 4 resume as caracteristicas

principais de todos os conjuntos de dados.

Tabela 4 — Resumo dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos. Os conjuntos
BEIR utilizam julgamentos de relevancia padrao (grels); os conjuntos basea-
dos em categoria tratam cada documento como uma consulta e definem a
relevincia pelo compartilhamento de categoria (excluindo a prépria consulta).

Conjunto #Docs #Consultas Méd. Rel/Q Tipo de Aval. Dominio

ArguAna 8,674 1,406 1.0 Qrels Argumentacgao

SciFact 5,183 300 1.1 Qrels Afirmagoes cientificas
NFCorpus 3,633 323 38.2 Qrels Biomédico

SciDocs 25,657 1,000 4.9 Qrels Documentos cientificos
FiQA 57,638 648 2.6 Qrels Financas

BBC-News 2,225 2,2257  450.6 Categoria (5) Noticias

WOS 46,985 46,985"  389.0 Categoria (134) Académico

HuffPost 32,730 32,7307 2,044.0 Categoria (42)  Noticias
Mental-Health 20,353 20,3531 5,593.8 Categoria (4) Foéruns de saide

 Cada documento serve simultaneamente como consulta e como resultado potencial. A média de relevantes por
consulta (Méd. Rel/Q) dos conjuntos baseados em categoria conta os documentos da mesma categoria (excluindo a
prépria consulta).

6.1.1 Conjuntos de Dados BEIR

O BEIR (Benchmarking-IR) [126] é um benchmark publico e amplamente adotado
para avaliacao de sistemas de recuperacao, que agrega dezenas de colecoes heterogéneas
(de dominios como argumentagao, finangas, medicina e ciéncia) sob um formato uniforme,

com énfase na avaliacdo zero-shot, isto é, sem ajuste do modelo a colecao-alvo. Cada
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Tabela 5 — Distribuigdo de documentos relevantes por consulta (Rel/Q). Para os conjun-
tos BEIR, Rel/Q é o niimero de documentos julgados relevantes por consulta
a partir dos grels oficiais. Para os conjuntos baseados em categoria, Rel/Q
conta os documentos da mesma categoria, excluindo a prépria consulta; os
percentis sao ponderados pelo tamanho da categoria.

Conjunto Tipo de Aval. Média o Min Mediana P75 P95 Mix
ArguAna Qrels 1 0 1 1 1 1 1
SciFact Qrels 1.1 0.5 1 1 1 2 )
NFCorpus Qrels 38.2 1.7 1 16 39 158 475
SciDocs Qrels 4.9 0.3 2 5 5 5 5
FiQA Qrels 2.6 2.1 1 2 3 715
BBC-News Categoria (5) 450.6 55 385 416 509 510 510
WOS Categoria (134) 389 119.5 0 383 417 651 749
HuffPost Categoria (42) 2,044 1,865.3 124 1,744 3,539 5,593 5,593
Mental-Health  Categoria (4) 5,593.8 1,386.8 2,581 5,451 7,053 7,053 7,053

colecdo acompanha seus grels, os julgamentos de relevancia que relacionam consultas e
documentos. Por ser padronizado e de acesso aberto, o BEIR facilita a comparacao direta
com outros trabalhos da area que reportam resultados sobre as mesmas colegoes, o que
motivou sua adogao neste estudo. Os cinco menores conjuntos de dados BEIR utilizados

foram:
ArguAna

O ArguAna[136] foca na recuperagao de argumentos, contendo 8.674 documentos de
portais de debates. Cada consulta é uma declaragao sobre um topico controverso, e a tarefa
¢é recuperar contra-argumentos. Este conjunto de dados é tinico por ter exatamente um
documento relevante por consulta (1.406 consultas no total), tornando-o particularmente
desafiador para algoritmos de ranqueamento, pois nao ha flexibilidade nos julgamentos de

relevancia.
FiQA

O conjunto de dados de Perguntas e Respostas Financeiras (FiQA)[75] contém
57.638 documentos financeiros provenientes de posts do Reddit e StackExchange. Com 648
consultas, representa necessidades de informacao financeira do mundo real. O conjunto
de dados exibe densidade de relevancia moderada com uma média de 2,63 documentos
relevantes por consulta (intervalo: 1-15), refletindo a natureza especializada das consultas

financeiras.

NFCorpus
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O NFCorpus [10] (Corpus de Fatos Nutricionais) compreende 3.633 documentos
médicos do PubMed. Apesar de seu tamanho de corpus pequeno, possui 323 consultas
com distribuigoes de relevancia altamente variaveis (média: 38,2 documentos relevantes
por consulta, intervalo: 1-475). Esta alta varidncia o torna um caso de teste interessante,

ja que algumas consultas tém relevancia densa enquanto outras sao esparsas.
SciDocs

O SciDocs[14] contém 25.657 artigos cientificos e é projetado para tarefas de
recomendacao de citagoes. Com 1.000 consultas e um padrao de relevancia consistente
(aproximadametne documentos relevantes por consulta, intervalo:1-5), representa um

cenario de recuperagao bem balanceado tipico de aplicagoes de busca académica.
SciFact

O SciFact [137] foca na verificagdo de afirmagoes cientificas com 5.183 resumos
cientificos. As 300 consultas representam afirmacoes cientificas que precisam de evidéncias
de apoio ou refutacdo. Com uma média de 1,13 documentos relevantes por consulta,

apresenta um desafio de recuperacao orientado a precisao.

6.1.2 Conjuntos de Dados Nao-BEIR

Para avaliar a generalizacao da abordagem, foram adaptados quatro conjuntos
de dados nao originalmente projetados para tarefas de recuperagao. Em todos eles, cada
documento atua simultaneamente como consulta e como alvo de recuperacao, e a relevancia

é definida pelo compartilhamento de categoria.

Cabe registrar que HuffPost e Mental-Health possuem dimensao elevada para o
protocolo adotado, sobretudo porque cada documento também é submetido como consulta
e o custo do pipeline cresce com o tamanho do corpus. A utilizacao integral dessas colegoes
dificultaria a execugao sistematica de todas as combinac¢oes de modelo, método e parametro,
enquanto uma truncagem arbitraria poderia comprometer a diversidade de dominios e
perfis de relevancia. Optou-se, portanto, por uma amostragem estratificada por categoria:
de cada categoria, seleciona-se aleatoriamente uma fracao fixa dos documentos, preservando
as proporgoes originais entre as classes. Para garantir reprodutibilidade, a selecao utiliza
uma semente fixa (o pardmetro random_state=42 da biblioteca pandas [127]), de modo
que a mesma amostra seja obtida em novas execugoes. Os conjuntos BBC-News e WOS, de
porte compativel com o protocolo completo, foram utilizados integralmente. Os detalhes

de cada amostragem sao apresentados a seguir.

BBC News
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O conjunto de dados BBC News|[36] contém 2.225 artigos de noticias em cinco
categorias (negdcios, entretenimento, politica, esporte, tecnologia). Este conjunto de dados

de classificagao é transformado em um modelo para de recuperagao através de:

o Uso de cada documento como consulta potencial e alvo de recuperacao, com isso, a

criagao de 2.225 consultas.

» Definicao de relevancia baseada na associacao de categoria: documentos sao relevantes

se compartilham a mesma categoria.

Esta transformagao resulta em alta densidade de relevancia (média: 450,64 docu-
mentos relevantes por consulta), simulando um cenério de recomendagao de documentos

onde usudrios buscam artigos similares.
Web of Science (WOS)

O conjunto de dados WOS[56] compreende 46.984 publicagoes cientificas com
metadados ricos incluindo areas de pesquisa. Similar ao BBC News, o conjunto é adaptado

para recuperacao através de:

o Uso do campo “drea” para definir relacoes de relevancia
o Criacao de consultas a partir dos proprios documentos do corpus

o Estabelecimento de relevancia quando documentos compartilham a mesma area de

pesquisa

Com 46.985 consultas e uma média de 389,0 documentos relevantes por consulta
(intervalo: 1-749), este conjunto de dados apresenta um desafio de recuperacao em larga

escala com distribui¢oes de relevancia altamente variaveis.

HuffPost

O conjunto de dados HuffPost [78] retne noticias do portal The Huffington Post,
distribuidas em 42 categorias tematicas. Por ser originalmente muito extenso (cerca de 164
mil noticias), utilizou-se a amostra estratificada de 20% por categoria descrita acima,
resultando em 32.730 documentos que preservam as proporgoes das classes originais. Por
manter um grande nimero de categorias de granularidade fina, representa um cenario
desafiador de recuperacao por categoria, com média de 2.044,0 documentos relevantes por
consulta. Sua alta cardinalidade de categorias o torna complementar ao BBC-News, que

possui apenas cinco classes mais amplas.
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Mental-Health

O conjunto de dados Mental-Health [85] compreende publicagoes de féruns de saide
mental, organizadas em quatro categorias (Anziety, Depression, Normal e Suicidal). A
partir da colecao original (cerca de 40 mil publicagoes), descartaram-se textos com menos
de 50 caracteres e aplicou-se a amostra estratificada de 50% por categoria, resultando
em 20.353 documentos. Com a maior densidade de relevancia dentre todos os conjuntos
avaliados (média de 5.593,8 documentos relevantes por consulta), constitui um cenario
extremo de recuperagao em que cada consulta possui um grande niimero de documentos
relevantes, 1til para observar o comportamento do re-ranqueamento sob alta densidade de

relevantes.

6.2 Configuracao Experimental

6.2.1 UDLF

Toda a avaliagao foi conduzida por meio do UDLF Text Espresso (Segao 5.2), que
orquestra as etapas de coleta, recuperacgao, re-ranqueamento e avaliacao e, internamente,
aciona o Unsupervised Distance Learning Framework (UDLF) para o re-ranqueamento
contextual. A primeira etapa foi conduzida pelos quatro modelos de recuperacao ja
apresentados, um esparso (BM25) e trés densos (MiniLM, BGE e Contriever), e o re-
ranqueamento pelos trés métodos contextuais descritos no Capitulo 4 (CPRR, BFS-TREE
e RDPAC). Todos os métodos foram executados com janela de re-ranqueamento de 200

documentos (window_size: 200), tarefa UDL e formato de entrada RK.

A escolha da janela de 200 documentos nao é meramente operacional: ela é decisiva
para a viabilidade do experimento. Como as técnicas de aprendizado de variedades exigem
que cada documento do corpus seja submetido como consulta (Segdo 5.2), o ntimero de
consultas é da ordem do tamanho do corpus, N. Sem um limite, cada uma dessas N
consultas produziria uma lista ranqueada com todos os demais documentos, gerando uma
estrutura de relagoes de tamanho N x N, isto é, com crescimento quadrdtico em relacao ao
tamanho do corpus, tanto no espaco de armazenamento quanto no custo de processamento
das etapas subsequentes, sobretudo o re-ranqueamento no UDLF. Ao truncar cada lista a
um teto fixo de 200 vizinhos, o volume total de dados passa a crescer como 200 x N, ou
seja, linearmente com o tamanho do corpus. E esse teto que torna os célculos do UDLF
trataveis e acelera o pipeline como um todo; ainda assim, os modelos de primeiro estagio
apresentam tempos de execucao distintos, que também aumentam com o tamanho do
conjunto de dados, motivo pelo qual os experimentos foram conduzidos majoritariamente

sobre as colecoes de menor porte.
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6.2.2 Definicao do Parametro K

O parametro K é o principal hiperparametro comum entre os métodos UDLF: ele
define o tamanho da vizinhanca utilizada para construir a estrutura de correlagao entre as
listas ranqueadas. Como se mostra adiante (Se¢ao 6.3.1), esse pardmetro pode determinar
diretamente a qualidade do re-ranqueamento e seu valor 6timo varia de conjunto para
conjunto, em associacao com a densidade de relevantes e outras caracteristicas do cenério
de recuperacao. Por isso, em vez de fixa-lo, K foi iterado sobre uma lista de candidatos,

buscando o melhor cenario para cada conjunto de dados:

{1,3,5,10,20,30,40,50, 75}

A escolha da melhor configuracao segue uma convencao uniforme: para cada tripla
(conjunto, modelo, método), seleciona-se o valor de K que maximiza a melhoria relativa
em Precisao@20 sobre o baseline de recuperacao, com empates resolvidos pelo menor K.
A Precisao@20 foi adotada como critério por ser a métrica mais interpretavel do ponto de
vista do usudrio (propor¢ao de documentos relevantes visiveis entre os vinte primeiros). O

comportamento de K é analisado em detalhe na Se¢ao 6.3.

6.3 Resultados Quantitativos

Esta secao apresenta os resultados quantitativos da avaliacdo experimental. O
desenho compreende 9 x 4 x 3 x 9 = 972 experimentos de re-ranqueamento (nove conjuntos
de dados, quatro modelos, trés métodos e nove valores de K), além dos 36 baselines de
recuperacao. Todas as configuragoes planejadas e todos os baselines foram efetivamente
coletados, permitindo comparar as 36 combinagoes de conjunto de dados e recuperador.
Os resultados completos sao organizados por conjunto de dados, uma tabela para cada um,
reportando MAP, Precisao (P) e Revocacao (R) nos pontos de corte @20, @50 e @100.

Em cada tabela, os modelos de recuperacao aparecem em blocos: uma linha de
baseline (base), seguida de uma linha por método de re-ranqueamento, anotada com o valor
de K selecionado para aquela combinagao. O valor de K é escolhido pela maior melhoria
relativa em Precisao@20 sobre o respectivo baseline, com empates resolvidos pelo menor
K. Valores em negrito indicam melhoria sobre o baseline de recuperacao. As Tabelas 6,
7, 8, 9 e 10 apresentam, respectivamente, os resultados de ArguAna, SciFact, NFCorpus,
SciDocs e FiQA. As Tabelas 11, 12, 13 e 14 retinem os resultados de WOS, BBC-News,
HuffPost e Mental-Health. Essas tabelas reportam os valores absolutos nos trés pontos de
corte, enquanto a tabela de sintese explicita as variagoes relativas em MAP@20, PQ20 e
R@20. Todos os niimeros sao gerados automaticamente a partir dos dados de avaliagao,

sem edi¢cao manual.
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Tabela 6 — Eficacia do re-ranqueamento em ArguAna em diferentes pontos de corte.
O melhor K por modelo/método é escolhido pela maior melhoria em P@20;
valores em negrito indicam melhoria sobre o baseline de recuperacao.

@20 @s0 @100
Método MAP P R | MAP P R | MAP P R
BM25 (basc) 0.2191 0.0418 0.8357 | 0.2211 0.0179 0.8962 | 0.2215 0.0093 0.9282
+ CPRR (K=10) 0.1887 0.0462 0.9246| 0.1894 0.0188 0.9417| 0.1894 0.0094 0.9438
+ BFS-TREE (K=50) 0.2510 0.0463 0.9253|0.2517 0.0189 0.9445(0.2517 0.0094 0.9445
+ RDPAC (K=30)  0.2857 0.0464 0.9282|0.2863 0.0188 0.9424|0.2863 0.0094 0.9445
MiniLM (base) 0.2988 0.0484 0.9680 | 0.2995 0.0198 0.9900 | 0.2996 0.0100 0.9957
+ CPRR (K=1) 0.3086 0.0486 0.9723|0.3092 0.0198 0.9908|0.3093 0.0100 0.9950
+ BFS-TREE (K=1) 0.3083 0.0486 0.9723|0.3090 0.0198 0.99220.3090 0.0099 0.9943
+ RDPAC (K=1)  0.3097 0.0486 0.9716|0.3104 0.0198 0.9915|0.3104 0.0100 0.9957
BCE (base) 0.3364 0.0487 0.9737 | 0.3370 0.0198 0.9908 | 0.3371 0.0100 0.9950
+ CPRR (K=10) 0.2615 0.0489 0.9780| 0.2621 0.0198 0.9922| 0.2621 0.0099 0.9936
+ BFS-TREE (K=30) 0.3268 0.0490 0.9808|0.3272 0.0198 0.9915| 0.3272 0.0099 0.9936
+ RDPAC (K=1)  0.3465 0.0487 0.9744|0.3472 0.0198 0.9915|0.3472 0.0099 0.9943
Contriever (base) 0.2806 0.0482 0.9644 | 0.2816 0.0198 0.9900 | 0.2816 0.0099 0.9929
+ CPRR (K=20) 0.1907 0.0488 0.9751| 0.1914 0.0199 0.9950| 0.1914 0.0100 0.9957
+ BFS-TREE (K=20) 0.2942 0.0491 0.9815|0.2948 0.0199 0.99570.2948 0.0100 0.9957
+ RDPAC (K=10)  0.3523 0.0492 0.9836|0.3527 0.0199 0.9950|0.3527 0.0100 0.9957

Tabela 7 — Eficdcia do re-ranqueamento em SciFact em diferentes pontos de corte. O
melhor K por modelo/método é escolhido pela maior melhoria em P@20;
valores em negrito indicam melhoria sobre o baseline de recuperacao.

@20 @50 @100
Método MAP P R | MAP P R | MAP P R
BM25 (base) 0.4812 0.0390 0.7083 | 0.4827 0.0167 0.7503 | 0.4834 0.0089 0.7896
+ CPRR (K=10) 0.3464 0.0408 0.7311| 0.3487 0.0177 0.7924| 0.3489 0.0091 0.8088
+ BFS-TREE (K=20) 0.4853 0.0415 0.7411|0.4873 0.0178 0.7984|0.4876 0.0092 0.8171
+ RDPAC (K=3) 0.4287 0.0402 0.7194| 0.4302 0.0171 0.7598| 0.4307 0.0089 0.7904
MiniLM (base) 0.6005 0.0475 0.8373 | 0.6025 0.0202 0.8920 | 0.6031 0.0105 0.9250
+ CPRR (K=5) 0.5619 0.0490 0.8610| 0.5637 0.0206 0.9077| 0.5641 0.0106 0.9283
+ BFS-TREE (K=20) 0.6017 0.0490 0.8617|0.6032 0.0205 0.8983|0.6039 0.0107 0.9433
+ RDPAC (K=5) 0.3932 0.0482 0.8467| 0.3948 0.0202 0.8850 | 0.3953 0.0104 0.9167
BGE (base) 0.6791 0.0497 0.8753 | 0.6812 0.0211 0.9283 | 0.6815 0.0108 0.9533
+ CPRR (K=10) 0.5409 0.0505 0.8867| 0.5418 0.0208 0.9133 | 0.5424 0.0108 0.9533
+ BFS-TREE (K=30) 0.6851 0.0508 0.8933|0.6858 0.0207 0.9083 |0.6863 0.0107 0.9433
+ RDPAC (K=3) 0.5929 0.0500 0.8767| 0.5947 0.0211 0.9283 | 0.5951 0.0108 0.9533
Contriever (base) 0.6128 0.0483 0.8602 | 0.6147 0.0205 0.9130 | 0.6149 0.0104 0.9220
+ CPRR (K=3) 0.6020 0.0485 0.8570 | 0.6041 0.0207 0.9153| 0.6043 0.0105 0.9227
+ BFS-TREE (K=20) 0.6151 0.0493 0.8650|0.6166 0.0206 0.9083 [0.6168 0.0105 0.9250
+ RDPAC (K=3) 0.5357 0.0487 0.8583 | 0.5378 0.0207 0.9150| 0.5379 0.0105 0.9233
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Tabela 8 — Eficicia do re-ranqueamento em NFCorpus em diferentes pontos de corte.
O melhor K por modelo/método é escolhido pela maior melhoria em P@20;
valores em negrito indicam melhoria sobre o baseline de recuperacao.

@20 @s0 @100
Método MAP P R | MAP P R | MAP P R

BM25 (basc) 0.0817 0.1094 0.1147 | 0.0865 0.0670 0.1438 | 0.0881 0.0412 0.1601
+ CPRR (K=30) 0.0590 0.1211 0.1215| 0.0635 0.0684 0.1451|0.0651 0.0415 0.1615

+ BFS-TREE (K=40) 0.0859 0.1195 0.1219|0.0906 0.0687 0.1493|0.0920 0.0414 0.1619
+ RDPAC (K=10) 0.0707 0.1152 0.1161| 0.0753 0.0666 0.1472| 0.0765 0.0404 0.1597

MiniLM (base) 0.1226 0.1782 0.1889 | 0.1348 0.1153 0.2508 | 0.1424 0.0798 0.3115
+ CPRR (K=20) 0.1075 0.1991 0.1910| 0.1232 0.1268 0.2780| 0.1297 0.0843 0.3265
+ BFS-TREE (K=20) 0.1353 0.2019 0.2071|0.1508 0.1276 0.2807|0.1579 0.0853 0.3293
+ RDPAC (K=10) 0.1083 0.1966 0.1992| 0.1240 0.1252 0.2777| 0.1312 0.0849 0.3309

BGE (base) 0.1390 0.1895 0.2021 | 0.1505 0.1164 0.2591 | 0.1568 0.0775 0.3058
+ CPRR (K=20) 0.1240 0.2088 0.2083| 0.1390 0.1287 0.2767| 0.1453 0.0840 0.3255
+ BFS-TREE (K=20) 0.1505 0.2096 0.2121|0.1669 0.1313 0.2792|0.1733 0.0843 0.3276
+ RDPAC (K=10) 0.1084 0.2003 0.1954 | 0.1243 0.1276 0.2732| 0.1310 0.0833 0.3212

Contriever (base) 0.1261 0.1701 0.1789 | 0.1380 0.1109 0.2413 | 0.1446 0.0759 0.2980
+ CPRR (K=20) 0.1048 0.1875 0.1958| 0.1176 0.1195 0.2595| 0.1242 0.0799 0.3116
+ BFS-TREE (K=30) 0.1370 0.1904 0.2002|0.1507 0.1221 0.2655|0.1573 0.0814 0.3104
+ RDPAC (K=10) 0.0956 0.1820 0.1824| 0.1099 0.1214 0.2588| 0.1164 0.0814 0.3094

Tabela 9 — Eficidcia do re-ranqueamento em SciDocs em diferentes pontos de corte. O
melhor K por modelo/método é escolhido pela maior melhoria em P@20;
valores em negrito indicam melhoria sobre o baseline de recuperacao.

@20 @50 @100
Método MAP P R | MAP P R | MAP P R
BM25 (base) 0.0587 0.0326 0.1326 | 0.0622 0.0184 0.1875 | 0.0635 0.0114 0.2331
+ CPRR (K=20) 0.0637 0.0390 0.1589|0.0677 0.0215 0.2190|0.0686 0.0123 0.2509
+ BFS-TREE (K=30) 0.0666 0.0381 0.1552|0.0711 0.0221 0.2253|0.0722 0.0127 0.2595
+ RDPAC (K=5) 0.0608 0.0377 0.1539|0.0644 0.0209 0.2134|0.0655 0.0124 0.2523
MiniLM (base) 0.1432 0.0774 0.3137 | 0.1524 0.0419 0.4250 | 0.1559 0.0252 0.5101
+ CPRR (K=20) 0.1359 0.0785 0.3185]| 0.1459 0.0430 0.4354| 0.1493 0.0257 0.5198
+ BFS-TREE (K=20) 0.1487 0.0796 0.3228|0.1587 0.0432 0.4373|0.1619 0.0255 0.5161
+ RDPAC (K=3) 0.1371 0.0779 0.3161| 0.1461 0.0422 0.4284| 0.1496 0.0252 0.5109
BGE (base) 0.1272 0.0685 0.2774 | 0.1349 0.0373 0.3786 | 0.1381 0.0228 0.4627
+ CPRR (K=20) 0.1275 0.0734 0.2979|0.1361 0.0394 0.4005|0.1392 0.0237 0.4814
+ BFS-TREE (K=20) 0.1366 0.0742 0.3012|0.1454 0.0398 0.4037|0.1484 0.0237 0.4820
+ RDPAC (K=10) 0.1071 0.0734 0.2979| 0.1157 0.0393 0.3992| 0.1188 0.0238 0.4831
Contriever (base) 0.1057 0.0580 0.2355 | 0.1120 0.0312 0.3166 | 0.1142 0.0186 0.3781
+ CPRR (K=20) 0.1130 0.0654 0.2658|0.1188 0.0338 0.3433|0.1208 0.0197 0.3996
+ BFS-TREE (K=20) 0.1180 0.0652 0.2646|0.1244 0.0341 0.3460|0.1265 0.0199 0.4037
+ RDPAC (K=10) 0.0962 0.0627 0.2547| 0.1032 0.0343 0.3476| 0.1052 0.0199 0.4049
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Tabela 10 — Eficacia do re-ranqueamento em FiQA em diferentes pontos de corte. O
melhor K por modelo/método é escolhido pela maior melhoria em P@20;
valores em negrito indicam melhoria sobre o baseline de recuperacao.

@20 @s0 @100
Método MAP P R | MAP P R | MAP P R
BM25 (basc) 0.0939 0.0212 0.1950 | 0.0961 0.0114 0.2464 | 0.0970 0.0067 0.2908
+ CPRR (K=20) 0.0730 0.0219 0.1917 | 0.0760 0.0120 0.2607 | 0.0770 0.0071 0.3068
+ BFS-TREE (K=10) 0.0957 0.0235 0.2091|0.0983 0.0120 0.2663|0.0993 0.0072 0.3097
+ RDPAC (K=5) 0.0628 0.0218 0.1893 | 0.0655 0.0115 0.2533| 0.0665 0.0070 0.3033
MiniLM (base) 0.2744 0.0576 0.4777 | 0.2804 0.0282 0.5796 | 0.2825 0.0163 0.6480
+ CPRR (K=3) 0.2685 0.0583 0.4847| 0.2741 0.0283 0.5827|0.2762 0.0163 0.6509
+ BFS-TREE (K=40) 0.2806 0.0590 0.4821|0.2867 0.0289 0.58020.2892 0.0168 0.6571
+ RDPAC (K=3) 0.2657 0.0580 0.4810| 0.2715 0.0284 0.5807| 0.2736 0.0164 0.6480
BCE (base) 0.2015 0.0577 0.4695 | 0.2966 0.0280 0.5526 | 0.2985 0.0158 0.6228
+ CPRR (K=20) 0.2259 0.0586 0.4702| 0.2314 0.0286 0.5666 | 0.2334 0.0161 0.6406
+ BFS-TREE (K=30) 0.3008 0.0597 0.4851|0.3061 0.0289 0.5691|0.3081 0.0164 0.6490
+ RDPAC (K=3) 0.2703 0.0579 0.4712| 0.2755 0.0281 0.5548| 0.2774 0.0159 0.6260
Contriever (base) 0.2421 0.0512 0.4350 | 0.2476 0.0256 0.5347 | 0.2495 0.0147 0.5981
+ CPRR (K=3) 0.2391 0.0523 0.4447|0.2443 0.0258 0.5384|0.2462 0.0148 0.5995
+ BFS-TREE (K=30) 0.2470 0.0530 0.4377|0.2519 0.0258 0.5216 |0.2538 0.0148 0.5975
+ RDPAC (K=3) 0.2340 0.0521 0.4449| 0.2391 0.0257 0.5374| 0.2410 0.0148 0.5979

Tabela 11 — Eficacia do re-ranqueamento em WOS em diferentes pontos de corte. O
melhor K por modelo/método é escolhido pela maior melhoria em P@20;
valores em negrito indicam melhoria sobre o baseline de recuperacao.

@20 @50 @100
Método MAP P R | MAP P R | MAP P R
BM25 (base) 0.0171 0.3793 0.0220 | 0.0298 0.3079 0.0437 | 0.0439 0.2569 0.0719
+ CPRR (K=1) 0.0171 0.3792 0.0220 | 0.0298 0.3079 0.0437 | 0.0439 0.2568 0.0719
+ BFS-TREE (K=10) 0.0171 0.3792 0.0220 | 0.0298 0.3079 0.0437 | 0.0439 0.2568 0.0719
+ RDPAC (K=1) 0.0171 0.3792 0.0220 | 0.0298 0.3079 0.0437 | 0.0439 0.2568 0.0719
MiniLM (base) 0.0172 0.4164 0.0243 | 0.0378 0.3896 0.0563 | 0.0653 0.3572 0.1023
+ CPRR (K=T75) 0.0194 0.4313 0.0253|0.0426 0.4086 0.0592|0.0727 0.3755 0.1078
+ BFS-TREE (K=75) 0.0166 0.3986 0.0234 | 0.0370 0.3844 0.0557 {0.0666 0.3657 0.1050
+ RDPAC (K=1) 0.0159 0.4011 0.0235 | 0.0350 0.3779 0.0546 | 0.0611 0.3490 0.0999
BGE (base) 0.0170 0.4153 0.0242 | 0.0367 0.3860 0.0555 | 0.0626 0.3505 0.0995
+ CPRR (K=T75) 0.0198 0.4408 0.0258|0.0433 0.4157 0.0601|0.0729 0.3767 0.1075
+ BFS-TREE (K=75) 0.0168 0.4048 0.0237 |0.0375 0.3891 0.0562|0.0663 0.3657 0.1044
+ RDPAC (K=1) 0.0161 0.4064 0.0238 | 0.0351 0.3803 0.0547 | 0.0606 0.3480 0.0989
Contriever (base) 0.0146 0.3649 0.0213 | 0.0304 0.3335 0.0480 | 0.0503 0.2986 0.0851
+ CPRR (K=T75) 0.0190 0.4195 0.0246|0.0408 0.3929 0.0568|0.0668 0.3464 0.0989
+ BFS-TREE (K=75) 0.0163 0.3896 0.0229|0.0358 0.3710 0.0537|0.0612 0.3373 0.0964
+ RDPAC (K=10) 0.0159 0.3840 0.0226|0.0351 0.3671 0.0531|0.0604 0.3353 0.0958
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Tabela 12 — Eficacia do re-ranqueamento em BBC-News em diferentes pontos de corte.
O melhor K por modelo/método é escolhido pela maior melhoria em P@20;
valores em negrito indicam melhoria sobre o baseline de recuperacao.

@20 @s0 @100
Método MAP P R | MAP P R | MAP P R
BM25 (basc) 0.0291 0.3990 0.0179 | 0.0699 0.3730 0.0419 | 0.1231 0.3341 0.0753
+ CPRR (K=50) 0.0322 0.4297 0.0193|0.0828 0.4215 0.0473|0.1521 0.3855 0.0864

+ BFS-TREE (K=75) 0.0319 0.4287 0.0193|0.0833 0.4245 0.0477|0.1561 0.3939 0.0884
+ RDPAC (K=50) 0.0313 0.4234 0.0190|0.0812 0.4185 0.0470|0.1510 0.3859 0.0867

MiniLM (base) 0.0319 0.8574 0.0385 | 0.0836 0.8566 0.0960 | 0.1632 0.8302 0.1857
+ CPRR (K=T75) 0.0337 0.8826 0.0397|0.0901 0.8950 0.1006|0.1791 0.8777 0.1970
+ BFS-TREE (K=75) 0.0319 0.8589 0.0386|0.0855 0.8726 0.0980|0.1720 0.8641 0.1938
+ RDPAC (K=1) 0.0316 0.8570 0.0385| 0.0831 0.8557 0.0960 | 0.1619 0.8270 0.1852

BGE (base) 0.0321 0.8603 0.0386 | 0.0838 0.8567 0.0960 | 0.1630 0.8276 0.1850
+ CPRR (K=T75) 0.0345 0.8989 0.0404|0.0923 0.9094 0.1022|0.1826 0.8872 0.1990

+ BFS-TREE (K=75) 0.0331 0.8823 0.0397|0.0888 0.8924 0.1002|0.1774 0.8776 0.1968
+ RDPAC (K=30) 0.0330 0.8788 0.0395|0.0882 0.8887 0.0998|0.1764 0.8744 0.1961

Contriever (base) 0.0325 0.8665 0.0390 | 0.0849 0.8601 0.0966 | 0.1644 0.8265 0.1854
+ CPRR (K=75) 0.0351 0.9076 0.0409|0.0944 0.9218 0.1038|0.1873 0.8986 0.2021
+ BFS-TREE (K=75) 0.0337 0.8903 0.0401|0.0909 0.9047 0.1018|0.1818 0.8877 0.1997
+ RDPAC (K=50) 0.0336 0.8848 0.0398|0.0902 0.9005 0.1014|0.1801 0.8831 0.1987

Tabela 13 — Eficacia do re-ranqueamento em HuffPost em diferentes pontos de corte.
O melhor K por modelo/método é escolhido pela maior melhoria em P@20;
valores em negrito indicam melhoria sobre o baseline de recuperacao.

@20 @50 @100
Método MAP P R | MAP P R | MAP P R
BM25 (base) 0.0011 0.1746 0.0022 | 0.0017 0.1571 0.0046 | 0.0023 0.1427 0.0081
+ CPRR (K=30) 0.0012 0.1761 0.0023|0.0018 0.1596 0.0048|0.0025 0.1451 0.0083
+ BFS-TREE (K=40) 0.0011 0.1740 0.0023|0.0018 0.1605 0.0048|0.0025 0.1477 0.0084
+ RDPAC (K=5) 0.0011 0.1749 0.0022|0.0017 0.1589 0.0048|0.0024 0.1437 0.0082
MiniLM (base) 0.0029 0.3237 0.0049 | 0.0058 0.3126 0.0114 | 0.0097 0.2982 0.0208
+ CPRR (K=T75) 0.0035 0.3355 0.0054|0.0070 0.3263 0.0126|0.0115 0.3107 0.0227
+ BFS-TREE (K=75) 0.0029 0.3156 0.0049|0.0061 0.3146 0.0119|0.0107 0.3082 0.0224
+ RDPAC (K=5) 0.0029 0.3162 0.0049 |0.0062 0.3170 0.0119|0.0107 0.3072 0.0221
BGE (base) 0.0029 0.3270 0.0050 | 0.0056 0.3131 0.0113 | 0.0093 0.2961 0.0205
+ CPRR (K=T75) 0.0038 0.3579 0.0059|0.0076 0.3450 0.0135|0.0122 0.3220 0.0236
+ BFS-TREE (K=75) 0.0031 0.3326 0.0053|0.0065 0.3296 0.0126 {0.0111 0.3171 0.0230
+ RDPAC (K=5) 0.0031 0.3312 0.0052|0.0066 0.3295 0.0124|0.0108 0.3123 0.0222
Contriever (base) 0.0034 0.3578 0.0057 | 0.0069 0.3478 0.0131 | 0.0119 0.3345 0.0242
+ CPRR (K=T75) 0.0042 0.3761 0.0063|0.0087 0.3666 0.0148|0.0145 0.3503 0.0267
+ BFS-TREE (K=75) 0.0035 0.3554 0.0059|0.0076 0.3543 0.0140|0.0134 0.3473 0.0263
+ RDPAC (K=5) 0.0035 0.3543 0.0058|0.0077 0.3576 0.0140|0.0134 0.3470 0.0259
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Tabela 14 — Eficdcia do re-ranqueamento em Mental-Health em diferentes pontos de
corte. O melhor K por modelo/método é escolhido pela maior melhoria em
P@20; valores em negrito indicam melhoria sobre o baseline de recuperagao.

@20 @s0 @100
Método MAP P R | MAP P R | MAP P R
BM25 (basc) 0.0011 0.4553 0.0018 | 0.0025 0.4433 0.0043 | 0.0046 0.4282 0.0082
+ CPRR (K=T5) 0.0013 0.5137 0.0020|0.0031 0.4867 0.0047 |0.0055 0.4560 0.0088
+ BFS-TREE (K=75) 0.0012 0.4845 0.0019|0.0028 0.4634 0.0045|0.0051 0.4411 0.0086
+ RDPAC (K=50)  0.0012 0.4861 0.0019|0.0028 0.4634 0.0045|0.0051 0.4392 0.0085
MiniLM (base) 0.0015 0.5619 0.0022 | 0.0037 0.5608 0.0056 | 0.0072 0.5506 0.0109
+ CPRR (K=T5) 0.0016 0.5907 0.0024|0.0041 0.5916 0.0059|0.0080 0.5768 0.0114
+ BFS-TREE (K=3) 0.0015 0.5770 0.0023|0.0038 0.5754 0.0057 |0.0074 0.5596 0.0110
+ RDPAC (K=1)  0.0015 0.5800 0.0023|0.0038 0.5729 0.0057|0.0074 0.5563 0.0110
BCE (base) 0.0015 0.5544 0.0022 | 0.0036 0.5488 0.0055 | 0.0070 0.5356 0.0106
+ CPRR (K=T5) 0.0016 0.5900 0.0024|0.0041 0.5833 0.0058 0.0078 0.5629 0.0112
+ BFS-TREE (K=50) 0.0015 0.5739 0.0023|0.0038 0.5703 0.0057|0.0074 0.5553 0.0110
+ RDPAC (K=75)  0.0015 0.5757 0.0023|0.0038 0.5718 0.0057|0.0074 0.5551 0.0110
Contriever (base) 0.0012 0.4772 0.0019 | 0.0030 0.4729 0.0048 | 0.0056 0.4632 0.0092
+ CPRR (K=T5) 0.0016 0.5715 0.0023|0.0039 0.5479 0.0055|0.0071 0.5116 0.0103
+ BFS-TREE (K=75) 0.0015 0.5492 0.0022|0.0035 0.5239 0.0053|0.0065 0.4932 0.0099
+ RDPAC (K=50)  0.0015 0.5565 0.0022|0.0036 0.5346 0.0053|0.0066 0.4999 0.0100
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Tabela 15 — Melhor configuragao de re-ranqueamento por conjunto e modelo no corte
@20 (selecionada pela maior melhoria relativa em P@20). Valores em negrito

indicam melhoria sobre o baseline; entre parénteses, a variacao relativa.

Conjunto Modelo  Método (K) MAP@20 P@20 R@20
ArguAna BM25 (base) 0.2191 0.0418 0.8357
RDPAC (30)  0.2857 (+30.4%) 0.0464 (+11.1%) 0.9282 (+11.1%)
MiniLM  (base) 0.2988 0.0484 0.9680
CPRR (1) 0.3086 (+3.3%) 0.0486 (+0.4%) 0.9723 (+0.4%)
BGE (base) 0.3364 0.0487 0.9737
BFS-TREE (30) 0.3268 (-2.9%) 0.0490 (+0.7%) 0.9808 (+0.7%)
Contriever (base) 0.2806 0.0482 0.9644
RDPAC (10)  0.3523 (+25.5%) 0.0492 (+2.0%) 0.9836 (+2.0%)
SciFact BM25 (base) 0.4812 0.0390 0.7083
BFS-TREE (20) 0.4853 (+0.8%) 0.0415 (+6.4%) 0.7411 (+4.6%)
MiniLM  (base) 0.6005 0.0475 0.8373
CPRR (5) 0.5619 (-6.4%)  0.0490 (+3.2%) 0.8610 (+2.8%)
BGE (base) 0.6791 0.0497 0.8753
BFS-TREE (30) 0.6851 (+0.9%) 0.0508 (+2.3%) 0.8933 (+2.1%)
Contriever (base) 0.6128 0.0483 0.8602
BFS-TREE (20) 0.6151 (+0.4%) 0.0493 (+2.1%) 0.8650 (+0.6%)
NFCorpus BM25 (base) 0.0817 0.1094 0.1147
CPRR (30) 0.0590 (-27.7%) 0.1211 (+10.6%) 0.1215 (+5.9%)
MiniLM  (base) 0.1226 0.1782 0.1889
BFS-TREE (20) 0.1353 (+10.4%) 0.2019 (+13.3%) 0.2071 (+9.6%)
BGE (base) 0.1390 0.1895 0.2021
BFS-TREE (20) 0.1505 (+8.3%) 0.2096 (+10.6%) 0.2121 (+4.9%)
Contriever (base) 0.1261 0.1701 0.1789
BFS-TREE (30) 0.1370 (+8.7%) 0.1904 (+11.9%) 0.2002 (+11.9%)
SciDocs BM25 (base) 0.0587 0.0326 0.1326
CPRR (20) 0.0637 (+8.5%) 0.0390 (+19.7%) 0.1589 (+19.8%)
MiniLM  (base) 0.1432 0.0774 0.3137
BFS-TREE (20) 0.1487 (+3.8%) 0.0796 (+2.8%) 0.3228 (+2.9%)
BGE (base) 0.1272 0.0685 0.2774
BFS-TREE (20) 0.1366 (+7.4%) 0.0742 (+8.4%) 0.3012 (+8.6%)
Contriever (base) 0.1057 0.0580 0.2355
CPRR (20) 0.1130 (+6.9%) 0.0654 (+12.7%) 0.2658 (+12.9%)
FiQA BM25 (base) 0.0939 0.0212 0.1950
BFS-TREE (10) 0.0957 (+1.9%) 0.0235 (+10.5%) 0.2091 (+7.2%)
MiniLM  (base) 0.2744 0.0576 0.4777
BFS-TREE (40) 0.2806 (+2.2%) 0.0590 (+2.4%) 0.4821 (+0.9%)
BGE (base) 0.2915 0.0577 0.4695
BFS-TREE (30) 0.3008 (+3.2%) 0.0597 (+3.5%) 0.4851 (+3.3%)
Contriever (base) 0.2421 0.0512 0.4350

continua na proxima pagina
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Tabela 15 — continuacao

Conjunto Modelo  Método (K) MAP@20 P@20 R@20
BFS-TREE (30) 0.2470 (+2.0%) 0.0530 (+3.5%) 0.4377 (+0.6%)
WOS BM25 (base) 0.0171 0.3793 0.0220
BFS-TREE (10) 0.0171 (-:0.0%)  0.3792 (-0.0%)  0.0220 (-0.0%)
MiniLM  (base) 0.0172 0.4164 0.0243
CPRR (75) 0.0194 (+13.0%) 0.4313 (+3.6%) 0.0253 (+3.8%)
BGE (base) 0.0170 0.4153 0.0242
CPRR (75) 0.0198 (+17.0%) 0.4408 (+6.1%) 0.0258 (+6.5%)
Contriever (base) 0.0146 0.3649 0.0213
CPRR (75) 0.0190 (+30.2%) 0.4195 (+15.0%) 0.0246 (+15.6%)
BBC-News BM25 (base) 0.0291 0.3990 0.0179
CPRR (50) 0.0322 (+10.7%) 0.4297 (+7.7%) 0.0193 (+7.6%)
MiniLM  (base) 0.0319 0.8574 0.0385
CPRR (75) 0.0337 (+5.8%) 0.8826 (+2.9%) 0.0397 (+3.1%)
BGE (base) 0.0321 0.8603 0.0386
CPRR (75) 0.0345 (+7.5%) 0.8989 (+4.5%) 0.0404 (+4.8%)
Contriever (base) 0.0325 0.8665 0.0390
CPRR (75) 0.0351 (+7.9%) 0.9076 (+4.7%) 0.0409 (+4.9%)
HuffPost BM25 (base) 0.0011 0.1746 0.0022
CPRR (30) 0.0012 (+8.0%) 0.1761 (+0.8%) 0.0023 (+4.2%)
MiniLM  (base) 0.0029 0.3237 0.0049
CPRR (75) 0.0035 (+21.8%) 0.3355 (+3.6%) 0.0054 (+9.6%)
BGE (base) 0.0029 0.3270 0.0050
CPRR (75) 0.0038 (+32.9%) 0.3579 (+9.5%) 0.0059 (+17.8%)

Contriever (base)

0.0034

0.3578

0.0057

CPRR (75) 0.0042 (+24.6%) 0.3761 (+5.1%) 0.0063 (+11.5%)
Mental-Health BM25 (base) 0.0011 0.4553 0.0018
CPRR (75) 0.0013 (+24.7%) 0.5137 (+12.8%) 0.0020 (+13.7%)
MiniLM  (base) 0.0015 0.5619 0.0022
CPRR (75) 0.0016 (+11.0%) 0.5907 (+5.1%) 0.0024 (+5.2%)
BGE (base) 0.0015 0.5544 0.0022
CPRR (75) 0.0016 (+12.6%) 0.5900 (+6.4%) 0.0024 (+6.5%)

Contriever (base)
CPRR (75)

0.0012

0.4772

0.0019

0.0016 (+33.5%) 0.5715 (+19.8%) 0.0023 (+19.0%)

De modo geral, os resultados indicam que o re-ranqueamento contextual nao

supervisionado melhora a qualidade da recuperacao na ampla maioria das combinagoes

de conjunto de dados e modelo, sobretudo em Precisao@20. A Tabela 15 consolida essa

visdo, reunindo, para cada conjunto e modelo, a melhor configuracdo encontrada e sua

variacao relativa sobre o baseline. Os ganhos manifestam-se tanto sobre o baseline esparso

(BM25) quanto sobre os modelos densos, sugerindo que o sinal contextual capturado pela
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estrutura de vizinhanca é, em boa medida, complementar a informacao ja codificada
pela representacao de primeiro estagio. Entre os métodos, o BFS-TREE apresenta o
comportamento mais consistente nos conjuntos BEIR, de relevancia esparsa, enquanto o
CPRR se destaca nos conjuntos baseados em categoria, de vizinhancas densas; o RDPAC
mostra-se competitivo em casos especificos, com destaque para o ganho expressivo em
MAP sobre o baseline BM25 em ArguAna.

Observa-se, contudo, heterogeneidade na magnitude dos ganhos. Em varios casos,
melhorias em Precisao sao acompanhadas de reducao em MAP, indicando que o re-
ranqueamento pode redistribuir a massa de relevancia entre diferentes pontos de corte:
ao trazer documentos relevantes para dentro do corte @20, o método por vezes reordena
o topo de maneira que baixa a precisao média ao longo das posi¢oes. Esse efeito ¢ mais
evidente no SciFact, em que o CPRR e o0 RDPAC elevam a Precisao@20 sobre o baseline
enquanto reduzem o MAP de forma expressiva, por exemplo, sobre o MiniLM, o RDPAC
(K =5) melhora a Precisao@20, mas o MAP cai de 0,60 para 0,39. Esse comportamento é
coerente com a estrutura do SciFact, que possui em média apenas 1,13 documento relevante
por consulta: com tao poucos relevantes, o MAP ¢é altamente sensivel a posicao exata
desse tnico item, de modo que qualquer reordenacgao no topo tem impacto desproporcional
na métrica. Essa variacao, relacionada as caracteristicas de cada conjunto, em especial a
densidade de documentos relevantes por consulta (Tabela 5), é retomada na discussao da

conclusdo.

6.3.1 Sensibilidade ao Parametro K

Como o parametro K é o principal hiperparametro variado neste estudo, investigou-
se como o desempenho muda em fung¢ao de seu valor. A Figura 30 apresenta, para cada
método e valor de K, a média aritmética das melhorias relativas em Precisao@20 observadas
nas 36 combinagoes entre nove conjuntos de dados e quatro modelos de recuperagao. A

Tabela 16 registra os mesmos resultados numericamente.
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Figura 30 — Melhoria média relativa em Precisao@20 sobre o baseline para cada valor
fixo de K. Cada ponto agrega as combinagoes disponiveis de conjunto de
dados e modelo de recuperacao; por isso, o grafico descreve uma tendéncia
global e nao o comportamento de uma colegao especifica.

Tabela 16 — Melhoria média relativa em Precisao@20 (%) sobre o baseline para cada
valor fixo de K, agregada sobre as combinag¢oes de conjunto de dados e
modelo de recuperacao disponiveis.

K 1 3 5 10 20 30 40 50 75

CPRR 0.90 1.62 1.70 2.73 4.16 3.62 287 199 0.21
BFS-TREE 0.37 1.20 0.08 3.37 4.24 4.37 4.19 4.02 3.83
RDPAC 0.67 1.56 1.15 1.90 -1.28 -3.66 -5.46 -6.91 -9.51

Os trés métodos apresentam seus melhores resultados médios em valores intermedi-
arios. O CPRR atinge a maior média em K =20 (+4,16%), com mediana de +2,86% e
ganho em 27 das 36 combinacoes. Para o BFS-TREE, K = 30 produz média de +4,37%,
mediana de +2,45% e ganho em 29 combinac¢oes. O RDPAC alcanca sua melhor média em
K =10 (+1,90%), embora a mediana seja mais modesta (+0,46%) e haja ganho em 19
combinagoes. Os resultados mostram que um valor fixo intermediario pode oferecer um
ponto de partida razoavel, sobretudo para CPRR e BFS-TREE, mas a dispersao entre

cenarios nao sustenta a adogao de um K universal.

A média agregada, contudo, oculta diferencas relevantes entre os conjuntos. A
Figura 31 relaciona a densidade média de relevancia (documentos relevantes por consulta,
Rel/Q) a mediana do melhor K em cada conjunto. Essa mediana resume as 12 combinagoes
de quatro modelos de recuperacao e trés métodos contextuais, evitando que uma tunica
configuragado determine a leitura do conjunto. No recorte analisado, observa-se uma
associagdo monotonica forte entre as duas varidveis (ps ~ 0,89), mas essa estatistica é

descritiva e deve ser lida com cautela, pois envolve apenas nove conjuntos de dados.
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Figura 31 — Relagao entre a densidade média de relevincia (documentos relevantes por
consulta, Rel/Q) e a mediana do melhor valor de K em cada conjunto. A
mediana resume as 12 combinacoes de modelo de recuperagao e método
contextual por conjunto. O eixo horizontal estd em escala logaritmica. Os
pontos azuis representam conjuntos BEIR, avaliados por julgamentos de
relevancia oficiais, e os pontos laranja representam conjuntos com relevancia
definida por categoria.

Nos extremos, o padrao é compativel com a intuigdo do método: ArguAna, com um
documento relevante por consulta, apresenta mediana do melhor K igual a 10; BBC-News
e Mental-Health, com centenas ou milhares de relevantes por consulta, atingem mediana
igual a 75. Os conjuntos BEIR de densidade intermediaria, como SciDocs e NFCorpus,
concentram-se em K = 20. A tendéncia, porém, nao é estrita: HuffPost, apesar de mais
denso que BBC-News, apresenta mediana de 57,5. Além da densidade de relevantes, a
heterogeneidade tematica, o recuperador de primeiro estagio e o préoprio método contextual

também podem afetar a configuragdo mais favoravel.

Essa analise sugere que K controla uma escala de contexto que deve ser compativel
com a estrutura local de cada colecao: vizinhancas maiores podem oferecer evidéncia
adicional quando ha grupos relevantes extensos, mas também podem introduzir itens
pouco relacionados. Como os conjuntos BEIR usam julgamentos explicitos de relevancia e
os conjuntos baseados em categoria definem relevancia pelo compartilhamento de rétulo,
a relagao observada nao deve ser interpretada como uma regra causal ou como critério
suficiente para escolher K em novos conjuntos. Ela fornece, antes, uma hipdtese 1til para

orientar avaliagoes posteriores.

6.3.2 Comparacdo com Cross-Encoder Supervisionado

A fim de posicionar a abordagem nao supervisionada frente ao estado da arte
supervisionado, realizou-se uma comparagao ilustrativa com um cross-encoder (ms-marco-
MiniLM-L-6-v2), aplicado sobre a mesma janela de 200 documentos, nos conjuntos SciFact,

SciDocs e NFCorpus. A Tabela 17 resume os resultados em Precisao@20, considerando o
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BM25 e o melhor recuperador denso de cada conjunto de dados.

Tabela 17 — Comparagao ilustrativa entre BM25, o melhor recuperador denso de cada
conjunto, um cross-encoder supervisionado e o melhor método UDLF, em
Precisao@20. Em caso de empate entre modelos densos, reporta-se um tnico
representante.

Conjunto  Modelo  Baseline Cross-Encoder Melhor UDLF

Seipnet | BM25 0.0390 0.0452 (+15.8%)  0.0415 (+6.4%)
BGE 0.0497  0.0483 (—2.7%)  0.0508 (+2.3%)

SeiDocs  BM25 0.0325 0.0450 (+38.1%) 0.0390 (+19.7%)
MiniLM  0.0775 0.0626 (—19.2%)  0.0796 (+2.8%)
NFCorpne  BM25 0.1094 0.1260 (+15.1%) 0.1211 (+10.6%)
P BGE 0.1895  0.1803 (—4.8%) 0.2096 (+10.6%)

O padrao é consistente nos trés conjuntos: o cross-encoder apresenta ganhos
expressivos sobre o baseline lexical BM25, em que a interacao fina entre consulta e
documento corrige listas iniciais mais ruidosas. Sobre os melhores recuperadores densos,
mais fortes, porém, o cross-encoder tende a estagnar ou a degradar o desempenho, ao
passo que o re-ranqueamento contextual melhora as listas desses recuperadores sem
utilizar dados rotulados. Reforca-se que esta comparacao é ilustrativa e nao constitui um
estudo comparativo extensivo; seu propodsito é contextualizar o comportamento da técnica,
evidenciando que a abordagem nao supervisionada é especialmente 1til justamente nos

cendrios em que o cross-encoder é menos eficaz.

6.3.3 Comparacao com Reciprocal Rank Fusion

Como complemento, o re-ranqueamento contextual foi comparado a uma estratégia
popular de fusdo, a Reciprocal Rank Fusion (RRF, k= 60), sobre o conjunto SciDocs. A

Tabela 18 apresenta os resultados em Precisao@20.

Tabela 18 — Comparacao ilustrativa entre configuracoes de fusao por Reciprocal Rank
Fusion (RRF, k=60) ¢ o melhor método UDLF, em Precisao@20, sobre o
conjunto SciDocs. Entre as combinagoes pareadas, reporta-se a de melhor
desempenho e, separadamente, a combinacao do melhor recuperador denso

com o BM25.
Configuracao P@20
Melhor baseline de modelo tnico (MiniLLM) 0.07745
RRF: MiniLM + BGE (melhor par) 0.07715
RRF: os quatro modelos 0.07365
RRF: BM25 + MiniLM 0.05905

Melhor UDLF (MiniLM, BFS-TREE, K =20) 0.07965
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Foram avaliadas todas as combinagoes pareadas entre os quatro recuperadores,
além da fusao conjunta. Nenhuma supera o melhor baseline de modelo tinico: o melhor
par, MiniLM e BGE, alcanca 0.07715, resultado praticamente coincidente com o MiniLM
isolado (0.07745), enquanto a fusdo dos quatro modelos obtém 0.07365. A combinagao do
MiniLM com o BM25, cujo baseline é consideravelmente mais fraco, reduz a P@Q20 para
0.05905. Em contraste, o melhor resultado do re-ranqueamento contextual alcanca 0.07965,
uma melhoria de 2.8% sobre o MiniLM. Como a comparacao estd restrita ao SciDocs
e ao valor k =60 da RRF, ela nao permite concluir que o re-ranqueamento contextual
seja, em geral, superior a fusao de listas ranqueadas. Seu propédsito é mostrar que, neste
caso, explorar a estrutura de vizinhanca de uma tnica lista foi ligeiramente mais favoravel
do que combinar as listas disponiveis. Cabe ainda distinguir essa comparacao da fusao
contextual oferecida pelo proprio UDLF: embora o framework também permita fundir

listas por métodos contextuais, essa possibilidade nao foi avaliada no presente trabalho.

6.4 Analise Qualitativa

Além das métricas agregadas, uma analise qualitativa permite compreender de forma
mais intuitiva como o re-ranqueamento contextual reorganiza os resultados recuperados.
Para isso, sao exploradas duas perspectivas complementares: a projecao espacial dos
documentos por meio da técnica UMAP e a inspecao direta das listas ranqueadas produzidas

para consultas individuais.

Na primeira perspectiva, os documentos do corpus sao projetados em duas dimensoes
utilizando UMAP, preservando, tanto quanto possivel, a estrutura de vizinhanca do espaco
vetorial original. As Figuras 32 e 33 apresentam quatro consultas de cada cole¢ao, uma
por linha. Em cada par de painéis, o lado esquerdo mostra os 20 primeiros documentos
da lista original e o lado direito mostra os 20 primeiros apds a aplicaggo do CPRR
com K = T75; portanto, K é o tamanho da vizinhanca utilizada pelo método, e nao a
quantidade de pontos destacados. Os pontos pequenos e sem contorno representam o corpus
projetado e sao coloridos por categoria, os circulos maiores com contorno identificam os
documentos recuperados no corte @20 e a estrela amarela marca a consulta. O valor de
P@20 acima de cada painel resume a propor¢ao de documentos recuperados que pertencem
a categoria da consulta. Antes da aplicacao do método, os resultados destacados aparecem
distribuidos entre diferentes agrupamentos semanticos; depois do re-ranqueamento, tendem
a se concentrar no agrupamento da consulta, comportamento compativel com o uso da

estrutura de variedade para favorecer documentos semanticamente relacionados.

Essa reorganizagao espacial fornece uma evidéncia visual do funcionamento dos
métodos reunidos no UDLF. Embora a projecaio UMAP reduza um espaco de alta dimen-

sionalidade para apenas duas dimensoes e, portanto, nao preserve perfeitamente todas
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Top-20 Neighbourhood: Before vs. After CPRR Re-ranking
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Figura 32 — Projecio UMAP de quatro consultas do conjunto Mental Health. Cada
linha compara a lista original (a esquerda) com o resultado do CPRR com
K =175 (a direita). Os pontos pequenos representam o corpus e suas cores
indicam as categorias; os circulos maiores com contorno sao os documentos
do corte @20, e a estrela amarela representa a consulta. O aumento de PQ20
e a maior concentracao de circulos da categoria correta no painel direito
ilustram o efeito do re-ranqueamento nos casos selecionados.
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Top-20 Neighbourhood: Before vs. After CPRR Re-ranking
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Figura 33 — Projecio UMAP de quatro consultas do conjunto HuffPost. Cada linha
compara a lista original (a esquerda) com o resultado do CPRR com K =75
(a direita). Os pontos pequenos representam o corpus e suas cores indicam
as categorias; os circulos maiores com contorno sao os documentos do corte
@20, e a estrela amarela representa a consulta. O aumento de P@20 e a maior
concentragao de circulos da categoria correta no painel direito ilustram o
efeito do re-ranqueamento nos casos selecionados.
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as distancias originais, ela permite observar claramente a tendéncia de concentracao dos

documentos relevantes apds o re-ranqueamento.

A segunda perspectiva consiste na inspecao das listas ranqueadas para consultas
individuais. As Figuras 34 e 35 ilustram exemplos concretos do efeito do re-ranqueamento
contextual sobre uma consulta especifica. Nessas visualizagoes, cada documento é repre-
sentado por uma cor correspondente a sua categoria, permitindo identificar facilmente
quais documentos foram promovidos ou rebaixados na lista ranqueada. Observa-se que
documentos pertencentes a categoria correta tendem a ocupar posi¢oes superiores apos
o processamento, enquanto documentos de categorias distintas sao deslocados para po-
si¢oes inferiores, reduzindo a dispersao teméatica entre os primeiros resultados. Os casos

apresentados dao luz ao efeito pratico do aumento de métricas como Precisao@K e MAP.
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UDLF Re-ranking Effect: Category-based Retrieval Improvement

BBC-NEWS Dataset « BM25 + CPRR (K=50) * Query: entertainment_094.ixt

Original #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10
Ranking
Re-ranked

Results

QUERY: entertainment_094.txt

ENTERTAINMENT

God cut from Dark Materials film The director and screenwriter of the film adaptation of Philip
Pullman's His Dark Materials is to remove references to God and the church in the movie. Chris
Weitz, director of About a Boy, said the changes were being made after film studio New Line
expressed concern. The books tell of a battle against the church and a fight to overthrow God.
""They have expressed worry about the possibility of perceived anti-religiosity,"" Weitz told a His

Original Retrieval (BM25)
Precision@5: 40% (2/5 relevant)

Re-ranked Results (CPRR K=50)
Precision@5: 100% (5/5 relevant)

M X G

Blogger grounded by her airline A US airline attendant is
fighting for her job after she was suspended over postings
on her blog, or online diary. Queen of the Sky, otherwise
known as Ellen Simonetti, evolved into an...

#1 v EUEE

Joy Division story to become film The life of late Joy
Division singer Ian Curtis is to be made into a film, it has
been announced. The Manchester-based production is called
Touching From A Distance, after a book by...

#2 X G0

Google to scan famous libraries The libraries of five of

the world's most important academic institutions are to be
digitised by Google. Scanned pages from books in the public
domain will then be made available for...

#2 v S

Casino Royale is next Bond movie Casino Royale, author Ian
Fleming's first James Bond book, is to be the next Bond
film, with Goldeneye director Martin Campbell behind the
camera. It will be the 21st James Bond film...

#3 v IENE

Director Nair's Vanity project Indian film director Mira
Nair has said she was thrilled to be given the chance to
make William Makepeace Thackeray's novel Vanity Fair - as
the book has been a favourite through her...

#3 v IERE0D

Roundabout continues nostalgia trip The new big-screen
version of The Magic Roundabout, released in the UK on
Friday, is the latest attempt to turn children's television
into box-office gold. Recent years have seen a...

#4 v IENE

Roundabout continues nostalgia trip The new big-screen
version of The Magic Roundabout, released in the UK on
Friday, is the latest attempt to turn children's television
into box-office gold. Recent years have seen a...

#4 v ENE

A-listers flock to Gervais sitcom Hollywood actors Samuel L
Jackson and Ben Stiller have signed up for Ricky Gervais'
new sitcom, the comedian has told BBC News. He said they
had both seen the scripts and had agreed...

"¥q Foimcs |

Abortion not a poll issue - Blair Tony Blair does not
believe abortion should be an election issue, arguing it is
a matter for individual i e prime mini;
spokesman set out Mr Blair's view after the...

#5 « (EIEETD

Director Nair's Vanity project Indian film director Mira
Nair has said she was thrilled to be given the chance to
make William Makepeace Thackeray's novel Vanity Fair - as
the book has been a favourite through her...

D Relevant (same category) D Not Relevant (different category)

C] Query Document

Precision@20: 20% — 85% (+325% improvement)

#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10

Figura 34 — Exemplo de re-ranqueamento contextual para uma consulta do conjunto BBC
News. Cada documento ¢é colorido de acordo com sua categoria, permitindo
visualizar as alteracoes de posicao promovidas pelo método CPRR.
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UDLF Re-ranking Effect: Category-based Retrieval Improvement

WOS Dataset ¢ contriever-msmarco + CPRR (K=75) « Query: relational-databases_6b0fe87fb1

Original #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10
Ranking | SW-ENG |

]

Re-ranked | #1
Results

| e ) (o (o (G (e ) (e ] (B ] (e

|

#10

]

QUERY: relational-databases_6b0fe87fb1

RELATIONAL-DATABASES

In this paper we discuss an important integrity constraint called multivalued dependency (mvd),
which occurs as a result of the first normal form, in the framework of a newly proposed model called
fuzzy mutivalued relational data model. The fuzzy multivalued relational data model proposed in this

paper accommodates a wider class of ambiguities by representing the domain of attributes as a

"

set

of fuzzy subsets"". We show that our model is able to represent multiple types of impreciseness...

Original Retrieval (contriever-msmarco)

Precision@5: 20% (1/5 relevant)

Re-ranked Results (CPRR K=75)
Precision@5: 100% (5/5 relevant)

# x IEEE

propose an improved fault detection (FD) scheme based on
residual signals extracted on-line from system models
identified from high-dimensional measurement data recorded
in multi-sensor networks. The system models are...

" =D

We present a logic for reasoning about attribute
dependencies in data involving degrees such as a degree to
which an object is red or a degree to which two objects are
similar. The dependencies are of the form A a...

¥4 roci. |

This paper describes an application of quasi-oppositional
harmony search (QOHS) algorithm to design the scaling factor
(SF) based fuzzy-classical controller (such as PI/PD/PID)

for frequency and power control of an...

2/ D

‘We present a survey of existing approaches to relational
division in rank-aware databases, discuss issues of the
present approaches, and outline generalizations of several
types of classic division-like operations. We...

s 3

Intuitionistic fuzzy databases are used to handle imprecise
and uncertain data as they represent the membership,
nonmembership, and hesitancy associated with a certain
element in a set. This paper presents the...

# < 3

Developments in technology, especially in computer science
created the need of storing data in variety of areas. This
need created the term database where the data is stored in a
useful form. In the database, data is...

# x IEEE0

This paper presents a framework for structural health
monitoring (SHM) and damage identification of civil
structures. This framework integrates advanced mechanics-
based nonlinear finite element (FE) modeling and...

v 3

Identifying dependencies that hold in relational databases

is essential to produce good databases designs. In

particular, functional and multivalued dependencies are used
to obtain relation schemes that satisfy the 4th...

#5 x (I

Serial multi-class contour preserving classification can
improve the representation of the contour of the data to
improve the levels of classification accuracy for feed-
forward neural network (FFNN). The algorithm...

# < X3

Motivated by applications to relational databases, N.
Alechina proposed in 2000 a many-sorted first-order logic
with specialized models (called fd-models), where an
ordinary first-order structure was equipped with a...

D Relevant (same category) D Not Relevant (different category) C] Query Document

Precision@20: 15% — 95% (+533% improvement)

Figura 35 — Exemplo de re-ranqueamento contextual para uma consulta do conjunto
WOS. Cada documento é colorido de acordo com sua categoria, permitindo
visualizar as alteracoes de posicao promovidas pelo método CPRR.
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6.5 Discussao e Sintese dos Resultados

Os experimentos oferecem evidéncia de que o re-ranqueamento contextual baseado
em informacoes de ranqueamento pode ser transferido para a recuperagao textual e
acrescentar informacgao aos sinais produzidos no primeiro estagio. Como o UDLF recebe
somente posicoes ordinais, as mesmas operagoes foram aplicadas a listas ranqueadas
provenientes do BM25 e de trés recuperadores densos, sem treinamento adicional ou
rétulos utilizados pelo método de re-ranqueamento. Esse resultado sustenta a hipotese
central no escopo avaliado: relagoes recorrentes de vizinhanca podem revelar informacao
complementar & comparacao direta entre consulta e documento. Ao mesmo tempo, os
dados nao estabelecem que os métodos sejam universalmente independentes da modalidade,

mas demonstram sua viabilidade em nove cole¢oes textuais com caracteristicas distintas.

6.5.1 Sintese dos Achados

O desenho experimental compreende 36 combinagoes entre conjunto de dados e
recuperador, resultantes de nove conjuntos avaliados com quatro modelos de recuperacao.
Em 35 delas, a melhor configuragao selecionada apresenta aumento de Precisao@20. A
excecao foi o WOS com BM25, no qual a métrica variou de 0,3793 para 0,3792, uma
reducao residual inferior a 0,01%. Essa cobertura indica que existe uma configuracao
contextual favoravel na ampla maioria dos cendarios estudados. A leitura exige, contudo,
uma ressalva: método e K foram selecionados retrospectivamente pela maior melhoria em
Precisao@20. Portanto, a sintese descreve o potencial observado sob a configuracao mais
favoravel de cada cendrio, e nao o desempenho garantido de um método fixo ou de um

valor universal de K.

Os maiores ganhos ajudam a dimensionar esse potencial, mas nao resumem sozinhos
o comportamento dos métodos. No Mental-Health com Contriever e CPRR (K = 75), a
Precisao@20 cresce 19,8% e o MAP@20, 33,5%, os maiores ganhos relativos observados
nessas métricas entre as configuracoes selecionadas. Em contrapartida, algumas configu-
ragoes escolhidas por Precisao@20 reduzem MAP, como no NFCorpus com BM25 e no
SciFact com MiniLM. O re-ranqueamento pode, assim, aumentar a presenca de relevantes
nas primeiras vinte posi¢oes sem preservar a mesma qualidade de ordenacao em todas as
posigoes relevantes. A contribui¢do empirica é mais regular para Precisao@20, métrica

usada na selecao, do que para MAP.

Também nao se observa um tnico método dominante em todos os tipos de colecao.
Entre as configuragoes resumidas na Tabela 15, o CPRR é selecionado em 20 das 36
combinagOes, com presenca marcante nos conjuntos baseados em categoria; o BFS-TREE
é selecionado em 14, sobretudo nos conjuntos BEIR; e o RDPAC aparece como melhor

alternativa em dois casos, ambos no ArguAna. Sobre o BM25, produz o maior ganho de
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MAP observado; sobre o Contriever, aumenta a Precisao@20 em 2,0% e o MAP@20 em
25,5%. Essas frequéncias sao descritivas e dependem do critério de selecao adotado, mas
sugerem que os métodos respondem de maneira diferente a densidade de relevancia e a

organizacao local das listas ranqueadas.

A anélise do parametro K reforca essa dependéncia do cenario. Em média, o CPRR
apresenta melhor comportamento em torno de K =20, e o BFS-TREE em torno de K = 30,
enquanto cole¢oes com grupos relevantes extensos frequentemente favorecem vizinhangas
maiores. A associacdo entre documentos relevantes por consulta e a mediana do melhor K
é forte no conjunto de nove cole¢bes, mas coincide parcialmente com a separagdo entre os
conjuntos BEIR, com julgamentos individuais de relevancia, e os conjuntos cuja relevancia
¢ definida por categoria. Por isso, o resultado fornece uma hipétese para selecao adaptativa

de K, e ndo uma regra causal ou diretamente transferivel para novas colegoes.

As comparagoes adicionais posicionam a proposta, mas tém alcance mais restrito.
Nos trés conjuntos avaliados com o cross-encoder, o modelo supervisionado melhora o
BM25, porém nao melhora o melhor recuperador denso, enquanto o UDLF apresenta
ganhos sobre ambos os tipos de baseline. No SciDocs, o re-ranqueamento contextual
também supera as configuragoes de RRF avaliadas. Esses resultados mostram situagoes em
que o sinal contextual é 1til, mas a quantidade de conjuntos e configuragoes nao permite

afirmar superioridade geral sobre cross-encoders ou métodos de fusao.

Por fim, as projecoes UMAP e as listas individuais tornam visivel o mecanismo
sugerido pelas métricas: documentos relevantes sao promovidos quando participam de vizi-
nhancas tematicamente mais coerentes. Essa evidéncia é complementar, nao independente.
A projecao reduz o espacgo original a duas dimensoes, e os exemplos selecionados nao
representam, isoladamente, a distribuicdo completa das consultas. Sua func¢ao é ilustrar

uma interpretagdo compativel com os resultados quantitativos.

6.5.2 Limitacoes da Avaliacao

A principal limitagao diz respeito a selegdo de hiperparametros. O melhor K e, nas
tabelas de sintese, o melhor método foram determinados pela Precisao@20 observada nos
proprios dados de avaliagdo, sem uma particao separada de validagao. Os valores reportados
caracterizam, portanto, o melhor desempenho encontrado na varredura experimental.
Em uma aplicagao real, na qual os julgamentos de relevancia do novo conjunto nao
estariam disponiveis, seria necessario selecionar K por validacao, por uma heuristica nao

supervisionada ou por uma configuracdo previamente fixada.

A composi¢ao dos conjuntos também delimita a generalizagdo. Os cinco conjuntos
BEIR foram escolhidos entre os menores da colecao, permitindo a execuc¢ao do protocolo

completo, mas nao avaliando diretamente o comportamento em corpora de maior escala. Nos
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quatro conjuntos adicionais, a relevancia é definida pelo compartilhamento de categoria;
essa formulagao viabiliza grande nimero de consultas e relevantes, porém difere dos
julgamentos individuais do BEIR e pode favorecer métodos orientados a formagao de
vizinhancas tematicas. A relagao observada entre densidade de relevancia e K deve ser

lida a luz dessa diferenca de construcao.

Ha ainda limitagOes técnicas e estatisticas. O protocolo exige a geracao de uma lista
de vizinhos para cada documento do corpus, além das consultas originalmente fornecidas
pelo conjunto. A janela de 200 documentos limita o volume armazenado a, no maximo,
200N relagoes para um corpus com N documentos, evitando a materializacao de listas
completas de tamanho quadratico. Ainda assim, o custo total inclui a codificacao e a
recuperacao de primeiro estagio, a conversao e persisténcia dessas listas e o processamento
contextual realizado pelo UDLF. Nesta tultima etapa, valores maiores de K ampliam
a vizinhanca examinada, enquanto o efeito exato sobre tempo e memoéria depende do
mecanismo de propagagao empregado por CPRR, BFS-TREE ou RDPAC.

O experimento nao foi instrumentado para registrar tempo de execugao, uso maximo
de memoria ou consumo de recursos por etapa. Por isso, os resultados permitem discutir
eficicia, mas nao comparar a eficiéncia computacional dos métodos nem quantificar o
compromisso entre ganho e custo. Também nao foi realizada uma andlise de sensibilidade da
janela de 200 documentos. No plano estatistico, nao foram aplicados testes de significancia

ou intervalos de confianca as diferencas entre sistemas.

Finalmente, as comparacoes com alternativas externas nao cobrem todo o desenho
experimental: o cross-encoder foi avaliado em trés conjuntos, e a RRF somente no SciDocs.
Da mesma forma, a analise qualitativa utiliza casos selecionados e proje¢oes bidimensionais.
Esses recortes sao suficientes para contextualizar os resultados e formular hipoteses, mas
nao para estabelecer conclusoes gerais sobre superioridade, eficiéncia ou comportamento

por consulta.
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7 Conclusao

7.1 Sintese dos Resultados

Esta dissertacao investigou se métodos de re-ranqueamento contextual nao su-
pervisionado, originalmente desenvolvidos para recuperagao de imagens, poderiam ser
transferidos para a recuperacao textual. A hipotese central foi que relagoes recorrentes de
vizinhanga entre documentos oferecem informagao complementar as comparacoes diretas
entre consulta e documento. Os resultados sustentam essa hipdtese no escopo avaliado:
operando somente sobre as posi¢oes das listas ranqueadas, os métodos produziram melho-
rias sobre recuperadores esparsos e densos sem treinamento adicional ou uso de rotulos no

re—ranqueamento.

O protocolo experimental contemplou 972 configuragoes, resultantes da combinacao
de nove conjuntos de dados, quatro modelos de recuperagao, trés métodos contextuais
e nove valores de K, todas efetivamente executadas e coletadas. Nas 36 combinacoes de
conjunto e recuperador, a melhor configuracao encontrada aumentou a Precisao@20 em
35 casos, permanecendo praticamente estavel no caso restante. No Mental-Health com
Contriever e CPRR (K = 75), foram observados os maiores ganhos relativos entre as
configuragoes selecionadas: 19,8% em Precisao@20 e 33,5% em MAP@20.

Esses niimeros nao representam, contudo, um comportamento uniforme entre
métricas e configuragoes. A melhoria foi mais regular em Precisao@20, adotada como
critério de selecao, enquanto algumas combinacoes apresentaram reducao de MAP. O
CPRR se destacou principalmente nos conjuntos baseados em categoria, o BFS-TREE
foi selecionado com maior frequéncia nos conjuntos BEIR e o RDPAC apresentou seu
resultado mais expressivo em uma situacao especifica, no ArguAna com BM25. Assim, os
resultados ndo indicam um método ou valor de K universal, mas mostram que o sinal
contextual pode complementar diferentes recuperadores quando sua escala de vizinhanga é

compativel com a colecao.

A analise de sensibilidade mostrou melhor desempenho médio do CPRR em torno
de K =20 e do BFS-TREE em torno de K = 30. Também foi observada uma associacao
entre a densidade de documentos relevantes por consulta e valores maiores de K. Como essa
relagao foi estimada sobre apenas nove conjuntos e coincide parcialmente com diferentes
formas de definir relevancia, ela deve ser entendida como um indicio para investigacoes

futuras, ndo como uma regra causal de configuragao.

As comparagoes com um cross-encoder supervisionado e com RRF ajudaram a

posicionar a proposta. Nos trés conjuntos examinados, o cross-encoder melhorou o BM25,
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mas nao o melhor recuperador denso; no SciDocs, o UDLF também superou as configuragoes
de RRF avaliadas. Esses experimentos foram ilustrativos e ndo sustentam uma alegacao de
superioridade geral. Em conjunto com as andlises qualitativas, eles mostram cenérios nos
quais a informacao de vizinhanca oferece um sinal 1til que ndo é capturado integralmente

pelos modelos de primeiro estagio.

7.2 Contribuicoes

A primeira contribuig¢do é metodologica: a dissertacao transporta para o dominio
textual trés métodos contextuais baseados em informagoes de ranqueamento, CPRR,
BFS-TREE e RDPAC, e descreve como listas produzidas por recuperadores textuais
podem ser convertidas, processadas e avaliadas pelo UDLF. Como os métodos ndo acessam
diretamente os vetores originais, a investigacdo estabelece uma ligacao entre técnicas

desenvolvidas para recuperagao visual e problemas de recuperacgao textual.

A segunda contribuigdo é empirica. O trabalho organiza uma avaliagdo sobre cinco
dominios, dois regimes de relevancia, um recuperador esparso e trés recuperadores densos,
examinando tanto o efeito dos métodos quanto sua sensibilidade ao pardmetro K. Além
dos resultados completos, sao apresentadas comparagoes com abordagens supervisionadas e
de fusao, bem como analises qualitativas que ajudam a interpretar as alteragdes observadas

nas listas ranqueadas.

A terceira contribuigao é de engenharia e reprodutibilidade. O UDLF Text Espresso
consolida coleta de conjuntos, indexagao, recuperagao, conversao de formatos, execucao
do UDLF, rastreamento de artefatos e avaliagdo em um tnico fluxo experimental. Essa
infraestrutura foi necessaria para viabilizar o volume de execugoes do estudo e permanece

disponivel para replicagoes e extensoes.

Parte dos resultados desta dissertagao foi consolidada no artigo Context-Aware
Text Re-Ranking through Unsupervised Manifold Learning, aceito para publicacao na Trilha
Principal do 41° Simpésio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD 2026) [133]. O artigo
reine uma versao condensada da proposta e dos experimentos centrais, enquanto esta
dissertacao amplia esse material com a fundamentagao tedrica, a descricao detalhada do
UDLF Text Espresso, o protocolo experimental completo, a andlise de sensibilidade ao

parametro K e as comparagoes adicionais.

7.3 Limitacoes

As conclusoes devem ser interpretadas dentro do desenho experimental adotado.
O melhor valor de K e, nas sinteses, o melhor método foram selecionados a partir da

Precisao@20 nos préprios dados de avaliagao. Sem uma parti¢ao de validagao, os resultados
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descrevem o melhor desempenho encontrado para cada cenario, mas nao definem como

selecionar a configuracao quando os julgamentos de relevancia nao estao disponiveis.

A escala e a construcao dos conjuntos também delimitam o alcance dos achados.
Os conjuntos BEIR avaliados estao entre os menores da colecao, enquanto os quatro
conjuntos adicionais definem relevancia pelo compartilhamento de categoria, produzindo
uma estrutura distinta e mais densa. A janela foi fixada em 200 documentos. Embora esse
limite restrinja o volume das listas processadas, nao foram realizadas medigoes sistematicas
de tempo e memoria que permitam comparar a eficiéncia dos métodos. Também nao foram

aplicados testes de significancia as diferengas observadas.

Por fim, os estudos com alternativas externas foram parciais: o cross-encoder foi
aplicado a trés conjuntos, e a RRF foi examinada somente no SciDocs. As projecoes UMAP
e listas individuais complementam a interpretacao, mas permanecem ilustrativas. Essas
limitagoes nao anulam os resultados observados; elas definem com maior precisao quais

conclusoes podem ser extraidas e quais ainda exigem investigacao.

7.4 Trabalhos Futuros

O primeiro desdobramento é desenvolver estratégias de selecdo de K que nao
dependam dos julgamentos usados na avaliacao. A associagdo observada com a densidade
de relevancia pode orientar hipdéteses, mas deve ser confrontada com caracteristicas
disponiveis sem supervisdao, como distribui¢do de distancias, estabilidade das vizinhangas
e reciprocidade entre listas ranqueadas. Protocolos com validacao separada também
permitiriam medir quanto do ganho observado permanece quando a configuracao é escolhida

antes da avaliagao final.

Outra frente é variar a janela de 200 documentos utilizada neste trabalho. Janelas
menores podem reduzir custo e restringir o contexto, enquanto janelas maiores podem
revelar relagoes adicionais ou introduzir vizinhos pouco relacionados. Avaliar essa variavel
em conjunto com tempo de execugao, memoria e qualidade permitira caracterizar melhor
o compromisso entre eficacia e custo. O mesmo protocolo deve ser aplicado a colegoes

maiores, novos dominios e diferentes granularidades de relevancia.

As comparagoes externas também devem ser ampliadas. A aplicagdo de diferentes
cross-encoders a todos os conjuntos, acompanhada de andlise estatistica por consulta,
permitiria identificar com maior seguranca os regimes em que supervisao e contexto
oferecem beneficios distintos. Para fusao de listas ranqueadas, serd importante variar a
constante k da RRF, ampliar a avaliacdo para outros conjuntos e avaliar a fusao contextual
disponivel no proprio UDLF, comparando a combinacao de sistemas com o re-ranqueamento

de um tnico recuperador.
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No plano de engenharia, o UDLF Text Espresso pode incorporar selecao automa-
tizada de parametros, validagao separada, medigoes de recursos e relatorios estatisticos.
Essas extensoes reduziriam intervengdes manuais e facilitariam a reprodugao do protocolo

em novas modalidades e colegoes.

Em sintese, esta dissertagao mostra que a estrutura de vizinhanca de listas ranquea-
das textuais contém informagcao aproveitavel por métodos contextuais nao supervisionados.
O principal resultado ndo ¢ a identificagdo de uma configuracao universal, mas a demons-
tracao de que esse sinal pode complementar modelos esparsos e densos sem exigir novo

treinamento.
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