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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Esta pesquisa contribui para o avanco da recuperagdo de informagdo ao investigar multiplas
perspectivas na representacdo da necessidade de informagdo. A abordagem tem potencial de
tornar sistemas de busca mais eficazes, facilitando a localiza¢do de informacdes relevantes e

apoiando aplicacoes de inteligéncia artificial que dependem de recuperacao.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This research contributes to the advancement of information retrieval by investigating multiple
perspectives in the representation of information needs. The approach has the potential to make
search systems more effective, improving the retrieval of relevant information and supporting

artificial intelligence applications that rely on retrieval.
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“Os limites da minha linguagem significam os limites do meu mundo.

(Ludwig Wittgenstein) [1]



RESUMO

Os Grandes Modelos de Linguagem (LLMs — Large Language Models) apresentam potencial em
vdrias dreas da computacao dada sua capacidade de geracao de textos coerentes e semanticamente
relevantes. Apesar de seu sucesso, a alucinacdo permanece como um dos principais problemas
enfrentados por esses modelos. Métodos de Geracdo Aumentada por Recuperacdo (RAG —
Retrieval-Augmented Generation) t€m se demonstrado abordagens efetivas para mitigagao do
problema. Nas abordagens de RAG, bases de conhecimento e sistemas de recuperagdo de
informacao sdo utilizados para proporcionar informagdes contextuais aos LLMs. Com o intuito
de melhorar as informacdes contextuais retornadas aos modelos de linguagem, o método RAG-
Fusion explora o uso de LLLMs para expansao de consultas, por meio da geracdo de variagdes
da consulta original. As variagdes sdo submetidas a um sistema de recuperacao, que produz
um conjunto de rankings. Os rankings sao combinados por meio do método de Fusdo do
Ranqueamento Reciproco (RRF — Reciprocal Rank Fusion), produzindo o ranking final. Apesar
do RAG-Fusion e demais métodos de expansdo de consultas serem amplamente discutidos,
pelo que se tem conhecimento, nenhuma abordagem investiga a complementaridade nos niveis
de geracgdo e recuperacao de forma conjunta; tampouco analisa diferentes métodos de fusdo e
seus impactos no contexto de expansao de consultas. O presente trabalho foca em analisar essa
complementaridade, propondo a abordagem de Recuperacio Aumentada por Miltiplos MOdelos
de liNguagem (RAMMON). O RAMMON integra multiplos LLMs para expansdo de consultas,
o que expande o espectro de busca ao considerar diferentes interpretacdes semanticas que os
modelos podem possuir; e um sistema de recuperacao hibrido, ampliando as representagdes das
consultas. Além disso, o presente trabalho propde trés novos métodos de fusdo de rankings,
comparando-os com o RRF no cendrio de expansdo de consultas definido no RAMMON. Os
resultados experimentais demonstram que 0 RAMMON obtém resultados compardveis aos
métodos de estado da arte em expansdo de consultas, superando-os na métrica de Recall, em
média. Um dos métodos de fusdo propostos supera o RRF na métrica de Precision. O presente
trabalho explora a complementaridade como principal conceito, contribuindo para a expandir a
andlise do conceito na drea de expansao de consultas e com potencial de embasar novas pesquisas

em complementaridade de métodos e modelos.

Palavras-Chave: expansao de consultas; fusdo baseada em ranqueamento; recuperacao de

informacdo; grandes modelos de linguagem.



ABSTRACT

Large Language Models (LLMs) have demonstrated potential across several areas of computer
science due to their ability to generate coherent and semantically relevant text. Despite their
success, hallucination remains one of the main challenges faced by these models. Retrieval-
Augmented Generation (RAG) methods have proven to be effective approaches for mitigating this
problem. In RAG approaches, knowledge bases and information retrieval systems are employed
to provide contextual information to LLMs. Aiming to improve the contextual information
returned to language models, the RAG-Fusion method explores the use of LLMs for query
augmentation by generating variations of the original query. These variations are submitted to an
information retrieval system, which produces a set of rankings. The rankings are then combined
using the Reciprocal Rank Fusion (RRF) method, producing the final ranking. Although RAG-
Fusion and other query expansion methods have been widely discussed, to the best of our
knowledge, no existing approach jointly investigates complementarity at both the generation and
retrieval levels; nor does any study analyze different ranking fusion methods and their impact
in the context of query expansion. This work focuses on analyzing such complementarity by
proposing the Retrieval Augmented by Multiple Language Models (RAMMON - Recuperagao
Aumentada por Multiplos MOdelos de liNguagem) approach. RAMMON integrates multiple
LLMs for query expansion, expanding the search spectrum by considering the different semantic
interpretations that language models may provide; and a hybrid retrieval system, enriching query
representations. Furthermore, our work proposes three novel rank fusion methods and compares
them with RRF within the query augmentation scenario defined by RAMMON. The experimental
results show that RAMMON achieves comparable results to state-of-the-art query augmentation
methods, outperforming them in terms of Recall on average. One of the proposed fusion methods
surpasses RRF in terms of Precision. Our work explores complementary as their main concept,
contributing to the expansion of this concept analysis in the field of query augmentation and has

the potential to support future research on the complementarity of methods and models.

Keywords: query augmentation; ranking-based fusion; information retrieval; large language
models.

Title in english Ranking-based Fusion for Retrieval Augmented by Multiple Language Models.



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8

Figura 9

Figura 10
Figura 11
Figura 12
Figura 13
Figura 14
Figura 15
Figura 16

Figura 17

Figura 18

LISTA DE ILUSTRACOES

monoBERT. . . . . .. .. 26
Modelo S-BERT. . . . . . . . . .. . 27
Ranqueamento de Multiplos Estdgios - duoBERT. . . . . . ... ... .. 35
Geragdo de permutacdo instrucional. . . . . . ... ... ... 36
Estratégia de janela deslizante. . . . . . ... ... ... ......... 37
Abordagem de Prompting de Ranqueamento em Pares. . . . . . ... .. 38

Meétodo de Verificagdo Mitua com Grandes Modelos de Linguagem (MILL). 40
Método de Fusao Tardia de Multiplas Consultas e Multiplas Passagens

(MMLEF). . . . e 41
Visao geral da abordagem de Recuperacdo Aumentada por Miiltiplos Mo-

delos de Linguagem (RAMMON). . . . ... ... ... .. .. ..... 45
Rankings 1éxicos e densos produzidos pelos recuperadores e ranking final

apésafusdo.. . . . . .. 46
Prompt utilizado no método RAMMON. . . . . ... ... ... ..... 49
Traducao para portugués do prompt utilizado no método RAMMON. . . . 50
Comparagao entre os métodos de fusao baseada em ranqueamento. . . . . 52
Avaliacdo do parametro pno método ERRF. . . . . . . ... ... . ... 57
Avaliagdo do parametro « no método SRRFE. . . . . . . .. .. ... 58

Comparagdo grafica do RAMMON e cendrios de expansdo de consultas
com um unico LLM, considerando a métrica de Recall@100. . . . . . . . 63
Comparagdo grafica do RAMMON e cendrios de expansdo de consultas
com um unico LLM, considerando a métrica de Precision@10. . . . . . . 64
Comparagao dos rankings com e sem a aplicacdao da abordagem proposta,
RAMMON. . . . . e 66



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6

Tabela 7

Tabela 8

Tabela 9

LISTA DE TABELAS

Férmulas da FamiliaComb . . . . . . ... ... ... ... ........
Sintese dos modelos de re-ranqueamento textual. . . . . . . . ... ... ..
Sintese dos métodos de expansdo de consultas. . . . . . . . ... ... ...
Levantamento de conjuntos de dados utilizados no trabalhos relacionados. .
Especificacdes dos modelos de expansdo de consultas . . . . . .. ... ..
Valores de Precision@ [0 para os métodos de fusdo baseada em ranqueamento
propostos em diferentes configuragdes de recuperagdo. . . . . . . .. . ..
Valores de Recall@ 100 para os métodos de fusdo baseada em ranqueamento
propostos em diferentes configuragdes de recuperagdo. . . . . .. ... ..
Numero de vezes em que cada configuracio de expansio de consultas obteve
os melhores resultados. . . . . . . ... L L L Lo
Comparagdo dos valores Recall@ 100 entre abordagens SOTA em expansao

de consultas e 0 método proposto, RAMMON. . . . . . ... ... .....

Tabela 10 — Comparacdo dos valores NDCG @ 10 entre abordagens SOTA em expansao

de consultas e 0 método proposto, RAMMON. . . . . . ... ... ... ..



AP
API
BC
BEIR
BM§
BERT
CCE
CNN
DCG
DMQR-RAG
E5
ERRF
GQR
HNSW
IDCG
IPG-SW
KG
KWR
LLM
LRRF
MAP
MILL
MMLF

MQRF-RAG

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Average Precision
Application Programming Interface
Borda Count
Benchmarking IR
Best Match [
Bidirectional Encoder Representations from Transformers
Core Content Extraction
Convolutional Neural Network
Discounted Cumulative Gain
Diverse Multi-Query Rewriting Framework
Embeddings from Bidirectional Encoder Representations
Exponential Reciprocal Rank Fusion
General Query Rewriting
Hierarchical Navigable Small Worlds
Ideal Discounted Cumulative Gain
Instructional Permutation Generation - Sliding Window
Knowledge Graph
Keyword Rewriting
Large Language Model
Logarithmic Reciprocal Rank Fusion
Mean Average Precision
Mutual Verlfication method with Large Language model
Multi-query Multi-passage Late Fusion

Multi-Query Rewriting Framework



MRR

NDCG

PAR

PARADE

PLM

PRP

RAG

RAGF

RAMMON

RI

RRF

SRRF

TF-IDF

T5

Mean Reciprocal Rank

Normalized Discounted Cumulative Gain

Pseudo-Answer Rewriting

Passage Representation Aggregation for Document Reranking
Pre-trained Language Model

Pairwise Ranking Prompting

Retrieval-Augmented Generation

RAG-Fusion

Recuperacdo Aumentada por Multiplos MOdelos de liNguagem
Recuperagao de Informacao

Reciprocal Rank Fusion

Sigmoid Reciprocal Rank Fusion

Term Frequency - Inverse Document Frequency

Text-to-Text Transfer Transformer



LISTA DE SIMBOLOS

d; i-ésimo documento da colecdo de documentos.

D Cole¢ao de documentos.

q Consulta da colecao de consultas.

N Total de documentos de D, ou seja N = |D|.

Dy, Subconjunto de D contendo L documentos.

L Tamanho do subconjunto Dy, ou seja, L = |Dy|.
Tq Representacdo do ranking obtido para a consulta q.
s Fungdo para o célculo do score de relevancia.

J Valor do julgamento de relevancia.

V Vocabulario da cole¢do de documentos.

t Termo do vocabulério V.

Wi ¢ Peso do termo ¢ no documento d;.

freq, , Frequéncia do termo ¢ no documento d;.

df, Quantidade de documentos que contém o termo t.
Wyt Peso do termo ¢ na consulta q.

ng Total de documentos de D que contém o termo t.
K Constante do BMf, definida empiricamente.
len(d;) Tamanho do documento d;.

avg_doclen ~ Média do tamanho dos documentos de D.

B, Fator de frequéncia do termo ¢ no documento d; no método BM25.
b Contante no intervalo [0, 1] do método BM25.

Rel, Conjunto de relevantes para a consulta q.

Q Colecido de consultas.

K Limite de corte do ranking.



rank,

rel(k)

)
Comb

Smethod

pi»j

psg;

np
dqls

cls
Di

Nwind

'p

Subconjunto de D, contendo K documentos, obtidos com base na consulta

q.
Posi¢do do primeiro relevante no ranking gerado pela consulta g.
Valor de relevancia atribuido ao documento na k-ésima posicao do ranking.

Conjunto de rankings obtidos com base na consulta ¢, ou seja, 7, =

{7’1, T2, Tw}
Quantidade de listas ranqueadas de 7, ou seja, W = |7,|.

Funcdo para o cédlculo do novo score de relevancia do documento com base

em sua posi¢do no ranking 7; € T, para os métodos da familia Comb.

Funcdo para o cédlculo do novo score dos documentos utilizando o método
method, em que method = {BC, RRF, PRP, LRRF, ERRF,SRRF}.

Constante do método de Fusdo do Ranqueamento Reciproco.
Probabilidade do documento d; ser mais relevante que o documento d;.

J-ésima passagem do conjunto de passagens que representa um determinado

documento, por exemplo, d; = {psg;, psgs, - - -psg;; - - - ,PSEp )
Quantidade de passagens de um determinado documento.
Representagdo densa de DS,

Conjunto das representacdes de relevancia das passagens de documento um

determinado documento.

Tamanho da janela deslizante.

Valor do deslize da janela deslizante a cada iteragao.

Espaco de textos.

Espaco de modelos codificadores.

Modelo codificador, em que p € M.

Quantidade de dimensdes do vetor gerado pelo modelo codificador.
Funcao de medida de similaridade.

Funcdo de recuperagdo baseado no conjunto de documentos D.

Funcdo de expansdo de consultas.



ng

Numero de reescritas de uma determinada consulta.
Lista ranqueada obtida apds o processo de combinagdo de rankings.
Funcdo de fusdo baseada em ranqueamento.

Conjunto de rankings obtidos para a consulta g apds aplicacdo da expansao

de consultas e da recuperagao.

Hiperpardmetro do método de Fusdo de Ranqueamento Reciproco Exponen-
cial (ERRF).

Hiperparametro do método de Fusido de Ranqueamento Reciproco Sigmoide
(SRRF).

Quantidade de consultas de um conjunto de dados.

Quantidade de rankings em que um determinado documento aparece.



1.1
1.2
1.3

2.1
2.1.1
2.1.2
2.13
2.14
2.2
2.3

3.1
3.1.1
3.1.2
3.2
3.21
3.2.2
33

4.2
4.2.1
4.2.2
4.3
4.3.1
4.3.2
4.4

SUMARIO

INTRODUCAO . . . oottt et e e e e e e e e e e e e eeeeen 17
Objetivos . . . . . . o e e e e 20
Contribuigdes do Trabalho . . . . . . . . . .. .. .. ... .. ... 20
Organizacdo do Trabalho . . . . . . . . ... .. ... ... L. 20
ASPECTOSTEORICOS . . oottt e ettt e e it e eeen 22
Recuperacdo de Informacdo . . . . . . . ... ... .o 22
Conceitos de Recuperacao de Informacdao . . . . .. ... ... ... .. 22
RecuperacdoEsparsa. . . . . . . ... ... ... ... .. ... ... 23
RecuperacadoDensa . . . . . . . ... ... L L L oL 25
Métricas de Avaliacao . . . . . . ... ... ... ... 27
Grandes Modelos de Linguagem . . . . .. ... ... ........... 30
Métodos de Fusao Baseados em Ranqueamento . . . . . .. ... .. ... 32
TRABALHOS RELACIONADOS ... ... ... ... 34
Re-ranqueamento Baseado em Modelos de Linguagem . . . . . . . ... .. 34
Modelos Baseadosem BERT . . . . . . ... ... ... ......... 34
Modelos Baseadosem LLM . . . . . . . ... ... ... ........ 36
Abordagens de Expansaode Consulta . . . . . .. ... ... ........ 38
Métodos de Muiltiplas Estratégias . . . . . . ... ... .......... 38
Métodos de Multiplas Consultas . . . . . . . . ... ... ......... 39
Sintese do Levantamento . . . . . . . .. ... .. ... 41
METODOLOGIA . . ... i i ittt i it ie e 44
Visdo Geral da Abordagem de Recuperacdo Aumentada por Multiplos Mode-

losde Linguagem . . . . . .. ... .. ... ... .. 44
Formulagdo do Problema . . . . . ... ... ... ... .......... 45
Definicao Formal . . . . . . ... ... ... ... . 45
Implementacao do Método Proposto . . . . . ... ... ......... 48
Expansdo de Consultas Baseadaem LLMs . . . . . ... ... ... .... 48
Definicdo do Prompt . . . . . . . . ... ... 49
Extracdode Consultas . . . . . . . ... ... ... ............ 49
Métodos de Fusao Baseados em Ranqueamento Propostos . . . . . . . . .. 50
AVALIACAOEXPERIMENTAL . . . ... i ittt i e innnen.. 53

Conjuntode Dados . . . . . . . . . . . . ... 53



5.2
5.3
54

5.5

5.6

5.7

5.8
59

Métodos de Recuperagdo de Informagdo . . . . ... ... ... ... ...
Configuragdo Experimental . . . . . . .. .. ... ... ... ... ...

Avaliacdo de Hiperparametros dos Métodos de Fusao Baseada em Ranquea-

Avaliagdo dos Métodos de Fusao e da Recuperacdo Aumentada por Multiplos
Modelos de Linguagem . . . . . . . ... ... ..o
Anélise Granular da Recuperacdo Aumentada por Multiplos Modelos de
Linguagem . . . . . . . . . .
Andlise Qualitativa . . . . . . . . . ... e
Comparag¢do com Abordagens de Estadoda Arte . . . . ... ... .....

Andlise do Custo Computacional . . . . . ... ... ... .........

CONCLUSAOD . .ttt et e e e e e e e e e e e e e e e e e e

REFERENCIAS . . i ottt e e e e e e e e e e e e e e e

DADOS CURRICULARES .. ... ... ...



17

1 INTRODUCAO

O fundamento de um sistema de Recuperacdo de Informacao (RI) € recuperar e ranquear
documentos de acordo com sua relevancia a uma consulta fornecida por um usudrio. O termo
“documentos” pode ser entendido como qualquer tipo de informacao: textos, imagens, videos,
audio, entre outros [2]. O objetivo desses sistemas € garantir que os documentos recuperados
atendam a necessidade de informacdo do usudrio, ou seja, que a recuperacao seja eficaz; e que
o sistema responda ao usudrio em tempo habil, ou seja, que a recuperacao seja eficiente. Com
o intuito de proporcionar a eficicia e a eficiéncia dos sistemas de RI, a drea de pesquisa de
recuperacao de informacgao dedica-se ao estudo de novos algoritmos e técnicas. Atualmente,
os métodos de dominio textual estudados nessa drea podem ser classificados como métodos de
recuperacdo esparsa e métodos de recuperacio densa [2, 3].

Na abordagem de recuperagdo esparsa, o score de relevancia dos documentos a uma determi-
nada consulta é obtido a partir da andlise de informacdes léxicas intrinsecas ao texto. O modelo
vetorial e 0 modelo probabilistico sdo dois dos métodos mais conhecidos nessa abordagem [4].
Apesar de serem muito adotados dentro da drea de RI, os métodos de recuperacao esparsa
sofrem com os problemas de lexical gap (5] e vocabulary mismatch [6]. Ambos os termos
sdo frequentemente utilizados de forma intercambidvel e referem-se a dificuldade dos sistemas
em retornar documentos que atendam a necessidade de informacao do usuério. A dificuldade
ocorre quando consultas e documentos apresentam similaridade semantica, mas ndo similaridade
1éxica [2, 7, 8].

Como forma de reduzir o impacto do problema apresentado pela recuperacio esparsa,
foram propostos os métodos de recuperagdo densa. A abordagem de recuperagdo densa adota,
principalmente, modelos baseados em aprendizado profundo, os quais se popularizaram na
ultima década devido aos avangos no estado da arte obtidos. Dentre os avancos, podem-se citar
aqueles alcancados pela arquitetura de Transformers [9], que atingiu o estado da arte em areas
como processamento de linguagem natural [10, 11, 12], visdo computacional [13, 14, 15] e
processamento de dudio [16, 17].

A proposta da recuperacao densa é que os modelos de aprendizado profundo produzam
representagdes vetoriais de baixa dimensionalidade do contetido dos documentos, denominadas
de embeddings [8]. Os embeddings sdo compostos pelas informacdes semanticas dos dados,
em que, com base no cdlculo de similaridade entre os vetores, € possivel obter o score de
relevancia dos documentos. As abordagens de recuperagdo densa podem ser subdivididas em
duas, de acordo com a arquitetura do modelo utilizada para a geragao dos embeddings. Sao estes
os modelos com arquitetura cross-encoder e os modelos com arquitetura bi-encoder [3]. Os
modelos cross-encoders apresentam a dependéncia consulta-documento no processo de geracao
de embeddings, em que ambos sdo enviados em conjunto para definir a relevancia do documento

para a respectiva consulta. J& os bi-encoders codificam as consultas e os documentos de forma
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independente, em que é aplicado um algoritmo de similaridade entre os embeddings gerados
para calcular a relevancia do documento [2].

Além de topicos de estudo para a melhoria no processo de recuperagdo, a pesquisa na area
de RI também aborda formas de aprimorar técnicas que ocorrem no entorno da recuperacao.
As técnicas sao denominadas: (i) pré-recuperacao, que ocorre antes da busca ser realizada; e
(if) pos-recuperacgdo, que acontece depois da execugao da busca [18]. Métodos de expansao de
consulta [19, 20], reescrita de consulta [21], re-ranqueamento contextual [22, 23, 24] e fusdo de
rankings [25, 26, 27] sd@o exemplos dessas técnicas. Os métodos de re-ranqueamento contextual
tém como objetivo gerar um novo ranking a partir do ranking original retornado pelo processo
de busca e de informagdes contextuais adicionais presentes nos dados. Os métodos re-ranqueiam
a lista ranqueada original com o objetivo de melhorar a eficdcia dos resultados.

A pesquisa na drea de RI ganha ainda mais importancia com o surgimento e a popularizacao
dos Grandes Modelos de Linguagem (LLMs — Large Language Models). Os sistemas de RI se
tornam responsdaveis por recuperar documentos de contexto para embasar as respostas geradas por
esses modelos e mitigar a geragdo de textos imprecisos [28]. Os LLMs advém dos Modelos de
Linguagem Pré-treinados (PLMs — Pretrained Language Models) e sdo baseados, principalmente,
na arquitetura de Transformers do tipo decoder-only (somente decodificador). Diferente dos
PLMs, os LLMs sdo treinados em uma quantidade massiva e diversa de dados, podendo atingir
centenas de bilhoes de parametros [29]. A escala de treinamento proporciona aos modelos
uma enorme capacidade de compreensao e geracao de textos, com habilidades de aprendizado
zero-shot e few-shot, em que nenhum ou poucos exemplos sdo passados no prompt do modelo
como base para realizar uma tarefa, e ndo ha necessidade de tunagem de parametros. LLMs como
DeepSeek-R1 [30], GPT-4 [31], Llama 3 [32], Mistral-7B [33] e Phi4 [34], possuem grande
capacidade em uma variedade de tarefas [35], como traducdo [36], classifica¢do de textos [37] e
perguntas e respostas [38].

Os sistemas de RI auxiliam os LLMs a mitigar um de seus principais problemas: a alu-
cinagdo, ou seja, a producdo de respostas imprecisas ou irrelevantes [35]. Na abordagem de
Geragdao Aumentada por Recuperacio (RAG — Retrieval-Augmented Generation), os documentos
recuperados pelos sistemas de RI passam a integrar o prompt dos LLMs, o que fundamenta e
contextualiza o modelo para atender a solicitacdo do usudrio [28]. A técnica de RAG-Fusion [39]
introduz a expansdo de consultas utilizando LL.Ms e a fusdo baseada em ranqueamento com o
método de Fusdo de Ranqueamento Reciproco (RRF — Reciprocal Rank Fusion) nos sistemas
de RAG. A partir da consulta original, o modelo de linguagem gera diversas reformulacdes da
consulta, ampliando o escopo de busca. Cada variagcdo é submetida ao sistema de recuperagdo, o
qual produz um conjunto de listas ranqueadas. As listas sdo posteriormente combinadas pelo
RRF para produzir o ranking final. Ao gerar multiplas consultas e combinar os resultados
obtidos da recuperag¢do, o RAG-Fusion obtém um ranking mais alinhado com as necessidades de
informagdo do usudrio e com maior relevancia de contexto para LLMs em sistemas de RAG.

Considerando premissas similares a0 RAG-Fusion, trabalhos recentes [40, 41, 42, 43] focam
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na estratégia de expansao de consultas para aumentar a eficicia dos sistemas de RI e ampliar
a representacdo da consulta original. Os métodos DMQR-RAG [42] e MQRF-RAG [43] im-
plementam quatro estratégias de reescrita de consultas diferentes e um método adaptativo de
selecdao utilizando LLM. O MILL [40] aplica um sistema de verificagdo mutua baseado na
similaridade por cosseno entre os documentos recuperados e os documentos gerados pelo modelo
de linguagem. O MMLF [41] adota um fluxo em trés estagios. O primeiro estigio aplica a
geracdo de sub-consultas por meio de LLM, seguido de um segundo estdgio que implementa a
expansdo de consulta para passagem (query-to-passage expansion). O terceiro estagio realiza a
recuperacdo e a combinacao dos rankings.

Apesar dos avangos na drea de expansao de consultas, até onde se sabe, as abordagens
existentes se fundamentam na utilizacdo de um dnico LLM para a execucdo dos métodos
propostos; ou seja, ndo ha andlises que avaliem a capacidade de complementaridade entre LLMs
voltados para a producao de multiplas perspectivas de uma mesma consulta. Tal fato resulta em
métodos que ndo exploram o potencial da variedade de interpretacdes semanticas da combinacio
de multiplos LLMs. Além disso, os métodos de expansdo de consultas geralmente adotam
a abordagem RRF como estratégia de fusdo padrao, enquanto métodos alternativos de fusdo
permanecem ainda pouco explorados na drea. Baseado no escopo dos trabalhos, destaca-se uma
potencial oportunidade de pesquisa com o intuito de aprimorar a eficicia dos resultados obtidos.
A melhora na eficdcia visa advir por meio da anélise de como a complementaridade de LLMs
pode auxiliar na geracdo de multiplas consultas, e como os rankings produzidos sdo combinados.

A complementaridade € um importante topico na drea de RI, em que diferentes paradigmas
de recuperacdo visam capturar aspectos distintos de relevancia, o que motiva a produgao de
modelos de recuperacao hibridos [44]. De forma similar, a complementaridade também ¢é
relevante na combinacdo de multiplos LLMs [45]. Esses modelos podem variar em decorréncia
das diferencas em arquitetura, quantidade de parametros, método de tokenizacao, vocabulario,
dados de treinamento e metodologia; o que resulta em respostas distintas.

Com foco na exploracao da complementaridade nos niveis de geracao e recuperacdo, é pro-
posto o método de Recuperacdo Aumentada por Miiltiplos MOdelos de liNguagem (RAMMON).
O RAMMON ¢ um método que explora o uso de multiplos LLMs e multiplos modelos de recu-
peracdo. A partir da combinagdo de ambos, visa-se enriquecer a representacdo da necessidade
de informacao do usudrio ao gerar variagdes da consulta original e considerar sinais léxicos
e semanticos de relevincia. Através da exploracdo das capacidades de complementaridade
das consultas produzidas por diferentes modelos e dos documentos retornados por diferentes
abordagens de recuperacdo, o método proposto tem como intuito capturar uma maior variedade
de interpretacOes e representagdes contextuais da consulta. Os rankings de cada consulta gerada,
para cada recuperador, sdo combinados por meio de métodos de fusao.

Considerando a drea pouco explorada da combinacdo dos rankings de multiplas consultas,
sdo propostos trés novos métodos de fusdo de listas ranqueadas, que s@o analisados em relagdo a
sua eficicia e integrados no RAMMON.
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho propds a implementacdo da abordagem de Recuperacdo Aumentada por
Multiplos MOdelos de liNguagem (RAMMON). Através da abordagem, foram exploradas, de
forma conjunta, as capacidades de complementaridade na expansao de consultas por meio de
multiplos LLMs e na recuperacgdo ao utilizar um sistema de busca hibrido. A complementaridade
na expansao de consultas e na recuperagdo considerou multiplas interpretacdes semanticas e
representagdes da consulta. Adicionalmente, foram propostos trés novos métodos de fusdo
baseados em ranqueamento (LRRF, ERRF e SRRF) com o intuito de avaliar como novas
abordagens de fusdo se comparam com o RRF.

Os resultados evidenciam que a complementaridade entre LLLMs tende a ser eficaz ao conside-
rar diferentes perspectivas de uma mesma consulta. A aplicagdao de multiplos LLMs possibilitou
o aumento de documentos relevantes na lista ranqueada, destacado pelo aumento no Recall@ 100
na avaliacdo experimental. A combinac¢do do método de fusdo LRRF com o RAMMON apre-
sentou resultados competitivos, superando o RRF em Precision@ 10 e Recall@ 100 na maioria
dos conjuntos de dados. Tal fato sugere que ha possibilidade de melhora nos resultados de
recuperacao ao considerar métodos alternativos de fusdo de rankings na drea de expansdo de
consultas.

Na comparacdo com métodos SOTA, observou-se que 0o RAMMON apresentou a maior
média de Recall@ 100, e o maior valor de NDCG@ 10 em 3 dos 8 conjuntos de dados avaliados.
A andlise da abordagem proposta em relacao aos métodos SOTA indicou que, como os métodos
podem ser aplicados de forma conjunta com o RAMMON, sua combinag@o em um dnico pipeline
pode melhorar os valores de NDCG@ [0 para os demais conjuntos. O fato embasa investigacoes
futuras que ampliem a anélise da complementaridade entre geragao e recuperacao, incluindo a
complementaridade entre diferentes métodos de expansao de consultas.

O trabalho contribuiu para expandir a andlise na drea de expansdo de consultas, ao considerar
a complementaridade nos niveis de geragdo e recuperacdo como elementos relevantes. Por meio
da avaliacdo da abordagem proposta, forneceu-se uma perspectiva mais abrangente sobre o
impacto da complementaridade na recuperacdo de informacao. A perspectiva mais abrangente
serve de base para pesquisas futuras sobre a aplica¢do do conceito de complementaridade entre
diferentes métodos de expansdo. Em conjunto, a andlise dos métodos de fusdo evidenciou
oportunidades associadas a integracdo dos métodos com abordagens de expansao de consultas,
indicando potencial para o desenvolvimento de novos métodos de fusdo na area. Como resultado
das contribui¢des do trabalho, produziu-se um artigo cientifico, o qual foi submetido a revista
académica Information Sciences [107] e encontra-se em processo de revisao.

Relacionado as limitagdes do RAMMON, destaca-se que o método de expansdo de consultas
se limitou a dois LLLMs como reescritores € dois modelos de recupera¢do na avaliagao experi-

mental. O aumento da quantidade de modelos pode levar a obtencao de melhores resultados.
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Outro ponto a ser considerado € a variabilidade das respostas dos LLLMs, que pode influenciar os
resultados das expansoes. A quantidade de consultas geradas se limitou a 3 consultas por modelo.
O impacto da variacao do valor de wyisyal € Wepis pode ser avaliado em trabalhos futuros. O
custo computacional da abordagem pode ser considerado uma das limitacdes para sua execugao
em ambientes com baixo recurso computacional, como em sistemas embarcados.

J4 as limitagdes dos métodos de fusdo, t€ém-se que os métodos ndo consideram a ponderacao
das listas ranqueadas de acordo com o método de recuperag@o ou o tipo da consulta (original ou
expandida). Tal fato pode limitar a capacidade de explorar a complementaridade entre os rankings.
Adicionalmente, os métodos ndo incorporam informagdes contextuais presentes nos documentos,
o que limita as contribui¢des potenciais para a melhoria da eficicia do ranqueamento.

Como trabalhos futuros, visa-se ampliar a avaliacio do método de expansdo de consultas
proposto (RAMMON), aumentando a variabilidade e a quantidade dos LLMs e modelos de
recuperacao aplicados. Como possiveis expansdes do RAMMON pode-se citar a adi¢ao de
métodos DSI [101], modelos cross-encoders, LLMs baseados em Difusdo e LLMs de arquitetura
hibrida. Visa-se também avaliar o impacto da variacdo na quantidade de consultas geradas pelos
LLMs. Além disso, pretende-se expandir o nivel de complementaridade do RAMMON para
considerar a complementaridade entre diferentes métodos de expansdo de consultas. Tém-se
também como intuito investigar a integracdo dos métodos de fusdo baseada em ranqueamento
com informagdes contextuais dos documentos, propondo métodos de fusdao que se alinhem a
esse contexto. Por fim, visa-se analisar os impactos da ponderacao dos rankings de acordo com o

tipo de busca e a consulta, com o objetivo de melhorar o re-ranqueamento das listas ranqueadas.
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