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Resumo

Neste trabalho propomos o AspectRAG, uma
arquitetura de Recuperagio e Geragdo para Ex-
tracdo de Triplas de Sentimento de Aspectos
(ASTE) em portugués que opera sem treina-
mento supervisionado. O método extrai aspec-
tos com um LLM, codifica-os como vetores
densos e usa apenas esses vetores para recu-
perar evidéncias altamente especificas por meio
de busca aproximada e fusdo de rankings. As
evidéncias recuperadas compdem o contexto
do modelo gerador, que produz as triplas fi-
nais. Nos datasets ReLi e ReHol, o Aspec-
tRAG obtém até 93,47% em ATE, 80,68% em
OTE e 69,83% em ASTE, superando mode-
los supervisionados como OTE-MTL, CMLA-
MTL e BOTE, o estado da arte em Portugués.
Nosso estudo de ablacdo evidencia que a re-
cuperacdo semantica guiada por aspectos € o
principal fator responsavel pelos ganhos obser-
vados, enquanto a quantidade de parametros
do LLM tem impacto secunddrio. Os resul-
tados mostram que a arquitetura AspectRAG
€ uma solucdo eficiente e competitiva mesmo
sem fine-tuning, apoiando-se apenas em recu-
peracdo vetorial e inferéncia contextualizada.

1 Introducao

Com o advento da Web 2.0, consumidores pas-
saram a compartilhar suas experiéncias sobre pro-
dutos, servigos e destinos em plataformas online
(Yoo e Gretzel, 2008). Desde entdo, esses textos
opinativos constituem uma valiosa fonte de infor-
macao para empresas e pesquisadores, permitindo
compreender percep¢des, medir niveis de satis-
facdo e orientar decisdes estratégicas (Chevalier
e Mayzlin, 2006; Cortis e Davis, 2021). Neste
contexto, a Andlise de Sentimentos, também con-
hecida como mineracdo de opinido, emergiu como
um campo de estudos da drea de Processamento de
Linguagem Natural, voltada a identificar automati-
camente a polaridade a partir da linguagem escrita
(Liu e Zhang, 2012; Pontiki et al., 2016). Contudo,

as abordagens tradicionais de andlise de sentimen-
tos classificavam os textos inteiros como positivos,
negativos ou neutros, sendo limitados quando uma
mesma sentenca expressa opinides divergentes so-
bre diferentes aspectos do assunto abordado (Zhang
et al., 2022). Essa limitagdo impulsionou o desen-
volvimento da Andlise de Sentimentos Baseada em
Aspectos (ABSA, aspect based sentiment analy-
sis). A ABSA recebe textos opinativos, identifica
de forma granular os aspectos mencionados, as
opinides associadas e suas respectivas polaridades
(Thet et al., 2010).

Hotel muito bom, quarto confortavel, limpo e com bom espago
7 T oninion Term Extraction I

Aspect Term Extraction Opinion Term Extraction
(ATE) I (OTE) I

|
Hotel, quarto | bom, confortavel, limpo, bom espago |

Aspect Sentiment Triplet Extraction (ASTE)

|
{Hotel, bom, positive}, {quarto, confortavel, positive}, 1
{quarto, limpo, positive}, {quarto, bom espaco, positive} |

Figura 1: Exemplo das subtarefas de ABSA.

A formulacado completa de ABSA objetiva cap-
turar quatro elementos que compdem as opinides
expressas em textos opinativos: termos de aspec-
tos, categorias de aspecto, os termos de opinido
e a polaridade associada a cada relagdo aspecto-
opinido (Pereira, 2020). Como muitos conjuntos
de dados ndo incluem essa quidrupla completa,
a tarefa de ABSA costuma ser decomposta em
subtarefas com objetivos e complexidade distintas,
como ilustrado na Figura 1. Entre elas, destacam-
se: a Extracdo de Termos de Aspecto (ATE), que
identifica os aspectos mencionados (Li et al., 2018;
Chen e Qian, 2020); a Extracdo de Termos de
Opinido (OTE), que detecta as expressdes opinati-
vas (Barros e De Bona, 2021; Chakraborty, 2024);
e a Extracdo de Triplas de Sentimento de Aspectos
(ASTE), que retine aspecto, opinido e polaridade
em triplas (Jian et al., 2021; Naglik et al., 2024).
A ASTE oferece uma andlise mais detalhada ao
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explicitar essas relagdes, mas também traz desafios
significativos, pois exige capturar relagdes sintati-
cas e semanticas complexas.

Apesar dos avangos recentes nesta seara, apli-
cacdes para o portugués permanecem pouco ex-
ploradas, e as solucdes atuais dependem majori-
tariamente de métodos supervisionados ou basea-
dos em regras, que requerem dados anotados e
alto custo computacional (Camara e Melo, 2022;
Pereira et al., 2024; Machado et al., 2021b). Por
outro lado, arquiteturas de Geragdo Aumentada
por Recuperagdo (RAG) permitem incorporar con-
hecimento externo sem treinamento, ampliando a
aplicabilidade de LLLMs em cendrios de baixo re-
curso (Lewis et al., 2020b; Karpukhin et al., 2020;
Izacard e Grave, 2020; Guu et al., 2020).

Embora ja existam trabalhos que exploram recu-
peracdo de vizinhos semanticos para tarefas rela-
cionadas a ABSA/ASTE, o uso de uma arquitetura
RAG totalmente integrada e direcionada as subtare-
fas de ASTE ainda é pouco explorado, especial-
mente para o portugués (Yu et al., 2023; Wang e
et al., 2024). Diante desse cendrio, este trabalho
propde o AspectRAG, uma nova arquitetura de
RAG voltada para a tarefa de ABSA, com énfase
nas subtarefas ATE, OTE e ASTE. O AspectRAG
integra um mecanismo de recuperagdo semantica
orientado a aspectos com um modelo gerativo es-
pecializado na identificacdo de termos de aspecto,
opinido e polaridade. Os resultados experimen-
tais demonstram que o AspectRAG, com GPT-4o-
mini e Qwen-3-8B, supera consistentemente os
baselines em todas as subtarefas e datasets, evi-
denciando que a principal contribui¢do do método
reside na estrutura de recuperagdo orientada a as-
pectos, e nao estd limitado a um dnico modelo
gerador. As principais contribui¢des deste trabalho
podem ser resumidas da seguinte forma:

* Propomos o AspectRAG, a primeira arquite-
tura RAG adaptada as subtarefas de ABSA
em portugués;

* Mostramos que a recuperagdo guiada por as-
pectos melhora a qualidade da extragdo de
termos e triplas;

* Demonstramos ganhos consistentes sobre
modelos supervisionados e prompting em
multiplos datasets;

2 Trabalhos Relacionados

A tarefa de ABSA tem evoluido de abordagens su-
pervisionadas tradicionais para métodos baseados
em LLMs e arquiteturas hibridas de recuperacdo
e geracdo. Em portugués, a maioria dos trabalhos
concentra-se na detecc¢do isolada de aspectos ou
polaridades, utilizando métodos baseados em re-
gras (Camara e Melo, 2022), abordagens hibridas
(Machado et al., 2021a) ou técnicas supervision-
adas aplicadas a dominios especificos (Pereira et al.,
2024). Mais recentemente, (Seno et al., 2024) in-
vestigam o uso de LLMs para identificar aspectos
e polaridades em comentdrios sobre debates politi-
cos, avaliando modelos como o GPT em diferentes
configuracdes de prompting. Esses estudos, entre-
tanto, ndo contemplam a formulacdo completa da
tarefa ASTE, que exige a identificagdo simultanea
de aspectos, opinides e polaridades, nem explo-
ram mecanismos de recuperagdo de evidéncias ou
arquiteturas hibridas de recuperacio e geracao.

Dentro da literatura supervisionada de ASTE,
modelos como OTE-MTL e CMLA-MTL re-
alizaram a coextracdo de aspectos e opinides por
meio de arquiteturas multitarefa (Wang et al., 2017;
Zhang et al., 2020). Para o portugués, o estado
da arte € o BOTE (Barros e De Bona, 2021), que
combina BERTimbau, BiLSTM, aten¢do grafica e
um biaffine scorer para prever dependéncias entre
aspectos e opinides.

Com a ascensdo dos LLMs, técnicas de prompt-
ing como Zero-Shot e Few-Shot passaram a ser
exploradas como alternativa sem treinamento super-
visionado. Apesar disso, tais abordagens ainda en-
frentam dificuldades para segmentar precisamente
aspectos e opinides e para associar corretamente
polaridades, especialmente em textos longos ou
heterogéneos. Nesse cendrio, arquiteturas de Re-
cuperacdo Aumentada por Gera¢do (RAG) surgem
como uma alternativa promissora, pois combinam
recuperagdo de evidéncias externas com geragao
contextualizada (Lewis et al., 2020a; Guu et al.,
2020; Izacard e Grave, 2020).

Embora arquiteturas RAG ja tenham sido apli-
cadas em diferentes tarefas de NLP (Yu et al., 2023;
Wang e et al., 2024), esses trabalhos operam prin-
cipalmente em inglés e nao utilizam recuperacdo
explicita orientada a aspectos. O método proposto
neste trabalho, o AspectRAG, introduz uma nova
estratégia de recuperacdo orientada exclusivamente
por aspectos extraidos da sentenca. Essa decisdo
de projeto simplifica o processo de recuperagao e
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permite recuperar evidéncias altamente especificas
para cada relag@o aspecto-opinido, o que se mostra
particularmente eficaz para a tarefa de ASTE em
portugues.

3 Método proposto

3.1 Definicao do Problema

Segundo (Barros e De Bona, 2021), dada uma
sentenga S = {wy,we, ..., w,} composta por n
palavras, o objetivo da tarefa ASTE ¢ extrair um
conjunto de triplas 7' = {(a, o, p)}g‘:1 presentes
em S. Nessa formulagio, a, o e p representam,
respectivamente, um termo de aspecto, um termo
de opinido e uma polaridade de sentimento. Os
termos a,, € o,, sS40 segmentos textuais, sem alter-
acdo, da sentenca S, e podem ser representados por
suas posigdes inicial e final (inicioy,, fim,,) na
sentenca. J4 a polaridade p,, pertence ao conjunto
{Positivo, Negativo, Neutro}.

A tarefa ASTE envolve relacdes complexas entre
aspectos e opinides, podendo ser classificadas em
trés tipos: (i) /:1, quando um aspecto estd asso-
ciado a uma tnica opinido; (ii) /:M, quando um
aspecto estd vinculado a mdltiplas opinides; e (iii)
M:N, quando multiplos aspectos estdo associados a
multiplas opinides simultaneamente. No contexto
do AspectRAG, essa mesma formulacdo € mantida,
porém o modelo se destaca por realizar a extragao
das triplas de forma hierdrquica em duas etapas
complementares. Primeiro, € realizada a detec¢ao
dos aspectos via LLM. Posteriormente, recuper-
acdo e geragdo das triplas, como uma arquitetura
de RAG tradicional.

Essa estrutura em duas etapas nos permite cap-
turar de maneira mais precisa e focada os aspectos,
que servem para identificar os melhores exemplos
para cada tipo de relacdo aspecto/opinido, desde as
mais simples até as mais complexas. Tal caracteris-
tica faz com que o modelo apresente desempenho
consistentemente superior aos baselines, uma vez
que a etapa inicial de extracdo de aspectos dire-
ciona a recuperacio semantica para contextos mais
relevantes, potencializando a capacidade do ger-
ador em produzir triplas mais coerentes e comple-
tas.

3.2 Arquitetura Proposta

A arquitetura completa do AspectRAG € ilustrada
na Figura 2. Ela é composta por dois médulos
principais: Recuperacdo e Geracdo. O primeiro
identifica os aspectos na sentenca e recupera exem-

plos semanticamente similares. O segundo utiliza
essas evidéncias para produzir as triplas.

O fluxo de processamento pode ser descrito pelas
seguintes etapas:

1. Entrada: o sistema recebe uma sentenca
opinativa em linguagem natural. Esse texto é
a unidade bdsica de andlise, podendo conter
multiplos aspectos e opinides.

2. Extracao de Aspectos: um modelo de lin-
guagem (LLM) identifica automaticamente
os termos de aspecto presentes na sentenca.
Essa etapa € realizada via prompt engineering
e exemplos few-shot, retornando o conjunto
A= {al,ag, oo ,aK}.

3. Codificacdo de Aspectos: cada aspecto ay
€ transformado em um vetor denso por meio
de modelos de geracdo de embeddings. Essa
codificacdo preserva propriedades semanticas,
permitindo medir similaridade entre aspectos
de diferentes sentencas.

4. Indexacao Vetorial: os vetores de aspectos
sdo armazenados em uma base vetorial, que
permite consultas eficientes via busca de viz-
inhos aproximados. Cada aspecto é mapeado
a exemplos contextualmente semelhantes.

5. Recuperacao de Documentos: para cada as-
pecto, o sistema recupera os N documentos
mais similares ao vetor de consulta. O resul-
tado € um conjunto de contextos relevantes
C ={e1,ca,...,cn}, contendo exemplos an-

otados de pares aspecto—opinido—polaridade.
1

6. Fusao de Rankings: quando multiplos aspec-
tos sdo detectados em uma mesma sentenga,
as listas de documentos recuperadas sdo com-
binadas por meio da técnica de Reciprocal
Rank Fusion. Essa fusdo prioriza documen-
tos que aparecem nas primeiras posi¢oes de
multiplas listas de recuperacao, garantindo di-
versidade e relevancia contextual.

7. Prompt + Geracao de Triplas: o texto de en-
trada é concatenado com os exemplos recuper-
ados, formando um prompt contextualizado

'O termo documento refere-se a uma sentenga anotada
presente no conjunto de treinamento. Cada documento contém
exemplos de triplas (aspecto, opinido, polaridade) previamente
anotadas, que sdo utilizadas como evidéncia contextual para
orientar a gerac@o das novas triplas.
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Figura 2: Arquitetura geral do AspectRAG. O médulo de recuperagcdo agrega contextos relevantes a partir dos
aspectos extraidos, enquanto o gerador produz as triplas de sentimento.

que alimenta o modelo gerador. O gerador,
implementado com um modelo de linguagem
(por exemplo, GPT-40-mini), produz as triplas
(a, 0, p) a partir da instrugdo e dos exemplos.

3.3 Definicao da Recuperacao

A recuperacdo de evidéncias semanticas no Aspec-
tRAG ¢ formalizada como um problema de busca
em espaco vetorial, no qual apenas os aspectos ex-
traidos da sentenca sdo utilizados para a constru¢io
das consultas. Em contraste com métodos conven-
cionais, o vetor de embeddings da sentenca s ndo
participa diretamente da busca, sendo empregado
apenas na etapa de composi¢do do prompt gerativo.
Para cada aspecto ay, identificado na sentenca, é
gerado um vetor de consulta definido como:

qr, = embed(ay)

Esse vetor é entdo comparado a todos os vetores
d; armazenados no indice vetorial, calculando-se
a fungdo de similaridade sim(gy, d;) por meio do
cosseno entre os vetores. O conjunto dos /N doc-
umentos mais similares para cada aspecto € sele-
cionado conforme:

Cy = Top-N (sim(gx, D))

Cada aspecto, portanto, gera sua prépria lista de
recuperagdo, capturando evidéncias especificas e
contextualmente relevantes a ele. Esse comporta-
mento assegura que o AspectRAG selecione ex-
emplos mais apropriados para diferentes tipos de
relagGes entre aspectos e opinides, desde casos sim-
ples até os mais complexos.

As listas associadas a multiplos aspectos sao
combinadas por meio da técnica de Reciprocal
Rank Fusion (RRF), expressa por:

1

F(d) = -

RRF(d) ;k vy
ag

Onde rank,, (d) indica a posi¢ao do documento
d na lista de resultados obtida para o aspecto ay.

Essa fusdo garante que documentos relevantes para
diferentes aspectos da mesma sentenga recebam
maior pontuagdo agregada, resultando em um con-
junto final de contextos semanticamente ricos. Fi-
nalmente, o texto original da sentenca s € reintro-
duzido na etapa de composicao do prompt, sendo
concatenado aos exemplos recuperados para orien-
tar o modelo gerativo na producdo das triplas. A
proxima secdo descreve os experimentos realizados
para avaliar o desempenho do AspectRAG e validar
as contribuicdes discutidas até aqui.

4 Metodologia de Avaliacao

4.1 Datasets

N6s conduzimos experimentos em dois conjuntos
de dados em Portugués, preparados por (Barros
e De Bona, 2021), e disponiveis no IEEE Data-
port?. Os datasets ReLi e ReHol, ambos contém
anotacdes manuais de aspectos, opinides e polari-
dades, adequados para avaliacdo das subtarefas de
ATE, OTE e ASTE. O primeiro conjunto, denom-
inado RelLi, retine resenhas literarias de 14 obras
distintas, caracterizadas por linguagem subjetiva,
estruturas sintéticas heterogéneas e grande variacao
estilistica, tornando-o um dominio intrinsecamente
desafiador para sistemas de extracao.

O segundo conjunto, ReHol, contém avaliacdes
de hotéis coletadas do TripAdvisor e apresenta
maior objetividade, menor variacido sintdtica e
maior ocorréncia de multiplos aspectos por sen-
tenca, o que o torna particularmente relevante para
avaliar a recuperagao orientada por aspectos empre-
gada no AspectRAG. A Tabela 1 sintetiza as prin-
cipais estatisticas desses dois corpora, incluindo
a distribuicdo de triplas anotadas, polaridades e
caracteristicas estruturais das sentencas.

20s datasets podem ser acessados em: https://dx.doi.
org/10.21227/0ej1-br13.
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Tabela 1: Estatisticas descritivas dos datasets ReL.i e
ReHol.

Nomenclatura ReHol ReLi
Dominio Hotel Livro
# Triplas 3199 1448
# Triplas positivas 1846 1170
# Triplas negativas 1242 278
# Triplas neutras 111 0
# Sentencgas ndo sobrepostas 941 767
# Sentengas sobrepostas 573 242
Meédia de palavras por sentenca 16 22
Tamanho minimo da sentenca (palavras) 8 2
Tamanho maximo da sentencga (palavras) 38 193

4.2 Baselines

Os baselines estdo organizados em dois grupos:
(i) métodos supervisionados que requerem treina-
mento de modelos e representam trabalhos publi-
cados relevantes na literatura de ASTE; e (ii) téc-
nicas baseadas em prompting e recuperacio, que
ndo exigem treinamento convencional e incluem
contribuicdes originais deste artigo adaptadas as
subtarefas ATE, OTE e ASTE.

Os métodos supervisionados que requerem
treinamento de modelos sdo:

* OTE-MTL (Zhang et al., 2020) — Modelo
que codifica sentengas com GloVe + BiLSTM,
seguido por camadas lineares e ndo lineares
para identificar termos de aspecto e opinido e
biaffine scorer para determinar dependéncias
de polaridade entre aspectos e opinides.

e CMLA-MTL (Wang et al., 2017) — Modelo
baseado em multiplas camadas de atencao
acopladas (Coupled Multi-Layer Attentions),
originalmente proposto para coextracdo de as-
pectos e opinides, e posteriormente adaptado
para a tarefa ASTE.

¢ BOTE (Barros ¢ De Bona, 2021) — Modelo
que combina vetores contextualizados, com
BERTimbau, uma camada BiLSTM para re-
ducdo de dimensionalidade, uma camada de
atencdo grafica (GAL) para incorporar re-
lacdes sintdticas e biaffine scoring para prever
dependéncias aspecto—opinido.

J4 as técnicas baseadas em prompting e recuper-
acdo sao:

 Zero Shot — Técnica de engenharia de prompt
sem exemplos, na qual o modelo recebe ape-
nas instrugdes especificas adaptadas para a
tarefa ASTE.

* Few Shot — Técnica de prompting com ex-
emplos fixos no prompt, adaptada para ASTE
adicionando algumas triplas ilustrativas como
demonstracgao.

* Review RAG - Pipeline tradicional de RAG,
adaptado ao contexto da tarefa de ASTE, no
qual o conjunto de treino é indexado no for-
mato (review, triplas). Note que ndo héa ex-
tracdo prévia de aspectos, ou seja, o texto com-
pleto da review & utilizado diretamente para re-
cuperar evidéncias relevantes, diferentemente
do AspectRAG.

Os trés primeiros métodos representam trabalhos
supervisionados publicados, com arquiteturas pro-
fundas completas que dependem de treinamento
extenso. Os trés dltimos sdo técnicas baseadas
em prompting ou recuperagdo adaptadas para este
estudo, e ndo requerem qualquer treinamento su-
pervisionado. A proposta AspectRAG, da mesma
forma, ndo necessita de treinamento de modelos,
destacando-se pela capacidade de alcancar desem-
penho competitivo mesmo em cendrios com es-
cassez de dados anotados.

4.3 Configuracao dos experimentos

Os experimentos foram conduzidos utilizando trés
modelos de linguagem de médio porte: GPT-4o-
mini, Qwen-3-4B ¢ Qwen-3-8B>. Esses LLMs
foram empregados em todas as configuragdes avali-
adas, permitindo comparar consistentemente o
comportamento das diferentes técnicas de prompt-
ing e de recuperacdo. Como nossa abordagem e os
baselines ndo supervisionados ndo envolvem treina-
mento, nenhum ajuste de parametros, fine-tuning
ou otimizag¢ao adicional foi aplicado.

Nas configurag¢des Zero Shot, cada LLM recebeu
apenas um prompt instrucional adaptado para as
subtarefas ATE, OTE e ASTE, sem exemplos adi-
cionais. Ja nas configuracdes Few Shot, incluimos
no prompt um conjunto fixo de k exemplos ilus-
trativos, adicionados de forma estética, permitindo
avaliar o impacto do in-context learning. O valor
de k variou conforme o experimento, de modo a
mensurar o efeito direto da quantidade de demon-
stracdes na extracao das triplas.

30s modelos escolhidos representarem tanto alternativas
proprietarias quanto modelos abertos com diferentes capaci-
dades, permitindo avaliar o comportamento da arquitetura
proposta em cendrios com distintos niveis de capacidade do
modelo gerador.
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Nas configuracdes ReviewRAG e AspectRAG,
o pardmetro k corresponde ao nimero de exem-
plos recuperados dinamicamente pelo médulo de
busca. No ReviewRAG, cada consulta utiliza o
texto completo da review original como entrada
para recuperacao, enquanto no AspectRAG a con-
sulta é construida a partir dos aspectos previamente
extraidos, possibilitando uma recuperacdo mais di-
recionada as relacdes aspecto—opinido. Em ambos
0s casos, o conjunto recuperado € incorporado ao
prompt do LLLM como evidéncia adicional.

4.4 Meétricas de Avaliacao

A avaliagdo dos métodos foi conduzida seguindo as
mesmas diretrizes adotadas nos trabalhos anteriores
sobre ASTE. Utilizamos as métricas cldssicas de
precision, recall e Fl-score, calculadas individual-
mente para cada subtarefa: ATE, OTE e ASTE. As-
sim como reportado em (Barros e De Bona, 2021),
uma extragdo é considerada correta apenas se to-
dos os elementos relevantes forem identificados
exatamente.

Para a subtarefa ATE, um termo de aspecto é
contado como verdadeiro positivo somente quando
suas fronteiras textuais (inicio e fim) correspondem
exatamente as anotagdes de referéncia. O mesmo
critério é aplicado a subtarefa OTE, exigindo cor-
respondéncia exata das fronteiras dos termos de
opinido.

Na subtarefa ASTE, uma tripla é considerada
correta apenas quando os trés componentes sao
identificados simultaneamente: o termo de aspecto,
o termo de opinido associado, e a polaridade correta
da relagdo. Assim, erros em qualquer um desses
elementos, seja na segmentacao textual ou na po-
laridade, tornam a tripla inteira incorreta.

O conjunto de treino e teste foi dividido de forma
idéntica ao trabalho de (Barros e De Bona, 2021).
Com uso da técnica de valida¢do cruzada aninhada
de 5x2, garantindo uma comparacao direta entre
abordagens supervisionadas e métodos baseados
em LLMs.

5 Resultados e Analises

5.1 Variacio do K na Recuperacio Semantica

A quantidade de exemplos recuperados (/) con-
trola a diversidade contextual inserida no prompt
do AspectRAG. Avaliamos K = {2,4,6,8,10}
utilizando Qwen-3-8B como modelo gerador prin-
cipal. A Figura 3 apresenta a evolucdo do F/-Score
em ASTE para cada valor de K, incluindo como

linha de referéncia o desempenho supervisionado
do BOTE.

A anélise dos resultados mostra que valores
muito baixos de K reduzem o desempenho em
ASTE, pois limitam a variedade de evidéncias
disponiveis para o modelo. No ReLi, observa-se
um crescimento consistente do F1 a medida que
K aumenta, com melhor resultado em K = 8. No
ReHol, o ganho é mais gradual e se estende até
K = 10, o que indica que dominios com maior
densidade de aspectos por sentenga se beneficiam
de conjuntos mais amplos de exemplos recupera-
dos.

De forma geral, o intervalo entre 6 < K < 10
oferece o melhor equilibrio entre diversidade e
relevancia das evidéncias, evitando tanto a falta
de contexto quanto o excesso de informagdo pouco
dtil. Os resultados também mostram que os mod-
elos Qwen-3-8B e GPT-40-mini apresentam com-
portamento semelhante em resposta ao aumento
de K, o que sugere que a qualidade da recuperagdo
exerce influéncia mais significativa no desempenho
do que o tamanho do modelo gerador.

Como K = 10 apresenta o melhor desempenho
no ReHol e estd entre os valores de maior de-
sempenho no ReLi, esse valor foi adotado como
configuracdo padrdo para os experimentos subse-
quentes. Essa escolha garante que a andlise dos
componentes do AspectRAG seja conduzida em um
cendrio favordvel, no qual a recuperacio fornece
variedade suficiente de evidéncias para apoiar a
geracdo de triplas.

5.2 Comparacao com Baselines

A Tabela 2 apresenta a comparagdo entre os base-
lines supervisionados (OTE-MTL, CMLA-MTL e
BOTE) e as variantes do AspectRAG com Qwen3-
4B e Qwen3-8B. Entre os modelos supervisiona-
dos, o BOTE ¢ o mais forte, alcangando 57.49%
em ASTE no ReLi e 66.65% no ReHol.

Tabela 2: Comparagdo com baselines supervisionados
usando F1-Score.

ReLi ReHol
Modelo
ATE OTE ASTE ATE OTE ASTE
OTE-MTL 7148 68.61 4992 7870 7293 6091
CMLA-MTL 72.14  62.16 40.61 7431 6945 47.03
BOTE 7949 7052 5749 8220 81.10 66.65

AspectRAG / GPT4o-mini  90.89 7240 62.53 87.48 7990 69.83
AspectRAG / Qwen3-4B 87.66 6736 5652 8723 7530 63.13
AspectRAG / Qwen3-8B 9347 69.96 59.27 88.38 80.68 68.33

As variantes do AspectRAG superam esse desem-
penho, mesmo sem treinamento supervisionado.
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Figura 3: Varia¢do do F1-Score na tarefa ASTE em fun¢@o de K nos datasets ReLi (a) e ReHol (b). As barras repre-
sentam os resultados do AspectRAG com diferentes LLMs e a linha tracejada indica o desempenho supervisionado

do BOTE.

O modelo com GPT-40-mini atinge 62.53% em
ASTE no ReLi e 69.83% no ReHol, o que repre-
senta ganhos de +5.04 e +3.18 pontos percentuais
em relagdo ao BOTE. Embora esse modelo seja
proprietario e ndo tenha seu tamanho divulgado
pela OpenAl, ele serve como referéncia pratica de
desempenho para sistemas RAG com LLMs com-
erciais.

Os modelos abertos também apresentam resul-
tados competitivos. O AspectRAG com Qwen-3-
4B se aproxima dos baselines, obtendo 56.52%
em ASTE no ReLi (diferenga de —0.97 p.p.) e
63.13% no ReHol (diferenca de —3.52 p.p.). Com
o aumento de capacidade, o Qwen-3-8B passa a
superar todos os baselines em ambos os datasets,
alcancando 59.27% no ReLi (+1.78 p.p.) e 68.33%
no ReHol (+1.68 p.p.).

Esses resultados mostram que a arquitetura As-
pectRAG permite que diferentes LL.Ms alcancem
desempenho comparavel ou superior aos baselines,
refor¢ando o papel central da recuperacgio orientada
a aspectos na construcdo das triplas de sentimento,
mesmo sem qualquer etapa de treinamento especi-
fico.

5.3 Estudo de Ablacao

A Tabela 3 compara variantes do AspectRAG com
estratégias sem recuperacio (Zero Shot e Few Shot)
e com o ReviewRAG. Os resultados permitem
quantificar o impacto da recuperacio orientada a
aspectos nas subtarefas ATE, OTE e ASTE.

De forma geral, observa-se que ATE ¢ sempre
a subtarefa mais facil, com valores superiores aos
de OTE e ASTE em todos os cendrios. Nos mode-
los sem recuperacdo, esse efeito é particularmente

Tabela 3: Resultados da ablagdo, nas subtarefas ATE,
OTE e ASTE, nos datasets ReLi e ReHol.

Modelo / Variante ReLi ReHol

ATE OTE ASTE ATE OTE ASTE
Zero Shot / GPT-40-mini 7345 6737 5575 79.79 7291 60.08
Zero Shot / Qwen-3-4B 4220 4730 2330 75.04 56.34 4575
Zero Shot / Qwen-3-8B 46.89 50.11 27.19 77.66 5825 47.60
Few Shot / GPT-40-mini 77.64 64.07 5728 8445 71.89 63.28
Few Shot / Qwen-3-4B 72.69 16.87 1325 8342 6440 54.67
Few Shot / Qwen-3-8B 7444 4887 39.38 88.64 64.18 56.03

ReviewRAG / GPT-40-mini  84.44 71.37 59.87 82.83 80.61 67.57
ReviewRAG / Qwen-3-4B  79.85 67.33 54.82 81.59 7456 59.09
ReviewRAG / Qwen-3-8B  82.87 6826 55.81 8252 7592 62.96

AspectRAG / GPT-40-mini  90.89 72.40 62.53 8748 79.90 69.83
AspectRAG / Qwen-3-4B 87.66 6736 5652 87.23 7530 63.13
AspectRAG / Qwen-3-8B 9347 69.96 5927 88.38 80.68 68.33

evidente. Esse comportamento é esperado, pois
termos de aspecto normalmente correspondem a
entidades ou atributos mais explicitos no texto,
enquanto termos de opinido tendem a apresentar
maior variabilidade linguistica e dependéncia de
contexto, tornando sua identificagdo mais desafi-
adora. Por exemplo, no ReLi, o Qwen-3-4B em
Zero Shot obtém 42.20% em ATE, mas apenas
23.30% em ASTE, indicando que a auséncia de
exemplos relevantes dificulta a associagcdo entre
aspectos e opinides. Com o Few Shot, ocorre mel-
hora em ATE, mas o desempenho em OTE e ASTE
permanece baixo para modelos menores, como o
Qwen-3-4B que atinge apenas 13.25% em ASTE.
Indicando que apenas fornecer exemplos no prompt
ndo € suficiente para capturar corretamente as re-
lagdes entre aspectos e opinides, especialmente em
modelos menores.

A introdugdo da recuperacdo no ReviewRAG
melhora substancialmente esses resultados. No Re-
Hol, por exemplo, o Qwen-3-8B passa de 47.60%
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em ASTE no Zero Shot para 62.96% no Re-
viewRAG. Ainda assim, o uso de trechos longos
das avaliagdes reduz a especificidade das evidén-
cias e limita o ganho. Esse comportamento explica
por que o ReviewRAG supera o Few Shot, mas
continua abaixo do AspectRAG em todos 0s casos.

O AspectRAG apresenta os melhores resultados
entre todas as variantes. No ReLi, o Qwen-3-8B
alcanga 59.27% em ASTE, superando tanto o Re-
viewRAG (55.81%) quanto o Zero Shot (27.19%).
No ReHol, a diferenca € ainda mais clara: 68.33%
em ASTE contra 62.96% do ReviewRAG e 47.60%
do Zero Shot. O mesmo padrdo aparece no
GPT-40-mini, cuja performance cresce de 55.75%
(Zero Shot) para 57.28% (Few Shot), 59.87% (Re-
viewRAG) e 62.53% (AspectRAG) no ReL.i.

Esses resultados mostram que a recuperagao ori-
entada a aspectos € o principal fator responsavel
pelo ganho de qualidade, funcionando como o
mecanismo que permite aos modelos gerar triplas
mais coerentes e completas mesmo sem treina-
mento supervisionado.

6 Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho apresentou o AspectRAG, uma ar-
quitetura de Recuperacdo e Geracdo projetada para
as subtarefas de ABSA, com foco na extragdo de
triplas ASTE em portugués. A proposta integra re-
cuperacdo semantica guiada por aspectos com um
modelo gerativo que utiliza exemplos altamente
relevantes para identificar termos de aspecto, ter-
mos de opinido e polaridades. Os resultados ex-
perimentais mostram que o AspectRAG alcanca
desempenho superior aos métodos supervisiona-
dos avaliados, incluindo OTE-MTL, CMLA-MTL
e BOTE, tanto em ATE quanto em OTE e ASTE.
Além disso, o modelo se mostrou eficiente mesmo
quando implementado com LLMs compactos, indi-
cando que os ganhos obtidos decorrem principal-
mente da qualidade da recuperagdo e ndo apenas
da capacidade do modelo gerador.

A variacdo do pardmetro K revelou que valores
intermedidrios e altos tendem a produzir os mel-
hores resultados, especialmente em dominios com
maior diversidade de padrées linguisticos. O es-
tudo de ablacdo confirmou a importincia da etapa
de recuperacdo semantica. Abordagens que nao
utilizam recuperagdo, como Zero Shot e Few Shot
tradicionais, apresentam desempenho inferior, en-
quanto o ReviewRAG, embora mais robusto, ainda
ndo atinge o nivel obtido pelo AspectRAG. Esses
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achados indicam que a recuperagdo orientada por
aspectos ¢ um elemento essencial para aumentar a
precisdo e a consisténcia das triplas geradas.

Direg¢des futuras incluem o desenvolvimento de
estratégias de recuperacdo mais especializadas, pos-
sivelmente com indices diferenciados para tipos
variados de evidéncias, possibilitando recuperacao
baseada no termo de opinido, por exemplo, além da
adocdo de técnicas de re-ranqueamento semantico
para melhorar a qualidade das evidéncias recuper-
adas. Também pretendemos verificar o impacto que
o ajuste fino dos modelos para a tarefa de ASTE
terd no AspectRAG.
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