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ABSTRACT

Automatic Text Classification (ATC) in unbalanced datasets is a
common challenge in real-world applications. In this scenario, one
(or more) class(es) is overrepresented, which usually causes a bias
in the learning process towards these majority classes. This work
investigates the effect of undersampling methods, which aim to
reduce instances of the majority class, on the effectiveness of recent
ATC methods. Through a systematic mapping of the literature, we
selected and implemented 15 undersampling strategies. We also
propose two new strategies and compare all 17 methods using
RoBERTa as sentiment analysis classifier. Our results suggest that
a set of undersampling approaches is capable of significantly reduc-
ing the learning bias of ATC methods towards the majority class on
imbalanced datasets, without incurring any effectiveness loss, and
with improvements in efficiency and reduction of carbon emissions.
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1 INTRODUCAO

Classificacdo Automatica de Texto (CAT) [16, 29] tem experimen-
tado uma grande evolucido nos ultimos anos, com énfase em es-
tratégias supervisionadas motivadas por avancos em aprendizagem
profunda baseados em Transformers [11, 25]. Essas estratégias se
beneficiaram de aplicagdes que constantemente produzem grandes
volumes de dados rotulados (por exemplo, redes sociais), nos quais
os usuarios podem classificar manualmente mensagens, antincios
e produtos, produzindo um grande volume de anotacdes. A medida
que a quantidade de dados aumenta, estratégias de CAT baseadas
em Transformers tornam-se mais eficazes, superando significati-
vamente métodos tradicionais de CAT [30], tais como Regressio
Logistica, KNN, Random Forest e SVM [7].

Apesar dos enormes avancos de efetividade alcangados pelo uso
de Transformers em CAT, o impacto dessas novas abordagens em
problemas tradicionais de classificacido, como o viés de aprendizado
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oriundo de colec¢des de dados desbalanceadas, tem sido pouco es-
tudado [5]. Em cole¢des de dados desbalanceadas, as classes mi-
noritarias podem ser sub-representadas no processo de aprendizado,
resultando em modelos com baixa capacidade de generalizacéo,
enviesados para as classes majoritarias. Além de questdes éticas
relacionadas a modelos enviesados [14], existem diversos cenarios
em que a classe minoritéria é a classe de interesse.

Por exemplo, na area de saude, a predi¢do de doencas é geral-
mente uma tarefa desbalanceada [42], dado que a maioria das pes-
soas sdo saudaveis ou pelo menos ndo apresentam a condicéo de
interesse. Nesse caso, existe a tendéncia de um modelo treinado com
uma amostra de dados reflita essa distribui¢io, sendo enviesado
para a classe “saudavel”. Um modelo de classifica¢io enviesado pode
ser bastante acurado apenas predizendo a classe majoritaria, porém
o impacto de um falso negativo (pacientes portadores da doenca er-
roneamente diagnosticados como néo portadores) é muito alto[42].

Outro exemplo sdo aplicagdes relacionadas a analise de senti-
mento, foco do presente trabalho. Em cenarios de produtos [13, 27]
e pontos de interesse (POI) [18], usuarios comumente tomam suas
decisdes de consumo analisando comentarios e avalia¢des de outros
usuarios. Alguns usuarios levam mais em consideragio as avaliagdes
classificadas como positivas (e.g., pontos positivos de um hotel), out-
ros as avalia¢des negativas (por que niao comprar certo produto?).
Em ambas as situagdes a classe alvo pode ser a minoritaria e o re-
sultado de classificacdo de um modelo enviesado podera influenciar
de forma equivocada a decisdo do usuario.

Assim, a primeira pergunta de pesquisa que procuramos respon-
der é PP1: Como algoritmos estado da arte recentes, baseados em
Transformers, sdo afetados pelo desbalanceamento de classes em tare-
fas de analise de sentimentos? Ha espaco para melhorias?.

Para responder esta pergunta, comparamos o desempenho de
seis métodos de classificacdo tradicionais (KNN, Random Forest, Re-
gresséo Logistica, Support Vector Machine (SVM), XGBoost e Light-
GBM) e trés métodos baseados em Transformers (RoBERTa [25],
BART [23] e BERT [11]), avaliando tanto a efetividade (em termos
de MacroF1) quanto o viés dos modelos resultantes (em termos
de TPRGap, uma métrica que captura o viés a partir da diferenca
absoluta entre o TPR - True Positive Rate - das classes [21]).

Nossos resultados mostram que modelos baseados em Transform-
ers, além de efetivos, possuem um viés menor quando comparados
a modelos gerados por classificadores tradicionais. No entanto, nos-
sos resultados também apontam que, apesar disso, ainda ha espago



WebMedia’2024, Juiz de Fora, Brazil

consideravel para melhorias, principalmente em bases de dados
que possuem um elevado grau de desbalanceamento (razdo entre
numero de documentos da classe majoritaria e o nimero de docu-
mentos da classe minoritaria superior a 5).

Existem duas principais abordagens utilizadas para lidar com
o desbalanceamento de dados. O oversampling consiste em criar
novas amostras (geralmente sintéticas) da classe minoritaria, para
iguala-la em termos de instancias a classe majoritaria [15]. Essa
abordagem incorre em um aumento significativo no tempo de ger-
acdo dos modelos, uma vez que aumenta-se o total de instancias a
serem consideradas no aprendizado. Mais ainda, a geracdo sintética
de novos dados, principalmente textuais, pode ser nio trivial [12].

A abordagem alternativa para enfrentar o desbalanceamento é o
undersampling (US), foco do presente trabalho, que sdo técnicas que
reduzem instancias da classe majoritaria para equilibrar as classes.
Até onde sabemos, ndo existem estudos na literatura que abordam
como os métodos de undersampling interagem com os algoritmos
de CAT do estado da arte baseados em Transformers. Assim, nossa
segunda pergunta de pesquisa é PP2: Métodos de undersampling,
aplicados juntamente com classificadores baseados em Transformers,
sdo capazes de reduzir o viés dos modelos de classificagao? Qual o
impacto dessa combinacao na efetividade do modelo?

Para responder a PP2, primeiramente realizamos uma revisdo
sistematica sobre os principais métodos de undersampling propos-
tos na literatura. Identificamos e implementamos 14 métodos de
undersampling que estdo entre os mais utilizados. Apesar de terem
fins diferentes, as areas de selecio de instancias (SI) [8] e undersam-
pling sdo bastante relacionadas, pois ambas tratam de técnicas que
visam selecionar um subconjunto de dados representativos — o que
as difere sdo os objetivos da reducio. Nesse sentido, adaptamos uma
estratégia de SI, que é considerada estado da arte, para o cenario de
undersampling, o E2SC [6]. Por fim, propomos duas novas estraté-
gias de undersampling, que sdo contribuicdes desse trabalho: (1) a
UBR (Undersampling Baseado em Redundéncia), que se concentra
em remover instancias da classe majoritaria consideradas redun-
dantes (muito similares a outras instancias); e (2) E2SC-RL, uma vari-
acdo do método de SI E2SC que realiza o calculo das probabilidades
das instincias serem removidas por meio de Regressdo Logistica.

Investigamos o desempenho das 17 técnicas de undersampling
em conjunto com o RoBERTa, classificador baseado em Transform-
ers considerado estado da arte em analise de sentimentos [26]. De
fato, benchmarks recentes [10, 26] demonstraram que as diferencas
entre as novas versdes desses Transformers (incluindo RoBERTa,
BERT, DistilBERT, BART, AIBERT e XLNet) em diversos conjuntos
de dados utilizados em nossos experimentos sdo muito pequenas.
Nossos resultados apontaram que os métodos de undersampling
NM1 [28], NM2 [28], E2SC [6], E2SC-RL (nossa proposta) e UBR
(nossa proposta) foram capazes de reduzir o viés do modelo de
classificacdo, mantendo sua efetividade.

Métodos de CAT baseados em Transformers demandam elevado
custo computacional no processo de aprendizado dos modelos de
classificacéo, resultando em longos tempos de execucdo e também
contribuindo significativamente para a emissao de carbono na at-
mosfera [1]. Assim, precisamos investigar o impacto desse novo
passo de pré-processamento na eficiéncia (i.e. tempo e custo com-
putacional para geracéo e classificacio) dos modelos. Dessa forma,
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nossa terceira pergunta de pesquisa é: PP3: Qual o impacto da apli-
cagao dessa etapa adicional de pré-processamento (undersampling)
em termos de eficiéncia? E em termos da emissdo de carbono?.
Nossos resultados apontam que o uso de algumas das estratégias
de undersampling, mais especificamente UBR, NM1, E2SC-RL, NM2
e E2SC, que foram capazes nao apenas de reduzir o viés sem perda
de efetividade, mas também diminuiram significativamente o tempo
de treinamento dos modelos (50% em média), o que, consequente-
mente, contribuiu para reducéo na emissio de COz (50%, em média)
durante a geracéo e execucdo dos modelos de classificacao.
Assim, as principais contribuicdes deste trabalho sdo:

e Mapeamento sistematico da literatura sobre métodos de un-
dersampling, identificando e implementando 14 métodos que
estdo entre os mais utilizados. Identificamos e adaptamos
também um método de selecdo de instancias para a tarefa
de undersampling;

e Propostas de duas novas estratégias de undersampling;

e Avaliagdo das técnicas de undersampling em conjunto com
classificadores baseado em Transformers sob trés perspecti-
vas: (1) efetividade da classificacéo; (2) eficiéncia (tempo); e
(3) capacidade de generalizagdo (viés).

2 LEVANTAMENTO DAS ESTRATEGIAS

Nesta secio, detalhamos o processo de revisio sistematica da liter-
atura (RSL) [7, 8] para selecionar quais estratégias de undersampling
e selecdo de instancias que serdo avaliadas.

2.1

Recorremos ao mecanismo de pesquisa do Google Scholar para sub-
meter a consulta e gerar nosso conjunto inicial de artigos. O Google
Scholar foi escolhido devido a sua ampla cobertura, abrangendo as
principais bibliotecas digitais de editoras como ACM, IEEE e Else-
vier, além de repositorios de pré-impressdo como Arxiv. A string de
busca utilizada foi "Undersampling" e, para maximizar a abrangéncia
da pesquisa, o mecanismo de busca néo aplicou nenhum filtro de
local ou ano. Com base nisso, coletamos, inicialmente, um total de
500 artigos Unicos que, de alguma forma, utiliza alguma estratégia
de undersampling.

Analisamos manualmente os 500 artigos, procurando identificar
os mais pertinentes para o estudo. Um artigo foi considerado rel-
evante caso utilizasse técnicas de undersampling para reduzir des-
balanceamento, sendo que o método de undersampling empregado
deveria ser explicitamente mencionado (citado). Identificamos 139
artigos relevantes e, a partir deles, enumeramos todas as técni-
cas de undersampling utilizadas, encontrando, ao todo, 32 técnicas
diferentes. Uma tabela completa com uma descrigdo de todas as
estratégias identificadas esta disponivel online . Optamos por con-
siderar em nossa avaliacdo aqueles que foram utilizados em mais
de um dos trabalhos relevantes. Faremos nossa avaliacdo sobre os
seguintes métodos:

- Links de Tomek (TL) [37]: dados dois exemplos e; e e de difer-
entes classes, com d(e;, ej) representando a distancia entre e; e e},
um par A(e;, ej) ¢ chamado de link de Tomek se ndo houver nen-
hum exemplo e; tal que d(e;, e7) < d(ej, ej) oud(ej, e;) < d(ej, ej).

Métodos de Undersampling

Uhttps://github.com/guilherme8426/Undersampling
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Se dois exemplos formam um link de Tomek, entdo ou um desses ex-
emplos foi classificado manualmente errado ou ambos sdo exemplos
pertencentes a fronteiras entre as classes e podem ser removidos.
- Condensed Nearest Neighbors (CNN)[17]: O conjunto de da-
dos S é inicializado com um exemplo da classe majoritaria e todos
os exemplos da classe minoritaria e um conjunto T é criado com os
elementos que nao pertencem a S. Cada exemplo de T ¢é classificado
pelo KNN usando S como conjunto de treinamento. Caso o KNN
acerte a classe do exemplo, ele permanece em T caso contrario, o
exemplo é removido de T e colocado em S. Esse processo se repete
até que ndo ocorram mais mudancas no conjunto S. Ao final, os
elementos de T sdo descartados.

- One-Sided Selection (0OSS)[20]: Combina o TL e uma varia¢io do
CNN. inicialmente, como no CNN, um conjunto S € inicializado com
todas as instancias da classe minoritaria e uma da classe majoritaria
e um conjunto T com o restante dos elementos, depois as instancias
de T s#o classificadas com o KNN treinado em S e cada instancia
classificada erroneamente é colocada em S. No final, o TL é utilizado
em S para identificar pares ambiguos na fronteira da classe.

- Edited Nearest Neighbours (ENN)[39]: insere todas as instan-
cias do conjunto original T no conjunto de solucéo S, utilizando
o KNN de maneira iterativa para classificar todas as instancias x
dado que x € S e que x pertenca a classe majoritaria (considerando
o conjunto {S — {x}} como possiveis vizinhos). Por fim, remove as
instancias classificadas incorretamente.

- Repeated Edited Nearest Neighbours (RENN)[36]: ENN apli-
cado sucessivamente até que ndo seja possivel remover mais pontos.
- ALL k-NN [36]: ENN aplicado sucessivamente, mas, a cada apli-
cacdo, o namero de vizinhos a serem considerados aumenta.

- Neighbourhood Cleaning Rule (NCR)[22]: Utiliza o KNN para
classificar todas as instincias da base de dados. Caso a classe pre-
vista seja diferente da classe real e a instancia pertenca a classe
majoritaria, a instancia é eliminada. O NCR classifica também as
instancias da classe minoritaria. Se a classificag¢do estiver incor-
reta, o método elimina os vizinhos mais proximos da instancia que
pertencem a classe majoritaria.

- Near Miss (NM)[28]: trés métodos de undersampling séo propos-
tos. O NearMiss-1 (NM1) remove as instancias da classe majoritaria
que tém a menor distancia média entre as k instancias da classe
minoritaria. O NearMiss-2 (NM2) seleciona os elementos da classe
majoritaria cuja distdncia média para os k pontos mais distantes
da classe minoritaria é a mais baixa. J4 o NearMiss-3 (NM3) calcula,
para cada instincia da classe minoritaria, as k instancias da classe
majoritaria mais préximas e as mantém na base de dados.

- SBC [41]: Todo o conjunto de treino é dividido em N clusters. Para
cada um dos clusters, o numero de instincias a serem selecionadas
é calculado com base no niimero de amostras da classe majoritaria
e da classe minoritaria que existem no cluster. Apos isso, exemplos
da classe majoritaria sdo selecionados aleatoriamente. Por fim, o
algoritmo combina as instancias selecionadas de cada cluster com
as da classe minoritaria para formar um novo conjunto.

- IHT [35]: Utiliza um classificador (c) para obter o instance hard-
ness (IH) de cada instdncia. O IH de uma instancia é dado por
IH(< xi,yi >) = 1 — p(yilxi, ¢) onde p(y;|x;, c) denota a probabil-
idade, gerada pelo classificador ¢, da instincia x; pertencer a classe
y;. O THT seleciona amostras da classe majoritaria com baixa proba-
bilidade de pertencerem & classe majoritaria para serem removidas.
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- CC-NN [24]: As instancias da classe majoritaria sdo divididas em
N clusters, com N sendo o numero de instancias da classe minoritaria.
Apos isso, o vizinho mais proximo do centréide de cada um dos
clusters que pertenca a classe majoritaria é escolhido para compor,
junto com as instancias da classe minoritaria, o conjunto final.

- OBU [38]: Utiliza o Fuzzy c-means para dividir os dados em 2 clus-
ters, onde o cluster que tiver mais instancias da classe minoritaria
é chamado de CM. Depois disso, o algoritmo remove todas as in-
stancias da classe majoritaria cujo grau de pertencimento para o
CM é menor que « (hiperpardmetro).

2.2

Apesar de terem fins diferentes, as areas de selecdo de instancias
(SI) e undersampling (US) sdo relacionadas, pois tratam de técni-
cas que visam selecionar um subconjunto de dados a ser usado no
treinamento do modelo e que cumpram seus objetivos: (1) no caso
de SI, melhorar a eficiéncia sem perda de efetividade; e (2) no caso
de US, reduzir o viés da classe majoritaria, mantendo a efetividade.

Apesar dos objetivos finais serem diferentes, partimos da hipotese
de que ha uma relagio subjacente entre ambas as tarefas, principal-
mente para métodos de SI baseados em redugio de redundéancia [8],
que podem ser adaptados para remocio de instancias redundantes
da classe majoritaria. Essa hipotese norteia a concepcdo do nosso
novo método de US - UBR - descrito na proxima segéo e também nos
motivou a selecionar e adaptar trabalhos de SI para undersampling.

Uma varredura na literatura de SI aplicada a CAT nos revela
que o método E2SC [6, 32] é o estado da arte. O método funciona
em duas etapas. Na primeira, calcula as probabilidades de cada in-
stancia ser removida. Estas probabilidades s&o obtidas por meio da
confianca do classificador KNN, que é calibrado (classificador cujas
previsdes de probabilidade de classe correspondem bem a acuracia
do classificador) [34]. Na segunda etapa, o E2SC tenta estimar qual
a taxa de reducdo 6tima para a base de dados. Apds isso, as instan-
cias sdo amostradas aleatoriamente, ponderadas pela probabilidade
encontrada no primeiro passo. Para o nosso trabalho, realizamos
uma modificagdo do E2SC, chamada E2SC_RL, que segue o mesmo
principio do E2SC, porém, em vez do KNN como classificador, uti-
lizaremos Regressdo Logistica (RL). Optamos por essa abordagem
ser um classificador igualmente calibrado e possuir baixo custo com-
putacional, inferior ao KNN. Portanto, consideramos em nossos
experimentos o E2SC e o E2SC_RL, ambos adaptados para remover
apenas instancias da classe majoritaria. Além de todos as estraté-
gias apresentadas nesta secio, apresentamos a seguir nossa nova
proposta de estratégia de undersampling.

Métodos de selecao de instancia

3 METODO PROPOSTO

Nesta secdo, apresentamos nossa segunda contribui¢io neste tra-
balho, uma nova abordagem denominada UBR (Undersampling
Baseado em Redundancia). Essa abordagem busca inspiracdo em
técnicas de SI. Um par de documentos é considerado redundante se
apresenta alta similaridade entre si. Nossa hipotese é que manter
apenas uma das instancias no conjunto de treinamento é suficiente,
pois a presenca de ambas ndo trard aumento significativo na apren-
dizagem do modelo. Ao se concentrar na reducido de redundancia
na classe majoritaria, obtemos um potencial de reducgio do des-
balanceamento e, consequentemente, do viés para essa classe. O
Algoritmo 1 detalha o pseudocédigo do UBR.
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Algoritmo 1: Algoritmo UBR

Input: X,
Output: instanciasSel

1 XMaj «— obterInstancias(X, classe = majoritaria);
2 Xpin < obterInstancias(X, classe = minoritaria);
3 instanciasSel «— Xpfin ;
4 D « distanciaAproximadaNVizinhos(Xpaj) ;
5 clusters — Xpqj s
6 N —|[Xptaj]l = 1Xpinll s

7 while N > 0 do

8 A, B < ParMaisSimilar(Xpq;j, D) ;

9 if (||clusters[A]|l > a)OR(||clusters[B]|| > «) then

10 | continue;

11 end

12 if clusters[A] # clusters[B] then

13 clusters|A] « clusters|A] U clusters|B] ;
14 deletar(cluster|B]) ;

15 N=N-1;

16 end

17 end

18 escolhidos « escolheRepresentante(clusters) ;
19 instanciasSel « instanciasSel | escolhidos ;

Dado X como o conjunto total de instancias de treinamento, ini-
cialmente dividimos X em dois conjuntos, Xp14; € Xpin, onde Xp1q;
consiste em instancias de X pertencentes a classe majoritaria, e
Xmin consiste em instancias de X pertencentes a classe minoritaria.
Para cada instancia de Xy, s calculamos a similaridade de cosseno
da instancia para os seus K vizinhos mais préximos e colocamos
em uma lista ordenada D.

Por questdes de otimizagido de tempo e de uso de memoria, uti-
lizamos uma versio aproximada do KNN [33]. Apds isso, passamos
a considerar cada instancia de Xpfq; como um cluster individual e
realizamos N iteracdes, onde N = Xp14j — Xpin. Em cada iteracio,
buscamos em D o par de instancias A e B pertencentes a Xpy4; que
apresenta a maior similaridade e que estdo em clusters distintos e
cujos clusters ndo sejam maiores que « (hiperpardmetro do método
que controla a quantidade de vizinhos a ser avaliada), com o obje-
tivo de unir os clusters aos quais A e B pertencem. Ao final, temos
|XMin| clusters dentro do conjunto X4, dos quais serd selecionado
aleatoriamente um representante para compor, juntamente com o
conjunto Xjf;,, 0 novo conjunto de treinamento.?

dataset #docs | # majoritaria | # minoritaria | RD | Nome
sentistrength_twitter_2L 2,289 1,340 949 1.41 A
vader_amazon_2L 3,610 2,128 1,482 1.44 B
english_dailabor_2L 1,227 739 488 1.51 C
debate_2L 1,979 1,249 730 171 D
sentistrength_youtube_2L 2,432 1,665 767 2.17 E
sentistrength_rw_2L 705 484 221 2.19 F
vader_twitter 2L 4,196 2,897 1,299 2.23 G
tweet_semevaltest 2L 3,060 2,223 837 2.66 H
sentistrength_digg_2L 782 572 210 2.72 I
sentistrength_myspace_2L 834 702 132 5.32 J
sentistrength_bbc_2L 752 653 99 6.60 K
digital_music_2L 162,989 158,985 4,004 39.71 L

Tabela 1: Colecoes de dados utilizadas nos experimentos. A
coluna “nome” contém como a base vai ser referenciada.

2Nossa técnica ¢ limitada a problemas de classificacio binarios. Deixamos para o futuro
a extensdo da abordagem para problemas multi-rétulo.
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4 CONFIGURA(;AO EXPERIMENTAL
4.1 Base de dados

Consideramos 12 datasets, com diferentes niveis de desbalancea-
mento. A Tabela 1 mostra os datasets com o numero de documentos,
numero de documentos pertencentes a classe majoritaria e a mi-
noritaria, o nome pelo qual vamos nos referir a base de dados ao
longo do trabalho e a razdo de desbalanceamento (RD)[31], métrica
que demonstra o quao desbalanceado é uma base de dados (quanto

maior for a RD mais desbalanceado é a base de dados). O RD é
classe majoritaria

calculado como sendo RD = =
Classe minoritaria

4.2 Meétodo de Classificacio de Texto

Consideramos métodos de CAT baseados em Transformers BART
[23], RoBERTa [25] e BERT([11], que atualmente se apresentam
como os melhores entre os métodos de classifica¢do utilizados na
literatura para tarefa de Anélise de Sentimento [8]. Para ajustar os
hiperparametros, utilizamos a mesma metodologia discutida em [8].
Assim, fixamos a taxa de aprendizado inicial como 5 x 107>, o
nimero maximo de épocas como 20 e a paciéncia como 5 épocas. Por
fim, realizamos um grid search em max_len (150 e 256) e batch_size
(16, 32 e 64), pois esses valores especificados impactam diretamente
na eficiéncia e efetividade do modelo. Utilizamos, também, 6 classifi-
cadores tradicionais: KNN, Random Forest [3], Regressdo Logistica
(RL) [40], SVM [2], XGBoost (XGB) [4] e LightGBM (LGBM) [19].

4.3 Meétricas e Protocolo Experimental

Nossa avaliacio é feita sob trés perspectivas: (1) efetividade da
classificacdo; (2) capacidade de generalizacdo dos modelos (viés);
e (3) eficiéncia (tempo e emissdo de COy). A efetividade é avaliada
utilizando a Macro Average F1 (MacroF1). A capacidade de general-
izacdo é medida pela métrica TPRGap apresentada em [9], definida
na Equacéo 1, onde TPR(i) é true positive rate da classe i, T é o
numero total de classes, N é o fator de normalizacéo, que é igual
ao numero de pares de classes que comparamos (g)

|TPR(i) — TPR(j)|

N 1)

TPRGap= ).
i,jeT
A eficiéncia é medida com base no custo de cada método em termos

do tempo total necessario para construir o modelo e realizar as clasi-

ficagdes. O Speedup é calculado como S = 7%”", onde T,, é o tempo

total gasto na construcdo do modelo, mais o ?empo da classificacao,
usando alguma abordagem de undersampling, e Ty, € 0 tempo total
gasto na execucdo (modelo e classificacido) sem a fase de undersam-
pling. A emissdo de CO3 é o equivalente de diéxido de carbono gasto
para treinamento de um modelo e classificacdo baseado em [21].

Os experimentos foram realizados na AWS. Para as bases de
dados de A até K, as etapas undersampling, que demandam estri-
tamente processamento em CPU, utilizaram uma instancia do tipo
c6a.4xlarge e a classificacido, que demanda hardware especializado
(GPU), instancias do tipo gddn.xlarge. Para a base L, que é bem
maior que as demais, demandou um poder computacional maior e
ambas as etapas foram executadas em insténcias do tipo g5.4xlarge.
As bases de dados foram divididas utilizando o método de validacdo
cruzada com 5 particdes (base L) ou 10 particdes (demais bases).
As comparacdes foram realizadas utilizando o método estatistico
Teste-T com correcio de Bonferroni [8].




Estratégias de Undersampling para Redugao de Viés em Classificacao de Texto Baseada em Transformers

WebMedia’2024, Juiz de Fora, Brazil

RoBERTa BART BERT SVM LR RF XGB LGBM KNN
dataset | Macro F1 TPRGap | Macro F1 TPRGap | Macro F1 TPRGap | Macro F1 TPRGap | Macro F1 TPRGap | Macro F1 TPRGap | Macro F1  TPRGap | Macro F1 TPRGap | Macro F1 TPRGap
A 88.6(0.7) 0.063 89.3(1.1) 0.048 84.3(1.7) 0.050 71.8(2.5) 0.187 71.4(2.5) 0.228 67.0(2.4) 0.370 64.9(2.4) 0.417 63.2(3.2) 0.375 64.3(3.1) 0.478
B 89.0(0.7)  0.065 88.3(1.4) 0.079 86.9(0.8) 0.057 72.1(1.5) 0.257 72.9(1.5) 0.209 68.6(1.8) 0.422 67.6(1.4) 0.247 69.4(2.7) 0.250 65.9(2.8) 0.498
C 93.3(1.1) 0.041 93.7(1.2)  0.036 89.1(2.2) 0.063 79.3(3.1) 0.111 80.4(2.1) 0.117 75.7(2.8) 0.221 75.0(1.5) 0.171 68.9(5.9) 0.208 76.9(2.1) 0.166
D 89.3(1.2)  0.076 89.1(1.1) 0.085 85.5(2.0) 0.146 76.4(2.1) 0.213 75.6(3.6) 0.223 73.3(3.0) 0.271 71.5(1.8) 0.302 72.8(3.4) 0.296 72.7(3.2) 0.330
E 89.7(1.9)  0.09 88.9(1.7) 0.117 86.1(1.8) 0.134 79.0(1.7) 0.215 78.6(2.0) 0.245 72.6(4.0) 0.257 71.1(1.7) 0.472 71.7(3.7) 0.385 73.3(3.4) 0.263
F 87.3(34) 0126 | 88.0(3.3) 0.128 | 80.9(25) 0202 | 69.1(3.4) 0421 | 682(28) 0471 | 593(4.1)  0.698 | 63.1(50) 0582 | 65.8(4.2) 0454 | 588(22)  0.698
G 94.2(1.0) | 0.160 | 93.7(1.0) = 0053 | 88.0(13)  0.108 | 82.0(1.0) 0238 | 80.4(14) 0320 | 72.6(19) 0526 | 74.0(1.4) 0476 | 740(28) 0372 | 75.4(1.3) 0454
H 90.1(1.5)  0.102 90.1(1.6) 0.099 86.4(1.9) 0.125 70.9(2.0) 0.404 71.9(1.7) 0.399 64.5(2.0) 0.615 64.0(1.9) 0.660 63.9(4.4) 0.633 60.8(1.5) 0.654
I 83.8(5.0)  0.190 81.6(5.6) 0.198 79.1(3.6) 0.290 67.0(5.6) 0.539 63.0(6.8) 0.619 54.9(5.1) 0.731 56.7(5.2) 0.665 56.4(5.3) 0.598 55.2(6.4) 0.800
J 83.2(34) 0.333 83.0(5.8) 0.283 79.8(4.9) 0.350 68.1(3.8) 0.610 63.1(6.4 0.733 59.8(4.6) 0.809 59.2(3.5) 0.803 58.4(10.5)  0.763 56.5(4.4) 0.875
K 81.0(4.5) 0350 78.0(6.1) 0.410 76.4(4.4) 0.447 50.5(5.0) 0.944 53.3(4.7 0.914 54.3(5.7) 0.888 53.4(5.3) 0.898 | 55.7(11.2)  0.833 46.4(0.1) 0.998
L 87.8(2.5) 0308 | 88.6(1.2) 0296 | 853(0.7) 0383 | 78.7(0.3) 0601 | 782(0.7) 0562 | 78.9(0.4) 0561 | 72.0(00.3)  0.698 | 73.6(07)  0.668 | 60.9(0.5)  0.866
Meédia: 0.159 0.153 0.196 0.395 0.420 0.531 0.533 0.486 0.590

Tabela 2: Resultados de Macro-F1 e TPRGap dos classificadores. Células em negrito sio os maiores valores numéricos para uma
base de dados e células em verde sio estatisticamente equivalentes a classificacio de maior valor numérico.

5 ANALISE DOS RESULTADOS
5.1 PP1: Comparacio entre métodos de CAT

Para responder a PP1 (Como algoritmos estado da arte recentes,
baseados em Transformers, sdo afetados pelo desbalanceamento de
classes em tarefas de analise de sentimentos? Ha espaco para melho-
rias?), comparamos os classificadores tradicionais KNN, RF, RL,
SVM, XGB e LGBM com os baseados em Transformers ROBERTa,
BART e BERT.

A Tabela 2 apresenta os resultados de MacroF1 e TPRGap para
estes classificadores. Como primeira anéalise, podemos destacar a
superioridade, em termos de efetividade, dos classificadores basea-
dos em Transformers quando comparados aos classificadores tradi-
cionais - estes foram inferiores (estatisticamente) aos Transformers
em todas as 12 bases de dados consideradas, resultado condizente
com a literatura [7]. Ja dentre os classificadores baseados em Trans-
formers, o RoBERTa e o BART se destacam, ambos com resultados de
classificagdo estatisticamente equivalentes em todas bases. O BERT,
por sua vez, é estatisticamente equivalente a0 RoBERTa e ao BART
em apenas 4 das 12 bases de dados. Por fim, quando analisamos
os valores numéricos absolutos de cada classificador, o modelo
RoBERTa produz os maiores valores de MacroF1 em 8 colecdes
enquanto o BART o faz em 4 delas, reforcando a ideia da literatura
[8] de que o RoBERTa produz resultados condizentes com o estado
da arte atual de analise de sentimentos. Por isso, nas analises das
proximas segdes, passaremos a utilizar apenas o ROBERTa.

Focando agora no viés (TPRGap médio) das abordagens (quanto
menor TPRGap, menor viés), observamos que os Transformers ap-
resentam menor viés quando comparados aos métodos de CAT
tradicionais. Para os classificadores tradicionais, o método que
obteve os melhores valores foi o SVM com um TPRGap médio
de 0.395, o0 que é mais que o dobro do TPRGap médio dos métodos
baseados em Transformers que conseguiram 0.159 (RoBERTa), 0.153
(BART) e 0.196 (BERT). Esse resultado é muito interessante e até
onde sabemos néo foi reportado na literatura - a boa capacidade
dos Transformers de lidar com desbalanceamento de dados.

Apesar disso, os Transformers ainda apresentam resultados de
TPRGap alto em bases de dados que tém um desbalanceamento
elevado, como é o caso das bases J, K e L, com RD igual a 5.32, 6.60
e 39.71, respectivamente. Isso nos mostra que ainda ha espaco para
melhorias, isto é, espago para usar técnicas capazes de reduzir o
viés dos modelos Transformers.
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Portanto, os classificadores baseados em Transformers conseguem
gerar modelos que, além da efetividade estado da arte, apresentam
um viés consideravelmente menor quando comparados aos classi-
ficadores tradicionais. Além disso, observamos que, mesmo para
os Transformers, ainda ha espago consideravel de melhoria. Esse
espaco é explorado a seguir.

5.2 PP2: Efetividade e Viés de CAT com
undersampling

Na Tabela 3, apresentamos os resultados de efetividade obtidos por
meio da aplicacdo dos métodos de US juntamente com o classifi-
cador RoBERTa. A coluna “NoUnder” apresenta o resultado sem o
undersampling do conjunto de treinamento. Um ponto importante
é que, para todos os métodos que permitem hiperparametrizacio
no que tange a quantidade de instincias a serem removidas (UBR,
E2SC, E2SC_RL, NM1, NM2, IHT e CC_NN), limitamos a remocio
de no maximo 50% da base de dados, pois trabalhos recentes rela-
cionados a selecdo de instancias [6] apontam que esse é o limite
empirico de reducgio onde ainda é possivel ndo ocorrer perdas na
efetividade. Os outros métodos nao foram modificados, seguindo
a politica de remogéio propria.

Podemos observar que os métodos UBR, NM1, E2SC_RL, NM2,
E2SC, TL e OSS conseguem empate estatistico com a classificacao
sem undersampling (i.e., com o treino completo desbalanceado) em
todas as cole¢des analisadas. Isso demonstra que todas as técnicas
listadas acima tem a capacidade de balancear a base sem causar
perdas de efetividade. Os demais métodos néo obtiveram bons re-
sultados em relacédo aos anteriores, perdendo em 4 (IHT), 3 (OBU,
SBC, RENN e ALLKNN), 2 (NM3) ou em 1 (NCR, ENN) base(s),
respectivamente. Os métodos CNN e CC_NN sio estatisticamente
equivalentes ao US em 11 de 12 bases de dados, porém, no maior
conjunto de dados (L), ambos tiveram um tempo de undersampling
que ultrapassou o tempo de treinamento do modelo de classificagio
sem o undersampling, sendo, portanto, desconsiderados para essa
analise devido a sua impraticabilidade.

Na Tabela 4 apresentamos os resultados para a métrica TPRGap,
a qual mede o viés dos modelos. A coluna “NoUnder” apresenta o
resultado sem o undersampling, enquanto que as demais apresen-
tam o TPRGap dos modelos com undersampling. As cores do fundo
das células representam o quanto os modelos conseguiram reduzir
o0 viés do modelo comparados ao “NoUnder”. Ou seja, quanto maior
o tom de verde, maior a redugao do viés, e quanto mais vermelho,
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dataset [ NoUnder | UBR | NM1 [E2SCRL | NM2 [ E25C | NM3 IHT | OBU | SBC [ NCR | TL | OSS [ RENN | ALLKNN | ENN CNN | CC_NN
A | 886(07) 88.6(08) 889(0.8) 888(11) 89.0(08) 88.6(1.2) 885(10) 87.7(1.2) 85.1(14) 87.6(15) 87.2(20) 89.2(12) 883(06) 856(0.9) 87.2(21) 856(0.9) 882(15) 887(1.4)
B | 89.0(07) 887(11) 88.3(12) 89.1(1.1) 882(07) 88.6(14) 513(135) 87.8(15) 856(14) 87.9(1.2) 89.4(14) 887(0.9) 887(0.9) 831(89) 702(51) = 834(9.0) 88.1(20) 90.0(1.2)
C | 933(11)  943(1.4) 942(15) 93.4(13) 941(11) 93.8(16) 93.9(14) 920(1.2) 923(16) 89.3(33) 924(1.4) 93.4(17) 943(15) 925(17) 917(20) 925(17) 937(11) 94.5(1.4)
D | 89.3(1.2) 87.6(15) 880(15) 887(17) 863(15) 88.1(17) 87.7(20) 843(3.2) 807(1.6) 87.7(12) 867(15) 884(15) 89.1(14) 834(21) 83.6(34) 834(21) 882(1.0) 817(13.8)
E | 89.7(19) |87.9(1.6) 884(18) 89.4(17) 893(1.9) 89.1(19) 89.0(1.7) 823(14) [882(@23)| 79.2(42) 687(7.2) | 89.9(1.6) 89.9(16) 552(35) 58.6(35) 55.2(35) | 89.6(1.5) 89.3(1.6)
F | 873(34) 823(35) 83.1(44) 854(35) 867(37) 88.6(3.6) 863(29) 80.6(22) 77.1(51) 869(30) 87.4(28) 884(40) 882(38) 816(3.1) 846(52) 87.7(36) 867(32) 84.1(3.2)
G | 942(1.0) 927(0.9) 926(11) 93.1(1.2) 925(1.2) 926(1.1) 929(13) 87.9(1.1) 86.7(24) 920(0.9) 93.2(10) 93.4(14) 938(11) 915(10) 93.1(0.9) 92.9(0.8) 93.0(1.0) 93.0(1.0)
H | 90.1(15) 88.6(16) 897(2.1) 885(1.5) 89.2(18) 89.3(1.8) 889(1.6) 83.0(20) 883(17) 881(0.9) 90.1(15) 903(11) 90.6(16) 86.8(1.9) 88.7(18) 89.2(1.3) 89.8(18) 88.8(1.5)
T 83.8(50) 829(45) 80.5(43) 80.6(47) 813(41) 813(47) 8L0(39) 741(45) 77.6(33) 81.0(46) 840(49) 87.2(47) 854(37) 758(44) 773(55) 812(53) 83.0(50) 824(46)
] 83.2(34) 80.1(42) 810(47) 815(52) 80.8(55) 829(50) 79.4(53) 745(37) 818(6.0) 0.2(2.9) 845(4.6) 832(48) 845(4.6) B80.7(39) 824(41) 841(33) 815(3.6) 79.9(95)
K| 81.0(4.5) 7933.1) 780(41) 787(42) 750(50) 792(47) 740(32) 733(47) 717(44) 71.0(45) 79.8(.1) 78.7(46) 77.2(50) 794(50) 774(6.1) 77.8(59) 77.8(43) 76.7(3.7)
L | 87.8(25) [819(48) 87.1(13) 88.7(0.3) 851(35) 88.7(0.3) 51.0(1.7) 60.3(1.5) | 77.3(.1) 30.9(17) | 80.1(214) 80.0(214) 727(265) 69.2(35) 67.9(2.6) | 79.8(21.2) - -

Tabela 3: Macro-F1 do RoBERTa utilizando as abordagens de undersampling. Células em negrito sao os maiores valores numeéricos
para uma base de dados. Células em verde representam resultados que sio estatisticamente equivalentes a classificacio sem

)

undersampling (NoUnder). Células com
da mesma base sem o undersampling e, portanto, desconsiderado.

representam métodos que resultaram em um tempo superior ao tempo de classificacio

dataset | NoUnder [ UBR | NM1 | E2SC_RL | NM2 | E2SC [ NM3 [ IHT | OBU | SBC [ NCR [ TL | OSS [ RENN [ ALLKNN [ ENN | CNN [ CC_NN
A 0.063 |0.010 "0.004 = 0.002 " 0.005 0003 0011 0072 0114 0039 0077 0035 0036 0141 0098 [0.141 0.047 0011
B 0.065 0.043  0.026 0.034 0.013  0.033 0.692 0.075 0.100 [ 0.012 0.048 0.060 0.060 0.188 0.445 0.166 = 0.027 0.023
C 0.041 10002 0.003  0.000 0018 0007 0022 0.059 0019 0149 0038 0029 0025 0061 0062 0061 0.002 0011
D 0.076 | 0.005 0.043 0019 0019 0006 0020 0107 0.097 0013 0032 0052 0042 (01437 0108 [0:43" 0.006 0.070
Média 0.061 | 0015 0019 0014 0014 0012 0186 0078 0083 0.053 0.049 0.044 0041 0133 0178 0128 0021  0.029
E 0.09 | 0.037 0012 © 0001 = 0010 0031 0026 0197 0023 0245 0403 0.093 0090 [ 0634 0593 0634 0032 0024
F 0126 | 0006 0047 0029  0.054 0025 0036 0132 [0.144 0024 0043 0108 0134 0111 0034 0010 0000 0.011
G 0160 | 0.002 0003 0006 0001 0001 0012 0122 009 0017 0018 0063 0062 0037 = 0007 0004 0012 0012
H 0102 | 0.030 0.000 0006 0021 0020 0001 0.58 0007 0035 0028 0085 0077 0072 0021 0007 0016 0024
I 0190 | 0037 0027 0040  0.036 0.006 0.063 0212 0066 0029 0.018 0.118 0.131 0158  0.36 | 0.046 0.006 0.037
Média 0135 | 0023 0018 0017 0025 0017 0027 0164 0067 0070 0102 0.093 0099 0202 0158  0.140 0.013  0.022
] 0333 | 0148 0176 0222 0193 0221 |0.111 0085 0264 | 0.352 0256 0336 0304 0216 02438 0262 | 0.112 0247
K 0350 | 0182 0209 0215 0210 0.226 | 0064 0059 0.173 | 0.047 0.237 0361 04000 0287 0324 0324 0193 0329
Média 0342|0165 0192 0218 0202 0224 0087 0072 0219 0199 0247 0349 0352 0251 0286 0293 0.53 0.288
L 0308 |0.182 0207 0214 0208 0216 0.198 [0.067 0245 | 0.619 0434 0443 0579 0045 0042 | 0403 - -
Média Total | 0.159 [ 0057 0063 0066  0.066 0066 0105 0112 0112 0132 0136 0149 0162 0174 0177 0183 - -

Tabela 4: TPRGap dos modelos gerados pelo classificador ROBERTa em conjunto com as abordagens de undersampling utilizando
o classificador RoOBERTa. Quanto mais verde a célula, maior a reducédo do viés. Quanto mais vermelho, maior o aumento do viés.

maior o agravamento do viés. Para auxiliar essa analise, dividimos
nossas bases em 4 grupos com relagéo a seu grau de desbalancea-
mento (RD). No primeiro grupo séo as bases de dados que tém um
RD até 2 (bases A, B, C, D), o segundo contém as bases com RD
maiores que 2 e menores que 5 (bases E, F, G, H e I), o terceiro aque-
las com RD maior que 5 e menor que 10 (bases J e K). Por fim, no
ultimo grupo, temos apenas a base de dados L, com um RD de 39.71.

Em relacdo ao viés médio total calculado, os métodos que con-
seguiram a maior reducdo de viés dos modelos em todas as 12
cole¢des foram UBR (viés total médio de 0.057), NM1 (0.063), E2SC_RL
(0.066), NM2 (0.066) e E2SC (0.066), com uma redugao de quase 3
vezes comparada ao NoUnder (0.159).

Os métodos RENN, ALLKNN, ENN, que ja estdo entre os piores
em termos de efetividade, também desempenham mal em relacio
ao enviesamento do modelo, aumentando o viés médio. Os méto-
dos TL e OSS, apesar de apresentarem bons resultados em termos
de efetividade, demonstram um baixo desempenho em relagio ao
enviesamento, piorando o modelo em alguns casos (em 3 datasets
cada) e tendo um TPRGap médio total préximo ao NoUnder - 0.149
(TL) e 0.162 (OSS).

Por fim, observamos também que o método UBR - que obteve os
melhores resultados quanto a média total de TRPGap — se mostra
bastante eficaz individualmente por base, principalmente naquelas
mais desbalanceadas. Por exemplo, nas bases do grupo 3 (bases K
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e]J) e 4 (L), o UBR reduziu o viés do modelo NoUnder em cerca de
duas vezes, estando sempre muito préximo do menor viés geral
alcancado por qualquer método para essas bases. Observagio sim-
ilar é valida para os outros dois grupos: UBR sempre aparece entre
os melhores resultados. O E2SC também é bastante competitivo,
apresentando os melhores resultados médios para os grupos 1 e 2
e estando, também, entre os melhores nos demais grupos.
Sumarizando, conseguimos, com as analises reportadas acima,
responder positivamente a PP2 (Métodos de undersampling, apli-
cados juntamente com classificadores baseados em Transformers, sdo
capazes de reduzir o viés dos modelos de classificacido? Qual o impacto
dessa combinacao na efetividade do modelo?), pois os métodos UBR,
NM1, E2SC_RL, NM2 e E2SC sdo capazes de significativamente re-
duzir o viés do modelo, sem perda de efetividade em todas as bases.

5.3 PP3: Eficiéncia de CAT com undersampling

Analisamos aqui os métodos de US em relacdo a sua eficiéncia,
buscando verificar qual o impacto dessa nova etapa de pré-proces-
samento dos dados no tempo total e na emisséo total de CO; prove-
niente do treinamento dos modelos. A Tabela 5 apresenta o speedup
produzido pelos métodos de US. Conforme mencionamos na Secao
4.3, o speedup é calculado pela razdo entre o tempo total gasto
na constru¢do do modelo, mais o tempo da classificacio, usando
alguma abordagem de undersampling pelo tempo total gasto na
execuc¢do (modelo e classificagdo) sem a fase de undersampling.
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dataset | UBR | NM1 | E2SC_RL [ NM2 [ E2SC [ NM3 [ IHT [ OBU | SBC [ NCR [ TL | 0SS | RENN | ALLKNN | ENN [ CNN [ CC_NN
A 1209 1076 1094 1135 1178 1.09% 1181 1374 1216 1210 0929 0961 1376 1230 1415 1243 1193
B | 1203 1163 1273 1114 1099 1588 1230 1342 1364 0988 0962 0990 1513 1452 1476 1.005 1186
C | 1315 1237 1400 1096 1253 1247 1115 1214 1638 1223 | 0.873 0885 1039 1120 1070 1361 1202
D | 1558 1469 1712 1450 1456 1493 1402 1282 1637 1516 1185 1150 1854 1447 1966 1519  1.500
E | 1450 1312 1569 1312 1361 1400 1182 1381 1769 1607 0937 0948 1611 1641 1663 1176 1467
F 1534 1299 1371 1450 1.666 1544 1627 1491 1507 1413 1068 1065 1416 1632 1504 1.601  1.529
G | 1527 1530 1518 1374 1354 1414 1298 1329 1444 1122 0946 0995 1220 1159 1270 1310 1521
H | 1749 1659 1950 1619 1788 1757 1668 1.607 1728 1319 1055 1067 1771 1587 1395 1494  1.867
T | 1657 1923 1635 1601 1609 1519 1634 1331 1564 1401 1034 1014 1516 1751 1537 1510 1612
J | 1487 1730 1617 1523 1876 2128 1535 1302 | 2.861 0.877 1.003 [JOIB00N 0998 0977  0.990 2283  1.608
K | 1.695 1691 1802 1621 1741 3054 1602 1411 3433 | 1487 1107 0972 1220 1341 1335 2377 1442
L | 2662 2709 2903  2.867 3039 | 39486 | 2.103 1777 | 12498 1038 | 0.892 1318 0946 1713 1230 - -

Média | 1587 1566  1.654 1513 1618 4811 1465 1404 2722 1267 0999 1014 1373 1421 1404 - -

Tabela 5: Resultados de Speedup no

custo total (tempo) para geracio dos modelos utilizando o classificador ROBERTa em

conjunto com as abordagens de undersampling. Quanto mais verde a célula, maior a reducio no tempo total de treinamento

em relacio a abordagem sem undersampling. Quanto mais vermelho, maior o tempo.

dataset | NoUnder | UBR NM1 E2SC_RL | NM2 E2SC NM3 IHT OBU SBC NCR TL 0SS RENN | ALLKNN ENN CNN | CC_NN
A 55.537 45.884  51.580 50.740 48.897  47.114  50.650 46.966 40.362 43.922 45.838 59.770 57.725 40.322 45.119 39.218 40.892  44.769
B 83.539 69.377  71.793 65.550 74.933  75.923 | 52.539 67.865 62.154 59.487 84.470 86.764 84.280 55.137 57.481 56.526 66.378  66.234
C 34.265 26.042  27.693 24.463 31.241  27.324  27.460 30.724 28.192 20.567 27.991 39.227 38.706 32.962 30.580 32.013 24429  27.903
D 93.391 59.893  63.529 54.531 64.380  64.097  62.535 66.566 72.778 56.550 61.574 78.756 81.160 50.329 64.525 47.462 57.948  61.228
E 55.470 38.202  42.243 35.322 42254 40.692  39.576 46.877 40.118 30.730 34.474 59.146 58.448 34.394 33.765 33.315 41.039  35.803
F 36.458 23.745  28.052 26.563 25.116 = 21.848  23.591 22.375 24414 23.945 25.780 34.099 34.192 25.725 22.307 24.220 22403  23.493
G 171.805 | 112.413 112.145 113.060 124.901 126.778 121.423  132.204 129.121  116.158  152.980 181.434 172.539 140.629 148.092 135.182  117.260  108.297
H 78.329 44724 47.164 40.116 48316  43.737  44.516 46.895 48.635 41.999 59.281 74.156 73.297 44.120 49.254 56.096 43.587  39.587
1 22.538 13.581  11.704 13.769 14.060  13.986  14.816 13.768 16.906 14.135 16.061 21.784 22.209 14.847 12.854 14.647 14.468  13.676
J 21.994 14.773  12.700 13.592 14.429  11.708  10.321 14.307 16.869 7.486 25.071 21.912 27473 22.023 22.498 22.193 9.291 13.296
K 23.693 13.934  13.980 13.114 14.579  13.568 7.724 14.747 16.740 6.504 15.897 21.369 24.348 19.383 17.626 17.710 9.510 15.948
L 2,552,335 | 942.877 938.264  876.957  879.055 834.978 & 60.623 1,209.117 1,414.486 | 117.465 2,324.505 | 2,760.191 1,831.865 1,210.973 1,245.247 1,943.847 - -

Tabela 6: Emissao

de Carbono (CO;) para geracao dos modelos utilizando o classificador RoOBERTa em conjunto com as

abordagens de undersampling. Quanto mais verde a célula, maior a reducio da emissio em relacio a abordagem sem undersampling.

Podemos observar que, com excecdo do TL, todos os métodos,
em média, conseguiram manter ou reduzir o tempo em comparagéo
com o RoBERTa aplicado aos dados originais (sem undersampling).
Os métodos UBR, NM1, E2SC_RL, NM2 e E2SC, que nas analises
anteriores se mostraram superiores quantos aos critérios de efe-
tividade e redugdo do enviesamento, conseguem também um bom
desempenho no critério de eficiéncia. Os speedups alcancados, re-
spectivamente, de 1.587, 1.566, 1.654, 1.513 e 1.618 sdo muito bons.
Juntamente com o NM3 (4.811) e SBC (2.722), esses sdo os métodos
com maijor ganho de speedup. Contudo, vale lembrar que o NM3 e o
SBC geram perdas de efetividade para algumas colecdes (Tabela 3)
ao produzir os respectivos ganhos de speedup.

Por fim, na Tabela 6, apresentamos os valores de emissio de CO»
(em g) produzido pelos métodos de undersampling. Assim como
causaram perda de eficiéncia, os métodos TL e OSS também pro-
duzem um aumento de emissdo de CO, para algumas bases. Ja
todos os demais métodos, em menor ou maior grau, geram alguma
reducéo de emissio. Para as bases de dados de A a K, a emisséo de
carbono é muito pequena quando comparada a base L, que é ordens
de magnitude maior que as demais. Por essa mesma razio, o tempo
de processamento de L é muito maior, mesmo ela sendo executada
em uma maquina de maior poder computacional. Por isso, nossa
analise nesse critério focara nessa base. Ao analisar a emissdo dos
métodos de undersampling para a base de dados L, observamos que
os métodos UBR (emissdo 942.877 g CO3), NM1 (938.264 g COz),
E2SC_RL (876.957 g CO5), NM2 (879.055 g CO5) e E2SC (834.978
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g CO3), os mesmos métodos destacados nas analises anteriores,
também conseguem reduzir mais que pela metade a emissdo em
comparacdo com o NoUnder (2,552.335 g CO3). Traduzindo esses
numeros para exemplos ilustrativos, podemos dizer que a emissio
antes era equivalente a 2.73 meses de uma arvore sequestrando car-
bono ou a emissdo de 14.40 km percorridos por um carro [21].Ja a
emissdo apos o undersampling, considerando o UBR como exemplo,
seria equivalente a 1.03 meses de sequestro de carbono feito por
uma arvore ou a emisséo de de 5.41 Km percorridos por um carro
de passageiros. Se individualmente essa parece ser uma redugéo pe-
quena, se considerarmos milhdes de méaquinas ao redor do mundo
rodando processos similares todos os dias, dezenas ou centenas de
vezes, essa reducdo pode passar a ser consideravel.

Voltando a nossa PP3 (Qual o impacto da aplicacao dessa etapa
adicional de pré-processamento (undersampling) em termos de efi-
ciéncia? E em termos da emissdo de carbono?), temos que os métodos
UBR, NM1, E2SC_RL, NM2 e E2SC conseguem reduzir o enviesa-
mento do modelo, mantendo a efetividade e reduzindo o tempo de
treinamento dos modelos e, consequentemente, as emissoes de CO».

5.4 Discussio Final

Dadas as analises apresentadas nesta secdo, onde os métodos de
undersampling foram avaliados quanto a sua efetividade, sua capaci-
dade reduzir o enviesamento dos modelos e sua eficiéncia, podemos
concluir que os melhores métodos de undersampling analisados
foram UBR, NM1, E2SC_RL, NM2 e E2SC. Todos eles conseguiram
reduzir o enviesamento do modelo para a classe majoritaria sem



WebMedia’2024, Juiz de Fora, Brazil

produzir nenhum tipo de perda de efetividade global (em termos
de MacroF1). Esses métodos também apresentaram uma reducdo
no tempo de treinamento do modelo com uma consequente re-
ducdo na emissdao de CO;. Das estratégias que se destacaram, duas
foram originalmente propostas neste trabalho - UBR e E2SC_RL.
Em particular a UBR foi aquela que apresentou os resultados mais
consistentes de reducéo de enviesamento sem perda de efetividade,
com um bom speedup e reducio de emissdo de CO3, sendo nossa
recomendacdo final para o problema, se tivermos de fazer uma.

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O impacto do desbalanceamento de classes, relacionado ao viés de
um classificador para a classe majoritaria, em estratégias do estado
da arte de CAT baseadas em Transformers, tem sido pouco discutido
na literatura [5]. Neste trabalho, apresentamos uma avalia¢io detal-
hada de métodos de undersampling (US) aplicados em conjunto com
algoritmos baseados em Transformers na tarefa de Analise de Sen-
timento. Primeiramente, realizamos uma analise comparativa entre
métodos de classificacdo baseados em Transformers e tradicionais
sob duas perspectivas: efetividade e enviesamento. Essa analise rev-
elou que, além de mais efetivos, como conhecidos, os Transformers
sdo capazes de lidar de forma mais adequada com o problema do viés
que os algoritmos tradicionais. Nossos resultados experimentais
também indicaram que ainda existe espaco para melhoria, princi-
palmente em bases de dados com um desbalanceamento maior.

Baseado em um mapeamento da literatura sobre undersampling,
selecionamos e implementamos os 14 métodos mais utilizados, além
de adaptarmos diretamente um método de selecio de instincias
para a tarefa de undersampling devido a conexdes entre as tarefas.
Propomos, também, duas novas estratégias de US: E2SC_RL e UBR,
totalizando em um conjunto de 17 métodos a serem comparados.

Uma avaliacdo experimental vasta, utilizando esses 17 métodos
e 12 bases de dados revelou que um conjunto de cinco métodos de
undersampling — UBR (nossa proposta), NM1, E2SC_RL (nossa pro-
posta), NM2, E2SC - foram capazes de reduzir o viés dos modelos
de CAT quando comparados com modelos sem undersampling sem
perdas de efetividade (qualidade da classificagdo). Além disso, esses
mesmos métodos produziram uma reducéo significativa no tempo
de treino e na emissio de CO; no treinamento dos modelos Trans-
formers. Entre esses 5 métodos, o UBR apresentou os resultados
mais consistentes considerando todos os critérios analisados.

Como trabalhos futuro, visamos estender o presente estudo con-
siderando, também, outros cenarios de CAT, como multiclasses
e/ou hierarquico, além de avaliar outros algoritmos de CAT além
do RoBERTa, tais como BERT e BART. Ademais, considerando que
a eficacia dos LLMs recentes em comparagdo com modelos anteri-
ores baseados em Transformer, como o RoBERTa, para analise de
sentimentos e propédsitos de CAT ainda néo esta clara [10], e que,
quando LLMs superam alguns Transformers de 1% e 22 geragéo, os
ganhos séo tipicamente de apenas alguns pontos percentuais [10],
consideramos incerto se esses ganhos marginais se traduzem em
beneficios praticos em aplica¢des do mundo real. Desta forma, em
trabalhos futuros, planejamos realizar uma analise completa sobre
o custo-beneficio dos LLMs em relacdo aos Transformers de 12 e 22
geracdo, de modo a habilitar a aplicacio dos métodos de undersam-
pling como etapas de pré-processamento de LLMs recentes.
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