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ABSTRACT

Text classification in tasks like hate speech or irony detection is
culturally influenced and personally interpretive. Perspectivism,
unlike approaches that aggregate opinions by, for instance, majority
voting, values specific annotator groups to create fairer models
but often involves high computational costs due to fine-tuning of
language models. This work explores traditional machine learning
methods (SVM, Random Forest, XGBoost) to reduce costs and uses
calibration to address inference biases. Results show up to 12 times
faster processing without statistical effectiveness loss and improved
fairness through reduced bias.
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1 INTRODUCAO

Em tarefas subjetivas, como deteccdo de discurso de 6dio ou iro-
nia, a classificacdo de textos dependem do conhecimento cultural
e do impacto individual do discurso em cada individuo [3]. Uma
caracteristica inerente desse tipo de problema é o desacordo de
rétulo (label disagreement) (6dio vs. ndo-6dio ou irdénico vs. ndo-
ir6nico) [2]. Trata-se de um processo natural, decorrente de dife-
rengas culturais e de como os individuos percebem ou séo afetados
por determinados discursos. Essa individualizacdo da percepcio,
refletidas nos rétulos, pode fornecer informacdes valiosas para a
tarefa de deteccéo (classificagdo) automatica de discurso.

Métodos tradicionais de classificag¢do agregam multiplas anota-
¢des por meio de estratégias como a escolha da classe majoritaria,
descartando visdes minoritarias ou menos representativas [5]. A
proposta do perspectivismo é preservar as multiplas anotacoes
para capturar diferentes visdes, promovendo maior equidade [6].
Ao treinar modelos independentes por grupo cultural, cada um
refletindo interpretacdes especificas, considera-se a diversidade
cultural nos dados. Fundamentalmente, o perspectivismo busca
mitigar vieses contra grupos historicamente marginalizados, como
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LGBTQ+, populagdes negras, indigenas e minorias religiosas [1].
Particularmente, em [4], propde-se um método perspectivista com
combinacio (ensemble) de modelos ajustados por perspectiva, cujos
resultados indicam combina¢des promissoras. A despeito dos bons
resultados de efetividade, o ajuste fino de multiplos de linguagem
impde elevada demanda computacional.

Neste contexto, este trabalho possui dois objetivos centrais. O
primeiro é aumentar a eficiéncia da abordagem perspectivista de
[4] — doravante denominada método base — por meio da integra-
cdo com modelos tradicionais de aprendizado de maquina — SVM,
Regressao Logistica e XGBoot —, buscando manter efetividade com
menor custo computacional. O segundo é aprimorar a equidade
entre modelos perspectivistas por meio de técnicas de calibragao.

No método base, observou-se que algumas perspectivas apre-
sentaram baixa representatividade (baixa confianca nas predi¢des),
o que limita ou inviabiliza sua contribuicdo para o rétulo final,
comprometendo o principio de equidade do perspectivismo. Hipote-
tizamos que tal efeito decorre da descalibragdo! dos modelos, o que
pode resultar em probabilidades incompativeis ou subestimadas.
Assim, incorporou-se uma etapa de calibracido para aumentar a
confiabilidade dos métodos. Os resultados experimentais demos-
tram que a combina¢do com modelos tradicionais reduz o tempo
de execucdo em até 12 vezes, sem perda estatistica na eficacia. A
calibracdo também promove maior equilibrio na contribuigio das
diferentes perspectivas no resultado final, gerando modelos mais
Justos sob a otica do perspectivismo.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Em tarefas subjetivas — como detecg¢ao de discurso de 6dio, ironia,
sentimentos e linguagem abusiva — a anotagio por multiplos julga-
dores é frequentemente necessaria [7]. Nessas situagdes, a divergén-
cia entre rétulos costuma ser tratada como ruido [5], adotando-se
o voto da maioria e desconsiderando perspectivas de grupos mi-
noritarios potencialmente afetados [1]. O perspectivismo propde
incorporar e valorizar a diversidade de interpretacdes presentes
nos dados, modelando as varia¢des individuais a partir de caracte-
risticas culturais e demograficas dos anotadores [3]. Tal abordagem

'Em um modelo de classificacio adequadamente calibrado, a probabilidade a posteriori
estimada pelo classificador apresenta alta correspondéncia com a frequéncia empirica
de acertos. Especificamente, se o modelo atribui uma probabilidade de 80% a uma
classe para um conjunto de instancias, espera-se que, aproximadamente, 80% dessas
predicdes estejam corretas.
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tem ganhado destaque diante da crescente demanda por modelos
justos, inclusivos e sensiveis a vieses [1, 3, 5].

Em [4], cada perspectiva é modelada individualmente dividindo-
se o conjunto de treino em subconjuntos correspondentes a grupos
especificos (e.g., anotadores masculinos e femininos). O ajuste fino
de modelos de linguagem é realizado em cada subconjunto para
extrair padrdes particulares, e as predicdes sao posteriormente agre-
gadas por métodos baseados em confianga, gerando uma predigéo
unica. [5] propde avaliar a pontuacio atribuida por cada anotador
pertencente ao grupo-alvo do discurso de ironia, utilizando dois mé-
dulos em paralelo: GPT-2 para identificar o grupo-alvo e RoBERTa
para estimar a pontuagio do anotador, ambos ajustados para a tarefa.
Ja [12] busca capturar padrdes individuais concatenando textos rotu-
lados pelo mesmo anotador ao texto a ser inferido, codificando assim
as crencas do anotador junto ao input para o modelo de linguagem.

2.1 Abordagem Proposta

Nesta secdo, demonstraremos como abordagens tradicionais de
aprendizado de maquina podem ser combinadas para aprimorar
a eficiéncia do perspectivismo. Adicionalmente, apresentaremos
como a calibracdo pode ser incorporada ao método para melhorar
a equidade das perspectivas.

A Figura 1-Esquerda ilustra a abordagem perspectivista (método
base) proposta em [4], composta por quatro etapas. Inicialmente, os
dados de treino sdo particionados em subconjuntos perspectivistas
com base nas informacdes dos anotadores (Parte 1), como sexo (mas-
culino ou feminino) ou nacionalidade. Em seguida (Parte 2), sdo
geradas representacOes densas para cada subconjunto utilizando um
modelo de linguagem pré-treinado, com o principal custo computa-
cional concentrado no ajuste fino. Na Parte 3, todos os modelos rea-
lizam inferéncia sobre o mesmo conjunto de teste. Por fim (Parte 4),
as predi¢des sdo agregadas por métodos tais como: (i) Confianca Ma-
xima (CM), que adota a predi¢do com maior confianca; (ii) Soma das
Confiancas (SC), que soma os escores de confianca; e (iii) Voto Ma-
joritario, que considera a classe mais indicada entre as perspectivas.

A Figura 1-(b) apresenta adaptacdes ao método base, com modifi-
cagbes na Etapa2.b e adicdo da Etapa2.c. Na Etapa 2.b, substituem-se
os modelos de linguagem por algoritmos tradicionais de classifi-
cagio (SVM, Regressio Logistica, XGBoost). Como esses métodos
exigem entradas numéricas, utiliza-se um modelo de linguagem
apenas para tokenizagdo, sem ajuste fino (zero-shot), aproveitando
sua capacidade de extrair padrdes textuais complexos. As repre-
sentacdes densas geradas alimentam os modelos tradicionais, que
sdo posteriormente aplicados ao conjunto de teste, também repre-
sentado densamente via modelo de linguagem. As demais etapas
seguem o método base.

A calibragdo por Platt Scaling, utilizada neste trabalho, opera a
partir da adicdo de um modelo de regressao logistica sobre os escores
(ou probabilidades) produzidos pelo classificador [10]. Ou seja, um
novo modelo é gerado a partir do conjunto de validagio para calibrar
os pesos do método base. A Equagdo P(y =1 | s) = 1+2(A++B>
apresenta a funcéo sigmoide utilizada no Platt Scaling, onde os
parametros “A” e “B” sdo aprendidos, utilizando um conjunto de
valida¢do (treino), durante o ajuste de um modelo de regressio
logistica para calibrar as probabilidades. A intuicdo da equacdo é
possibilitar que as probabilidades de entrada (ou logits) produzidos
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pelos modelos perspectivistas sejam ajustadas para refletirem a
correta distribui¢do dos valores.

A calibracdo, exigiu a adi¢do de um passo extra (Passo 2.c), que
promove ajustes em probabilidades geradas pelos modelos de pre-
dicdo. A intui¢do é que com a calibracdo todas as probabilidades
geradas pelas perspectivas tenham escalas similares evitando que
uma perspectiva (descalibrada) domine o processo de geracdo de
rétulos. Na Figura 1-(b) a, pode-se observar que a calibragio uti-
liza as probabilidades geradas pelas inferéncias sobre o conjunto
de validacéo (seta verde). A Parte 2.c é ortogonal ao modelo utili-
zado, ou seja, pode ser aplicado ao modelo de linguagem ou com os
classificadores tradicionais.

3 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Nesta secdo, apresentaremos os resultados obtidos a partir dos expe-
rimentos envolvendo os dois objetivos da pesquisa: (1) demonstrar
o ganho de eficiéncia computacional com o uso de modelos tradici-
onais de ML no lugar do RoBERTH4; e (2) e apresentar os impactos
da calibracio na equidade do método perspectivista. Os experimen-
tos foram executados em um AMD 2990WX (64 threads, 3GHz),
GeForce RTX 2080(8GB) e 128 GB de mémora RAM. O cédigo fonte
poderé ser acessado através do repositério do GitHub?.

3.1 Conjunto de dados

Para a avaliacdo experimental, foi utilizado o English Perspectivist
Irony Corpus (EPIC) [8]. O EPIC contém 3.000 registros de mensa-
gens curtas oriundas do Reddit e do Twitter, rotuladas como ir6nicas
ou ndo. Cada texto foi anotado, em média, por cinco individuos,
permitindo a captura de variacdes associadas a geracdo, sexo e
localizagdo geografica dos anotadores.

3.2 Meétricas de avaliacio

A eficicia é mensurada pelo macro F1-score [13], correspondente a
média simples dos F1-scores por classe, atribuindo peso igual a to-
das. A eficiéncia é avaliada com base no tempo total (em segundos)
equivalente 4 soma dos tempos dos processos de tokenizagdo, treino,
predicéo e calibragdo (quando aplicavel), comparando-se aborda-
gens com e sem perspectivismo. Cada experimento foi repetido 10
vezes com diferentes sementes, e os resultados incluem intervalo
de confianca de 95% e anélise estatistica via teste de Wilcoxon com
corre¢io de Bonferroni para multiplos métodos.

3.3 Resultados

A Tabela 1 apresenta a comparagao entre o método base, utilizando
0 RoBERTa com ajuste fino, e métodos tradicionais de aprendizado
de maquina, como Regressao Logistica (RL), XGBoost e SVM. O
RoBERTa e a Regressdo Logistica obtiveram os melhores valores
de F1-score, com empate estatistico entre os métodos — exceto no
Método de Confianca Maxima, no qual o RoBERTa apresentou um
ganho estatistico de apenas 2.8 pontos percentuais. Em contraste,
XGBoost e SVM tiveram desempenho inferior, com perdas supe-
riores a 9%. O resultado superior da RL pode ser atribuido a sua
capacidade de capturar relacoes lineares nos dados [11].

Zhttps://github.com/dbguilherme/C-ENS_experiments/releases/tag/ACL_Article.
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Figura 1: Método perspectivista original [4] ilustrado a esquerda e 0 método com as alteracdes propostas a direita.

Sem Calibracao RoBERTa  Logistica XGB SVM Time - Calibration RoBERTa Logistica XGB SVM
Confianga Maxima (CM) 67.4+ 15 64.6+12] 536+14] 447+0.6] Sem-Perpective 245.2 + 13.8 16.6 = 0.1 18.9 + 0.1 20.3 £0.1
Somas das Confiangas (SC) 66.6 + 1.7 652+15% 541+1.6] 43.7+04] Perspectiva 19514 £ 703 137.3+04 161.0+05 1559+0.8
Voto Majoritario 65.0 + 2.0 643 +13" 540+16] 434+02] . ~ .1 o
Sem-Perspectiva 645425 633413° 571412] 466409 ] Tabela 4: Tempo de execugio (em segs) com ICs de 95% utilizando a calibra:

Tabela 1: F1-score (+ IC) sem calibragio para cada estratégia de agregacio
e modelo. >*’ e ’|’ representam empate ou perda estatistica em relagiao ao

RoBERTa.
Com Calibracao RoBERTa  Logistica XGB SVM
Confianca Maxima (CM) 67.0 £ 1.8 64.7+11% 609+13] 63.1+05"
Somas das Confiangas (SC)  67.2+1.7 652+10* 629+12| 643+09"
Voto Majoritario 67.0 = 1.5 648 +15" 622+13] 644+07"
Sem-Perspectiva 65.1 = 1.7 621+16* 604+16] 600+14]

Tabela 2: F1-score (+ IC) com calibracio para cada estratégia de agregacio
e modelo. **’ e ’|’ representam empate ou perda estatistica em relagio ao
RoBERTa.

A Tabela 2 apresenta os resultados com calibracéo, indicando
melhorias em todos os modelos, exceto na Regressao Logistica (RL),
que ja é calibrada por construcdo. Mas mesmo na RL, a calibragdo
ajudou a reduzir a variancia em alguns casos, especialmente a Soma
da confiancas. Os modelos tradicionais — XGBoost e SVM — foram
os mais beneficiados, com aumentos de até 8.8 e 20.9 pontos percen-
tuais no F1-score, respectivamente. No caso do RoBERTa com Voto
Majoritario, observou-se uma melhora discreta, sem significincia es-
tatistica. Destaca-se ainda que ap6s a calibracdo, a RL obteve empate
estatistico com 0 RoOBERTa em todos os casos. Além disso, a calibracio
favoreceu o método de agregacido por Soma das Confiancas (SC),
que obteve os melhores desempenhos em todos os classificadores.

Tempo RoBERTa Logistica XGB SVM
Sem-Perspectiva 239.8 +13.7 16.5 + 0.0 183+ 0.1 228 +0.1
Com-Perspectiva  1904.7 £70.3  136.2+ 0.5 1541+0.3 164.2+0.5

Tabela 3: Tempo de execucgiao (em segs) com ICs de 95% sem a
calibracao.

A Tabela 3 apresenta o tempo computacional das abordagens
com e sem perspectivismo, utilizando RoBERTa e modelos tradicio-
nais. Os métodos tradicionais sdo até 12 vezes mais rapidos que o
RoBERTa. Comparando as Tabelas 3 e 4, observa-se que a calibracao
tem impacto minimo no tempo de execucdo: aumento de apenas
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47 segundos (2%) para RoBERTa e 7 segundos (4%) para XGBoost.
Ja o SVM apresenta reducéo de 8.3 segundos (5%), possivelmente
devido a diminui¢do do conjunto de treino, uma vez que parte dos
dados é usada para calibrar via Platt Calibration.

A Figura 2 apresenta mapas de calor com a confianca das predi-
¢des por perspectiva (554 linhas cada), sem calibragéo (a esquerda)
e com calibragéo (a direita). Tons amarelos indicam baixa confianga;
tons azuis, alta.

Os resultados revelam que quando nio utilizamos calibragéo
certas perspectivas (especificamente, Boomer, Female, e GenY) nio
tém influéncia significativa na previsao final, indicando que sdo
efetivamente ignoradas pelo classificador e apenas introduzem cus-
tos computacionais desnecessarios. Em contraste, o processo de
decisdo é dominado quase exclusivamente por duas perspectivas
(Ireland and GenX) — Com o método de agregacio CM, “Ireland”
gera 48,9% das predi¢des —, sugerindo um viés implicito em rela-
¢do a essas dimensdes. Compreender as razdes para essa utilizagido
desproporcional de perspectivas especificas constitui uma questiao
aberta intrigante, que deixamos como diretriz para investigacdes
futuras.

Apbs a calibracdo, observa-se menor presenca de tons amarelos,
indicando maior participacdo de todas as perspectivas. “Ireland”
reduz sua contribuigdo para 26,9%, enquanto “GenY” aumenta para
5%. Embora a calibragio nio traga ganhos estatisticos em todos os
cenarios, especialmente com modelo de linguagem RoBERTHa, ela
melhora a distribuicdo das predi¢des, promovendo maior equidade
entre as perspectivas, o que é consistente com o objetivo original
do perspectivismo.

Resumindo, os experimentos ilustraram a possibilidade de redu-
¢do do tempo de processamento de forma substancial sem perda
estatistica na eficacia, enquanto a calibragio contribuiu para a ge-
racdo de inferéncias mais justas, capazes de representar, de fato, os
grupos minoritarios, o objetivo principal do perspectivismo.
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Figura 2: Mapa de calor com a confianca de cada perspectiva sem (esquerda) e com a calibracio (direita). O tom azul representa alta confianca do modelo na
perspectiva; amarelo, baixa confianca. Modelos com alta confianca (tom azul escuro) dominam a geragio de inferéncias.

4 CONCLUSAO

Propomos a integracdo de métodos tradicionais de classificagio
para aprimorar a eficiéncia de um método perspectivista recente.
Verificou-se que, devido ao descalibramento das probabilidades, a
abordagem de [4] gera predicdes enviesadas, sub-representando
algumas perspectivas — em desacordo com seu objetivo central.
Para mitigar esse efeito, incorporou-se a calibragdo como camada
ortogonal, promovendo maior equidade e paridade em efetividade
com o estado-da-arte.

Este trabalho possibilita que aplica¢des, como a moderagéo em
redes sociais, sejam realizadas de forma justa, considerando a con-
tribuicdo de cada perspectiva de maneira equitativa. Dessa forma,
garante-se que grupos minoritarios tenham participacdo seme-
lhante a de grupos majoritarios.

Como trabalho futuro, planeja-se explorar outros conjuntos de
dados perspectivistas com o objetivo de verificar a abordagem em
outros dominios, refor¢ando a generalizacdo. E investigar técnicas
de empilhamento [9] a fim de agregar os pontos fortes dos modelos
tradicionais em uma tUnica abordagem, propondo assim uma pro-
posta mais robusta que possa superar os resultados da abordagem
com LLM, visando maior efetividade com menor custo.
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