Proposta recebida em Outubro 2024 e aceite para publicagdo em Dezembro 2024.

Estratégias de Sele¢cdo Informada de Dados para Aprendizado
com Dados Escassos e Desbalanceados

Informed Data Selection Strategies for Few-Shot Learning on Imbalanced Data

Alexandre Alcoforado &

Universidade de Sao Paulo

Thomas Palmeira Ferraz &

Télécom Paris, Institut Polytechnique de Paris

Barbara Dias Bueno &
Universidade de Sao Paulo

Resumo

A obtencdo de dados anotados de alta qualidade é
um dos principais desafios no Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN), especialmente em métodos de apren-
dizado supervisionado. Em cendrios onde dados pre-
viamente anotados ndo estdo disponiveis, solu¢des co-
muns como o crowdsourcing € a abordagem zero-shot fre-
quentemente apresentam limitagdes, incluindo a necessi-
dade de grandes volumes de dados e a falta de garantias
quanto a qualidade das anotacdes. Tradicionalmente, os
dados para anotagdo humana sdo selecionados de forma
aleatdria, uma pratica que nao sé € custosa e ineficiente,
mas também suscetivel a viés, particularmente em con-
juntos de dados desbalanceados, onde as classes mino-
ritdrias sdo sub-representadas. Para enfrentar esses desa-
fios, este trabalho apresenta uma arquitetura de selecio au-
tomadtica e informada de dados, projetada para minimizar
o volume de anotacdes necessdrias enquanto maximiza a
diversidade e representatividade dos dados selecionados.
Entre os métodos avaliados, a Busca Semantica Reversa
(RSS) se destacou, superando consistentemente a selecao
por amostragem aleatéria em cendrios desbalanceados e
melhorando o desempenho dos classificadores treinados.
Além disso, realiza-se uma comparagdo entre a RSS e ou-
tros métodos baseados em agrupamento, discutindo seus
pontos fortes e fracos.

Palavras chave
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Abstract

Acquiring high-quality annotated data remains one of
the most significant challenges in Natural Language Pro-
cessing (NLP), especially for supervised learning approa-
ches. In scenarios where pre-existing labeled data is una-
vailable, common solutions like crowdsourcing and zero-
shot approaches often fall short, suffering from limitations
such as the need for large datasets and a lack of guaran-
tees regarding annotation quality. Traditionally, data for
human annotation has been selected randomly, a practice
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that is not only costly and inefficient but also prone to bias,
particularly in imbalanced datasets where minority clas-
ses are underrepresented. To address these challenges, this
work introduces an automatic and informed data selection
architecture designed to minimize the volume of requi-
red annotations while maximizing the diversity and repre-
sentativeness of the selected data. Among the evaluated
methods, Reverse Semantic Search (RSS) demonstrated
superior performance, consistently outperforming random
sampling in imbalanced scenarios and enhancing the effec-
tiveness of trained classifiers. Furthermore, we compared
RSS with other clustering-based approaches, providing in-
sights into their respective strengths and weaknesses.

Keywords

natural language processing, automatic data selection, re-
verse semantic search, imbalanced data, low-resource,
few-shot learning

1. Introducao

Em cendrios da vida real, especialmente no campo de
Aprendizado de Maquina (AM) em Processamento
de Linguagem Natural (PLN), dados anotados sdo
frequentemente recursos escassos ¢ desafiadores de
serem obtidos. Em muitos casos, pesquisadores e
profissionais enfrentam a tarefa de desenvolver mo-
delos precisos com um conjunto de dados anotados
extremamente reduzidos ou até inexistentes. Para en-
frentar esse desafio, o processo geralmente comeca
com a constru¢do de um pequeno conjunto de dados
anotados, utilizando-o como base para treinar mode-
los de AM através de métodos de aprendizado super-
visionado. Em seguida, este processo pode ser ite-
rado, criando conjuntos de dados anotados de tama-
nho crescente por meio de técnicas comumente re-
feridas como Aprendizado Ativo (AA) (Ren et al.,
2021).

Como uma abordagem alternativa para adquirir
dados anotados, plataformas de crowdsourcing (ou
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anotacdo via participacdo coletiva) como Amazon
Mechanical Turk' tém sido usadas nos tltimos anos.
No entanto, confiar exclusivamente em servicos de
anotacdo humana dessas plataformas traz diversos
desafios (Nowak & Riiger, 2010; Karpinska et al.,
2021). A variabilidade na expertise entre os anotado-
res frequentemente resulta em critérios de anotacdo
inconsistentes e, as vezes, em anotacdes conflitan-
tes. Além disso, anotadores humanos podem encon-
trar dificuldades ao lidar com grandes conjuntos de
dados, levando a erros e atrasos nos processos de
anotacdo. Outra preocupagdo adicional reside na po-
tencial introducdo de viés pela subjetividade e pre-
conceitos pessoais dos anotadores, o que pode afe-
tar negativamente o desempenho dos modelos trei-
nados. Para mitigar esses desafios, diversos traba-
lhos de pesquisa tém tentado resolver esses proble-
mas, seja selecionando anotadores de alta qualidade
em configuracdes de dados com multiplas anotagdes
ou empregando métodos diversos para ponderar a
contribui¢do de cada anotador (Zhang et al., 2023a;
Hsueh et al., 2009; Hovy et al., 2013; Basile et al.,
2021).

Ainda assim, em ambientes com poucos recur-
s0s, € comum recorrer a amostragem aleatéria de um
subconjunto dos dados ndo anotados como estratégia
para o processo de anotagcdo (Tunstall et al., 2022;
Beijbom, 2014). Essa abordagem envolve a sele¢io
aleatdria de alguns exemplos, que sdo entdo anota-
dos para formar o conjunto de dados de treinamento
inicial. No entanto, essa metodologia também pode
ser subdtima, pois negligencia as caracteristicas es-
pecificas dos dados e os requisitos do modelo que
serd treinado. Em outras palavras, dados amostra-
dos aleatoriamente podem nao representar adequada-
mente todo o espectro de classes ou conceitos presen-
tes no conjunto de dados e, por consequéncia, preju-
dicar o desempenho do modelo.

O advento de métodos de classificacdo zero-shot
(ou classificacdo sem amostras de referéncia) trouxe
uma abordagem prética para realizar anotacdes ini-
ciais sem depender de dados de treinamento previ-
amente anotados. Embora amplamente estudados
por diversas comunidades de pesquisa, como exem-
plificado por Alcoforado et al. (2022) no contexto
da lingua portuguesa, esses métodos historicamente
apresentaram desempenho inferior em relacdo aos
métodos de classificagdo few-shot (ou classificacio
com poucos exemplos de referéncia). Recentes
avangos no Processamento de Linguagem Natural,
impulsionados pelo surgimento de Grandes Modelos
de Linguagem (LLMs) de propdsito geral, como os
introduzidos por Brown et al. (2020) e Touvron et al.
(2023), ampliaram as possibilidades de aprendizado
multitarefa e resolucdo de problemas zero-shot (Fer-
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raz et al., 2024a). Apesar de seu notdvel potencial,
esses modelos ainda enfrentam dificuldades em se
adaptar a dominios especificos, onde conhecimentos
altamente especializados podem estar completamente
ausentes de seus dados de treinamento, como apon-
tado por Yang et al. (2023), Ferraz et al. (2024b) e
Zhang et al. (2023b).

No ambito da classificacdo de texto few-shot, o
desafio de adquirir dados anotados torna-se cada vez
mais dificil, especialmente quando confrontado com
conjuntos de dados desbalanceados (Ferraz et al.,
2021). Conjuntos de dados de benchmark comuns
usados para tarefas de classificacdo de texto few-
shot frequentemente exibem um equilibrio ou ape-
nas um ligeiro desbalanceamento na propor¢cao do
nimero de exemplos (instincias) pertencentes a cada
classe no conjunto de dados. No entanto, esses con-
juntos de dados representam excec¢des raras em um
cendrio prético, onde distribuicdes de dados sido ti-
picamente enviesadas e desbalanceadas, refletindo a
complexidade inerente do mundo real. A prevaléncia
de dados desbalanceados representa um desafio sig-
nificativo, pois estratégias tradicionais de amostra-
gem aleatdria tornam-se cada vez mais subdtimas.
Em cendrios onde uma classe domina esmagado-
ramente, a amostragem aleatdria tende a favorecer
a classe majoritdria, resultando em uma selecdo de
dados que representa inadequadamente as classes
sub-representadas e raras. Um caminho vidvel é
a utilizacdo de algoritmos mais sofisticados como
amostragem estratificada, que assume a existéncia de
estratos na distribui¢do. Entretanto, ndo ha garan-
tias de que esses algoritmos sejam mais eficientes em
cendrios de auséncia de dados anotados, uma vez que
os estratos precisam ser encontrados de maneira ndo
supervisionada.

As proprias tarefas de classificacdo de texto few-
shot e zero-shot sdo subconjuntos especificos de uma
tarefa chamada X-shot learning (Xu et al., 2024),
onde X € [0,+4o00| para cada classe. Essa defini¢do
de tarefa abrange uma quantidade muito maior de
aplicagdes praticas, onde humanos costumam ter
muitos exemplos de algumas classes, poucos de ou-
tras e nenhum de outras. No dominio dos métodos
de aprendizado X-shot, a necessidade de atingir o ba-
lanceamento € eliminada, o que geralmente tem um
custo no desempenho do modelo em alguns aspec-
tos. A possibilidade de utilizar nimeros diferentes de
exemplos anotados por classe é promissora, mas foge
do escopo desse trabalho, uma vez que modelos pre-
parados para essa tarefa ainda sdo escassos ou tém
desempenho inferior a métodos few-shot, ainda que
com poucos exemplos.
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Para enfrentar os desafios citados, neste artigo in-
troduzimos uma arquitetura inovadora de selecdo au-
tomatica de dados para aprendizado few-shot. Nossa
abordagem € projetada para identificar os dados mais
informativos e representativos que devem ser anota-
dos por humanos em cendrios com poucos recursos
e escassez de anotagdes. Ela aproveita uma estrutura
que ordena sistematicamente os dados com base na
sua probabilidade de (i) pertencerem a classes distin-
tas, evitando assim redundancias desnecessarias nos
esfor¢os de anotagdo humana, e (ii) melhorarem o de-
sempenho geral do modelo de aprendizado. Nossa
avaliac@o dessa abordagem abrange diversos conjun-
tos de dados de processamento de linguagem natural
com poucos recursos, demonstrando sua capacidade
de minimizar redundancias nos esforcos de anotagcao
humana e melhorar o desempenho do modelo em
comparagdo com estratégias tradicionais de amostra-
gem aleatdria ou selecdo manual de dados, especial-
mente em casos com um ndmero limitado de exem-
plos anotados.

Em resumo, este trabalho apresenta duas
contribui¢des principais:

1. A introducdo de uma arquitetura de selecdo au-
tomdtica de dados para aprendizado few-shot que
aproveita os principios do aprendizado ativo para
identificar os dados mais informativos e represen-
tativos para anotagao.

2. Uma analise extensiva de vdarias implementacdes
de nossa arquitetura, destacando sua eficdcia e
eficiéncia na construg¢do da primeira versao de um
conjunto de dados no contexto da classificacdo de
texto com poucos recursos.

Nossos resultados enfatizam os beneficios da
selecdo informada de dados, que ndo apenas simpli-
fica o processo de anotacdo, mas também resulta em
um conjunto de dados anotados mais diversificado.
Além disso, modelos treinados com esses conjun-
tos de dados diversos exibem desempenho aprimo-
rado, o que pode beneficiar iteracdes subsequentes
do conjunto de dados com técnicas de Aprendizado
Ativo. Nossos experimentos revelam o potencial das
estratégias de selecdo informada de dados em enfren-
tar os desafios do aprendizado few-shot em cenérios
de PLN com poucos recursos.

As partes seguintes deste documento estio organi-
zadas da seguinte maneira: a secdo 2 discute os traba-
lhos relacionados a aprendizagem com dados desba-
lanceados, dividindo-os em duas categorias: aqueles
que nio abordam diretamente o desbalanceamento
e aqueles que tratam explicitamente dessa questio.
Nosso método se insere na segunda categoria, ao
oferecer uma abordagem informada para selecdo de
dados, projetada para lidar de forma eficiente com
conjuntos desbalanceados. A secdo 3 introduz os

métodos propostos e formaliza matematicamente os
procedimentos de selecdo. A secdo 4 apresenta os de-
talhes dos experimentos realizados, incluindo os da-
dos utilizados e a implementacdo dos métodos. Na
secdo 5, discutimos os resultados obtidos, e na se¢io
6, destacamos as conclusdes do trabalho e sugerimos
direcOes para trabalhos futuros.

2. Aprendendo com Dados Desbalanceados

Nesta se¢do, apresentamos e discutimos trabalhos re-
lacionados, organizados em duas categorias princi-
pais. A primeira abrange estudos que nao requerem
o balanceamento dos dados para o aprendizado su-
pervisionado, focando em cendrios em que o des-
balanceamento nos dados de treinamento anotados
€ compativel com o algoritmo utilizado no treina-
mento. Na segunda categoria, exploramos métodos
que impdem a necessidade de balanceamento no
aprendizado supervisionado, contexto no qual nossas
propostas se configuram como solugdes vidveis.

2.1. Desbalanceamento no Treinamento

A auséncia de balanceamento em conjuntos de da-
dos de treinamento € um desafio amplamente estu-
dado no campo de PLN, com diversas abordagens
propostas para lidar com essa caracteristica sem re-
correr a um balanceamento artificial dos dados. Es-
sas estratégias reconhecem que € possivel explorar de
forma eficiente a informacao presente nos dados des-
balanceados, desde que haja uma escolha cuidadosa
dos métodos de selecdo e treinamento.

O aprendizado ativo (AA) é uma familia de es-
tratégias, priorizando a selecdo de amostras que
trardo o maior beneficio para o modelo com o minimo
de anotacdes (Ren et al., 2021). Este enfoque € vali-
0so quando as anotacdes s@o caras ou dificeis de ob-
ter — como é frequentemente o caso. A amostragem
por incerteza € uma técnica comum dentro do apren-
dizado ativo, em que um modelo é usado para identi-
ficar instancias de baixa confianca (Zhu et al., 2010).
No entanto, um ponto negativo dessa abordagem ¢é
que ela pode ser miope, focando em exemplos margi-
nais que podem nao ser representativos do conjunto
de dados como um todo.

Outra técnica de aprendizado ativo é a consulta
por comité, que utiliza multiplos modelos para iden-
tificar exemplos com uma grande discordancia entre
previsdes (Kee et al., 2018). Apesar de ser mais ro-
busta a variabilidade e ao ruido nos dados, ela pode
ser computacionalmente cara e complexa para geren-
ciar, especialmente com um grande nimero de mode-
los ou classes.
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As amostragens por margem e por entropia con-
sistem em técnicas que tentam identificar exemplos
onde o modelo esta incerto entre varias classes (Du-
coffe & Precioso, 2018; Li et al., 2011). Essas abor-
dagens podem ser eficazes em identificar exemplos
limitrofes, mas podem falhar em capturar a diversi-
dade dos dados, concentrando-se excessivamente em
areas de alta incerteza.

Meétodos de aprendizado ativo que enderecam a
diversidade dos dados, como os propostos por Sener
& Savarese (2018) e Zhang et al. (2021), buscam evi-
tar o viés de selecio ao garantir que o conjunto ano-
tado inclua uma ampla gama de variagdes nos dados.
No entanto, uma desvantagem dessas abordagens é
que elas podem ignorar a utilidade prética de cada
exemplo, resultando na sele¢do de dados que sdo di-
Versos, mas sem garantir que sejam os mais informa-
tivos para o modelo.

O X-shot learning, onde X representa a
frequéncia dos rétulos, oferece uma alternativa mais
flexivel, permitindo que o niimero de exemplos ano-
tados por classe varie (Xu et al., 2024). Este tipo
de abordagem tenta adaptar o modelo para funcionar
com diferentes quantidades de dados disponiveis por
classe. No entanto, pode ser desafiador para os mo-
delos lidarem com a grande variacdo no nimero de
exemplos, e pode haver uma perda de desempenho
em classes com pouquissimos ou nenhum exemplo.

Apesar de o BinBin (Xu et al., 2024) demons-
trar avancgos significativos em X-shot learning, o mo-
delo ainda sofre com a necessidade de lidar com um
grande nimero de classes e a complexidade associ-
ada a criagdo de instrugdes para guiar a classificacio.
Além disso, a aplicabilidade em dominios especificos
onde o vocabuldrio e os conceitos sdo altamente espe-
cializados permanece uma limitagao a ser superada.

Embora a otimizacdo direta do esforco humano
na anotacdo de dados seja um objetivo altamente de-
sejavel, observa-se, com base nos trabalhos citados,
que quantificar e integrar esse fator de forma sis-
temadtica na selecio de amostras apresenta desafios
significativos. Estratégias que combinam incerteza
e diversidade visam promover uma sele¢do de dados
mais equilibrada; no entanto, sua implementacao fre-
quentemente envolve complexidades, e nem sempre
garantem boa representatividade ou informatividade
dos exemplos selecionados. Além disso, é fundamen-
tal reconhecer que, embora certas abordagens possam
ser eficazes em contextos especificos, elas ndo sdo
universalmente aplicdveis devido as suas limitagdes
inerentes. A escolha da estratégia mais adequada
deve considerar ndo apenas a natureza do desba-
lanceamento dos dados, mas também caracteristicas
intrinsecas desses dados, 0s objetivos especificos do
modelo, o custo associado as anotagdes e as restricoes
de recursos computacionais.

2.2. Balanceamento no Treinamento

Diferentemente das abordagens mencionadas anteri-
ormente, existem métodos que consideram o balan-
ceamento dos dados como um pré-requisito essencial
para o treinamento eficaz de modelos de aprendizado
de méquina. Essas técnicas, amplamente utilizadas
no aprendizado supervisionado de redes neurais, em-
pregam estratégias para garantir que cada classe es-
teja adequadamente representada no conjunto de trei-
namento. Dessa forma, buscam mitigar a tendéncia
dos modelos de favorecer classes majoritarias, pro-
movendo maior equidade no aprendizado.

A amostragem estratificada é uma técnica comum
utilizada para garantir que cada classe seja represen-
tada proporcionalmente no conjunto de treinamento
(He & Garcia, 2009). Ela pode melhorar significa-
tivamente o desempenho do modelo, especialmente
em casos de desequilibrio extremo. No entanto, esta
técnica tem a desvantagem de potencialmente ig-
norar a estrutura natural dos dados, forcando uma
distribuicdo que pode nao refletir a realidade do pro-
blema em questdo. Além disso, quando ndo ha dados
anotados a priori, ndo € possivel garantir que os es-
tratos para a amostragem serdo correlacionados com
a divisdo dos dados entre classes.

Uma outra técnica é o aprendizado sensivel ao
custo, que atribui pesos diferentes as classes, de
modo que os erros nas classes minoritdrias tenham
um custo maior (Elkan, 2001). Essa ponderacio
pode ajudar a compensar o desbalanceamento, mas
a definicdo do custo ideal pode ser arbitréria e de-
safiadora, principalmente sem conhecimento prévio
dos dados. Além disso, ha o desafio de escolher
as métricas corretas para se avaliar modelos nesse
cendrio, em que uma ou mais classes sao ponderadas
de forma diferente no treinamento.

Outras abordagens buscam reamostrar o conjunto
de dados, seja por subamostragem da classe ma-
joritaria ou superamostragem da classe minoritdria.
No entanto, a subamostragem pode levar a perda de
informagdes importantes, enquanto a superamostra-
gem pode introduzir sobreajuste devido a replicagdo
de exemplos.

Em sintese, a busca pelo balanceamento em da-
dos de treinamento € uma tarefa complexa que
pode acarretar prejuizos em termos de complexidade,
eficécia e representatividade. Neste trabalho, propo-
mos métodos capazes de operar de maneira eficiente
em cendrios com poucos recursos — mais especifi-
camente, na auséncia de dados anotados —, visando
construir um modelo inicial que lide com o desba-
lanceamento de maneira informada. Na secdo 3, de-
talhamos como nossas abordagens propostas buscam
superar as limitacdes das estratégias atualmente dis-
poniveis.
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2.3. Otimizacao de Dados para Treinamento
Eficiente de LLMs

Os grandes modelos de linguagem (LLMs) sdo trei-
nados em conjuntos de dados massivos, tipicamente
desbalanceados, que abrangem multiplos dominios
e estruturas linguisticas variadas. Na fase de pré-
treinamento, geralmente auto-supervisionada, o ob-
jetivo € capturar uma ampla diversidade linguistica a
partir de corpora extensos. Posteriormente, etapas de
refinamento, como alinhamento supervisionado por
instrucdo e aprendizado por reforgo, ajustam o mo-
delo para atender a requisitos especificos. Um de-
safio central nesses estdgios € definir estratégias efi-
cazes de mistura de dados que equilibrem represen-
tatividade, eficiéncia computacional e capacidade de
generalizacdo.

Estudos recentes indicam que menores conjun-
tos de dados, quando altamente diversos, podem su-
perar grandes corpora ndo estruturados, resultando
em ganhos expressivos de desempenho (Qin et al.,
2025; Albalak et al., 2024; Ge et al., 2024). Métodos
como REGMIX (Liu et al., 2025) e DoReMi (Xie
et al., 2023) utilizam modelos procuradores (proxy
models) para otimizar a selecdo de dados, demons-
trando que misturas de dados bem curadas permitem
melhor convergéncia e generalizacdo em comparagao
com abordagens baseadas em amostragem uniforme.
Da mesma forma, o conjunto de dados FineWeb (Pe-
nedo et al., 2024) evidencia que subconjuntos fil-
trados e diversificados de grandes corpora frequen-
temente superam os conjuntos originais em downs-
tream benchmarks, demonstrando grande relevancia
do problema de aprendizado com dados balanceados.

Embora este trabalho néo se concentre especifica-
mente no treinamento de LLMs, ele se alinha a essa
tendéncia ao propor estratégias de selecao informada
que priorizam diversidade e representatividade em
detrimento do volume bruto de dados. Projetadas ini-
cialmente para otimizar a anota¢do humana e o apren-
dizado com poucos exemplos, essas técnicas podem
ser estendidas ao treinamento de LLMs, promovendo
maior eficiéncia na composi¢cdo das misturas de da-
dos. Ao reduzir redundancias e favorecer amostras
mais representativas, tais abordagens tém o potencial
de mitigar vieses introduzidos por distribuicdes des-
balanceadas, promovendo maior generalizac¢do e ro-
bustez. Como resultado, modelos mais eficientes e
de alto desempenho podem ser alcangados com um
nimero menor de fokens de treinamento, maximi-
zando o uso dos recursos disponiveis.

3. Selecao Informada de Dados

Para abordar o desafio de decidir quais dados ano-
tar, propomos métodos de selecdo informada de
dados, que podem ser interpretados como algorit-

mos de ordenacdo quando executados integralmente.
A selecdo aleatdria de dados frequentemente resulta
em distribuicoes desbalanceadas de classes, causando
a sub-representacdo de certas classes. Os métodos
aqui propostos mitigam essa questdo, mesmo quando
os rétulos nao sdo conhecidos antes do processo de
anotacao.

Neste trabalho, um conjunto de dados é composto
por palavras, frases ou documentos completos que
precisam ser anotados e serdo referidos como “do-
cumentos”. A Fig. 1 ilustra a arquitetura proposta
para a selecdo informada dos dados usados no pro-
cesso de anotagdo. O conjunto inicial de documen-
tos consiste em dados ndo anotados, os quais sdo se-
lecionados pelos diferentes métodos aqui propostos.
Os dados selecionados s3o entdo submetidos a um
processo de anotagdo humana e, posteriormente, uti-
lizados no treinamento few-shot de um classificador
de textos. Cada método de selecdo é construido com
base em heuristicas distintas, detalhadas nas respec-
tivas secdes e resumidas aqui:

= Busca Semantica Reversa (RSS): avalia a si-
milaridade semantica e prioriza documentos com
baixa similaridade em relagcdo aos ja selecionados
(Secdo 3.1);

= Clusterizacao Ordenada (OC): envolve o agru-
pamento por densidade de representagdes vetori-
ais (embeddings) e seleciona sistematicamente um
documento de cada grupo com base em seu tama-
nho (Sec¢do 3.2);

— Similaridade Lexical Limitada (LLS): emprega
amostragem aleatdria para escolher documentos
com menor similaridade lexical, excluindo aque-
les que compartilham muitos n-gramas comuns
(Secao 3.3);

= Amostragem Estratificada (SS): emprega agru-
pamento de representacdes vetoriais (embeddings)
utilizando algoritmos baseados em distancia e rea-
liza uma amostragem estratificada dos grupos para
garantir uma representacdo proporcional de cada
um (Secdo 3.4);

A avaliacdo desses métodos visa identificar uma
distribuicdo mais balanceada entre as classes-alvo,
preparando o conjunto de dados para o processo de
anotacdo humana. Nesse contexto, cada classe deve
idealmente receber ngpos documentos para o processo
de anotacdo. Utilizamos a amostragem aleatéria
como linha de base para comparacao.

A selecdo informada de dados é formalmente de-
finida da seguinte forma. Seja D um conjunto de do-
cumentos d;. Seja E/ o conjunto de representacdes
vetoriais de cada documento d; € D. Seja C =
{c1, ..+, Cngae } © conjunto de classes-alvo para a ta-
refa de classifica¢do, enquanto nghois € 0 nimero-alvo
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PP1: Otimizar Anotagdo Humana PP2: Melhorar Desempenho do Modelo

- v — A/( v —

Método o= v = v = Treinamento
— (algoritmo de 8 —> | v— — v — — (aprendizado de
ordenamento) Dados Anotacio Dados poucas amostras)

Dados ndo anotados Selecionados Humana Anotados

Figura 1: Arquitetura proposta para a sele¢do informada de dados. O médulo inicial visa otimizar o processo
de anotacdo humana, selecionando os dados e balanceando as classes de interesse. Os dados selecionados sao
entdo anotados e utilizados em um processo de treinamento de um classificador few-shot. Todo o processo

objetiva melhorar o desempenho do classificador.

de documentos anotados por classe-alvo, para treina-
mento supervisionado do classificador. O conjunto
de documentos anotados é

Cnglasses
Da — {D;l’DZQ’ . 7Danuldsses}7

com | Dy| = [DS |+ |DE&| + ... + |Dg"d*|.

Idealmente, queremos que | DS | = nghots. Assim,
cada método de Selecdo Informada de Dados é uma
fungdo f:

{Dgly ceey Dgndasses} = f(D, TNshots nclasses)' (1)

A taxa de sobreanotaciao 6 ¢ definida como o
excesso de documentos anotados com o respectivo
método utilizado até o numero-alvo ngys de do-
cumentos anotados para cada classe ¢; € C, com
|C| = TNclasses»

0 = |Dal/(nclasses * Mshots)- 2)

3.1. Busca Semantica Reversa (RSS)

Dado um conjunto de documentos d; € D, seu res-
pectivo conjunto de representacdes vetoriais e; € F,
e uma funcdo de similaridade por cosseno entre pares
de vetores, simcos(€s,€;), RSS calcula a matriz de
similaridade entre todos os pares de vetores de F. A
matriz de similaridade S € uma matriz |D| x |D| cujo
elemento (7, j) € igual a similaridade simcos(e;, €;)
entre e;, e; € I/, com ¢; € e; sendo as representagdes
vetoriais de d;, d; € D, respectivamente. RSS inici-
almente seleciona os dois documentos com a menor
similaridade e coloca ambos em um novo conjunto
chamado Dijecionado- Em seguida, iterativamente,
RSS continua a selecionar o préximo elemento mais
dissimilar do restante do conjunto {D — Delecionado } -
RSS para quando |Dselecionado| = |P|- Na verdade,
RSS ordena os documentos em D com base na sua
dissimilaridade. A ideia é que o processo de anotagdo
seja realizado para cada documento no novo con-
junto gerado Dgejecionado, €M ordem, até que pelo me-
nos NMghots S€jam obtidos para cada uma das njasses-
O pseudocddigo desse método estd especificado no
Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Busca Semantica Reversa (RSS)
Entrada: D, E, f, TNclasses
Saida: Dselecionado

criar Dselecionado <~ @
for each (e;,e;;) € {E£ x E} do
Sij — Simeos(ei,e5) > matriz de similaridade

end for

i,7 + argmin(S) > dois documentos ¢/ |
similaridade

Dselecionado <~ Dselecionado U {di7 dj}

w < [i, 7] > janela de documentos

soma_Sw < S[i,:] + S[j,:] > Soma das linhas de S
em w
while |Dselecionad0’ < |D| do
k < argmin(soma_Sw) ¢ Dselecionado-index:
w — w U [k]
Dselecionado — Dselecionado U [dk]
soma_Sw < soma_Sw + S|k, ]
if |w| > nclasses then
[ < w.pop(0)
soma_Sw < soma_Sw — S|[l, ]
end if
end while
return Diciecionado

3.2. Clusterizacao Ordenada (OC)

Dado um conjunto de documentos D e seu respec-
tivo conjunto de vetores F, OC aplica um algoritmo
de agrupamento hierdrquico baseado em densidade.
Esse algoritmo atribui a cada documento uma proba-
bilidade de pertencimento a cada grupo, refletindo a
chance do documento estar associado a determinado
grupo. Em seguida, OC ordena os grupos com base
em seus tamanhos, definidos pelo nimero de docu-
mentos que pertencem a cada um.

O processo de selecdo opera de forma itera-
tiva: OC identifica, dentro de cada grupo, o docu-
mento com a menor probabilidade de pertencimento,
comecando pelo maior grupo e avangando em ordem
decrescente de tamanho. Esse documento € entao re-
movido de seu grupo original e inserido, na ordem de
remogao, no conjunto Dgglecionado- O procedimento
continua até que todos os grupos estejam vazios.
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A partir do conjunto Degelecionado gerado, os docu-
mentos sdo anotados sequencialmente até que cada
uma das njasses tenha pelo menos nghois documentos
anotados. O pseudocddigo detalhado desse método
estd apresentado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Clusterizagao Ordenada (OC)
Entrada: D, F/, n¢jasges
Saida: Dselecionado
criar Dselecionado < @
aplicar algoritmo de agrupamento em £ para formar
grupos C = {C1,Cs,...,Chu}
calcular probabilidade de pertencimento para cada
d; € D para cada grupo C);
ordenar grupos C por tamanho, em ordem decres-
cente
while |C| > 0 do
for each grupo C; € C do
encontrar d; € C; com a menor probabili-
dade de pertencimento
Dselecionado — Dselecionado ) dz
remover d; de C;

if |C;| = 0 then
remover C; de C
end if
end for
end while

return Dqejecionado

3.3. Similaridade Lexical Limitada (LLS)

Dado um conjunto de documentos D, uma funcdo de
comparagdo lexical g(di, ds) (baseada na pontuagdo
BLEU (Papineni et al., 2002), pontuacio ROUGE
(Lin, 2004) ou outras métricas de pontuacao lexical)
e um valor de limiar 3, LLS escolhe o primeiro do-
cumento d; aleatoriamente e o insere no conjunto ini-
cialmente vazio Dgelecionado- LLS entdo procede es-
colhendo o préximo documento d; 1 aleatoriamente,
descartando-o se g(d;+1,d;) > [ e mantendo-o caso
contrdrio. LLS para quando ndo houver mais docu-
mentos para selecionar.

Similar aos métodos RSS e OC, o conjunto gerado
pode ter muitos elementos. Assim, a anotacdo ocorre
removendo documentos de Dggjecionado, Na 0rdem em
que foram inseridos em Dselecionado, até que pelo me-
NOS Nghots S€jam obtidos para cada uma das njasses-
O pseudocéddigo desse método estd especificado no
Algoritmo 3.

3.4. Amostragem Estratificada (SS)

A Amostragem Estratificada (SS) ¢ um método es-
tatistico que garante que uma amostra reflita com pre-
cisdo a populacdo, dividindo os dados em subgru-
pos distintos (estratos) com base em caracteristicas

Algoritmo 3 Similaridade Lexical Limitada (LLS)
Entrada: D, g, 5
Saida: Dselecionado

criar Dselecionado < @
d; < random_choice(D)
D+ D-— di
last < d;
Dselecionado — Dseleoionado U d'L
while 0 < |D| do
d; < random_choice(D)
D+ D-— dl
if g(last,d;) < (3 then
Dselecionado < Dselecionado U di
last < d;
end if
end while
return Diejecionado

especificas e, em seguida, realizando amostragem
aleatéria de cada estrato de maneira proporcio-
nal. No contexto do nosso problema, nio é tri-
vial adaptar esse método para se tornar um algo-
ritmo de ordenacdo. Propomos, portanto, adaptar
o processo de estratificacdo como um agrupamento
de representacdes vetoriais (embeddings): primeiro,
agrupam-se 0s vetores para formar estratos que cap-
turem as semelhancas semanticas entre documentos.
Determina-se entdo o tamanho de cada grupo e, de-
pois, realiza-se uma amostragem aleatdria dentro de
cada grupo, proporcional ao seu tamanho no conjunto
de dados. Ao contrario do Agrupamento Ordenado
(0C), que seleciona documentos com base na proba-
bilidade de pertencimento aos grupos para maximizar
a diversidade, SS foca em alcancar uma amostra re-
presentativa mantendo a representacio proporcional
de cada grupo.

Dado um conjunto de documentos D e seu res-
pectivo conjunto de vetores F/, SS aplica um algo-
ritmo de agrupamento particional onde, de forma
heuristica, o nimero de grupos é definido como
Nelasses- EM seguida, SS define a frequéncia de amos-
tragem de cada grupo, cujo valor é obtido a partir
das propor¢des em tamanho de cada um. A titulo
de exemplo, dados trés grupos, um com 60% das
amostras, outro com 30% e o ultimo com 10%,
serdo selecionadas, iterativamente, 6 amostras do pri-
meiro grupo, 3 amostras do segundo e 1 do terceiro,
adicionando-as ao conjunto Dggjecionado € removendo-
as dos respectivos grupos para evitar selecdo dupli-
cada de dados. Define-se como critério de parada
a situacdo onde Dselecionado Obtenha ao menos 7gpors
para cada uma das ngges- O pseudocddigo desse
método estd especificado no Algoritmo 4.
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Algoritmo 4 Amostragem Estratificada (SS)

Entrada: D, E, njasses, Mshots
Saida: Dielecionado

criar Dselecionado < @
aplicar algoritmo de agrupamento em E para formar
grupos C' = {C1,Ca, ..., Chni}
calcular as propor¢des dos grupos com base em seus
tamanhos
definir num_amostras[l..ngasses| < menores intei-
ros que respeitem as proporcdes dos tamanhos
dos grupos
while ’Dselecionado‘ < Nelasses X Mshots O
for i = 1 até n¢jyees do
Dselecionado <
{num_amostras|i] de C;}
remover as num_amostras[i| de C;
end for
end while
return Dselecionado

Dselecionado U

4. Configuracao Experimental

Esta secdo descreve a configuracido experimental para
a avaliacdo da nossa arquitetura proposta de sele¢dao
informada de dados. A avaliagdo é conduzida em
cinco conjuntos de dados de classificacdao de texto,
selecionados para explorar diferentes graus de desba-
lanceamento de dados, diversidade de classes, idioma
e dominio.

4.1. Conjuntos de Dados

Utilizamos os seguintes conjuntos de dados em nos-
s0s experimentos:

= AgNews (Zhang et al., 2015): Um conjunto de da-
dos de noticias com 4 classes e distribuicao balan-
ceada de dados. Consiste em 120.000 exemplos de
treino e 7.600 exemplos de teste, disponivel ape-
nas em inglés.

= SSTS5 (Socher et al., 2013): Um conjunto de da-
dos de anadlise de sentimentos com 5 classes e uma
distribuicdo de dados ligeiramente desbalanceada.
Contém 8.544 exemplos de treino, 1.101 exemplos
de validacdo e 2.210 exemplos de teste, disponivel
em inglés.

= Emotion (Saravia et al., 2018): Um conjunto
de dados de andlise de emogdes com 5 classes
e distribuicdo de dados desbalanceada. Inclui
16.000 exemplos de treino e 2.000 exemplos de
teste, disponivel em inglés.

— Andlise Multilingue de Sentimentos (MSA)?’:
Um conjunto de dados multilingue de andlise de

Disponivel em: https://huggingface.co/datasets/
tyqiangz/multilingual-sentiments

sentimentos com 3 classes e distribui¢do de dados
balanceada. Utilizamos o subconjunto em por-
tugués deste conjunto de dados, que contém 1.839
exemplos de treino e 870 exemplos de teste.

— BRNews’: Um conjunto de dados de noticias em
portugués brasileiro com 19 classes e distribui¢do
de dados desbalanceada. Compreende 176.114
exemplos de treino e 176.114 exemplos de teste,
disponivel apenas em portugués.

As divisoes de treino e teste sdo utilizadas para treina-
mento e avaliacdo, a menos que especificado de outra
forma. Uma visdo geral desses conjuntos de dados
€ fornecida na Tabela 1. A escolha desses conjuntos
de dados visa isolar e examinar varidveis-chave de
distribuicdo de dados. Nosso foco estd em examinar
o impacto de fatores como o nimero de amostras por
classe, a quantidade de classes dentro de cada con-
junto de dados, o grau de desbalanceamento dos da-
dos e o idioma (inglé€s ou portugués) nos resultados
dos métodos de selecao informada de dados.

Dataset #docs classes Balanceamento Lingua
AgNews 127600 4 balanceado En
SST5 11855 5 pouco desbalanceado  En
Emotion 18000 6 desbalanceado En
MSA 3033 3 balanceado Pt
BRNews 352228 19 muito desbalanceado Pt

Tabela 1: Resumo das Caracteristicas dos Conjuntos
de Dados utilizados

4.2. Perguntas de Pesquisa

No presente estudo, objetiva-se responder a pergun-
tas de pesquisa especificas por meio de diferen-
tes configuracdes experimentais, cada uma conce-
bida para fornecer um melhor entendimento sobre a
eficécia dos métodos de selecdo informada de dados.
Essas configuracdes experimentais sdo detalhadas a
seguir.

PP1: Qual método permite uma anotagdo humana
mais eficiente?

Para abordar esta questdo, simulamos um cendrio
real onde nenhum dado anotado estd inicialmente
disponivel e os anotadores humanos sdao necessérios
para anotar os dados.  Comparamos diferentes
métodos de ordenacdo projetados para priorizar
a anotacdo e, aproveitando o conhecimento das
anotacdes de referéncias, quantificamos a taxa de
sobreanotacio 6 (Eq. 2) que cada método pode impli-
car. Nesse contexto, comparamos o desempenho de

3Disponivel em: https://huggingface.co/datasets/iara-
project/news-articles-ptbr-dataset
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nossos métodos de sele¢do informada de dados com
o de uma estratégia de amostragem aleatoria, referida
como Random.

PP2: Qual método resulta em um melhor
aprendizado com poucos exemplos?

Para abordar esta segunda questdo, voltamos nossa
atencdo para modelos treinados no conjunto de da-
dos criado no contexto da PP1. O objetivo é deter-
minar se o processo de anotagdo mais eficiente vem
com um custo e pode potencialmente levar a modelos
enviesados, resultando em desempenho reduzido em
comparagdo com a amostragem aleatdria convencio-
nal. Por outro lado, nossa hipédtese inicial sugere que
a selecdo informada de dados, ao aumentar a diver-
sidade de dados, levara a melhoria do modelo, pois
fornece mais conhecimento com a mesma quantidade
de dados de treinamento.

4.3. Métricas de Avaliacao

No contexto da configuragdo da PP1, a principal
métrica de avaliacdo é a Taxa de Sobreanotacao
(Eq. 2), ou seja, a razdo entre a quantidade de dados
selecionados e a quantidade efetivamente empregada
no treinamento balanceado. Mede o excesso de docu-
mentos anotados gerados pelo método até que o alvo
desejado mghors Seja alcangado para cada classe es-
pecifica c;. Esta métrica é relevante, pois em cenarios
com recursos limitados, busca-se a minimizacdo da
anotagdo excessiva. Para esta métrica, valores mais
baixos significam mais eficiéncia.

N

Quanto a configuracdo para a PP2, emprega-
mos métricas convencionais comumente usadas em
classificacdo de texto. Estas incluem Acuracia, que
mede a porcentagem de instincias classificadas cor-
retamente, e, exclusivamente para o conjunto de da-
dos muito desbalanceado, o Macro FI-score, uma
métrica que calcula a média harmonica de precisdo
e revocacgao (recall ) para cada classe e, em seguida,
calcula a média desses valores em todas as classes.

4.4. Detalhes de Implementaciao

Para abordar a PP1, nosso modelo de representacdo
vetorial (embedding ) escolhido para RSS, OC e SS
é o paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2*. Para
realizar o agrupamento em OC, utilizamos o algo-
ritmo HDBSCAN (Campello et al., 2013) e para o
agrupamento em SS, utilizamos o0 KMeans (Arthur &
Vassilvitskii, 2007). Utilizamos a pontuacio BLEU
(Papineni et al., 2002) como fun¢do de comparacio
em LLS. Todo o processo para LLS, SS e Random ¢é

“Disponivel em: https://huggingface.co/sentence-
transformers/paraphrase-mpnet-base-v2

executado 10 vezes, de forma idéntica, e os resulta-
dos sdo reportados como valores médios juntamente
com intervalos de confianca.

Em relacdo a PP2, treinamos modelos sob duas
configuragdes distintas para isolar a influéncia do al-
goritmo de treinamento para aprendizado de pou-
cos exemplos. Utilizamos a biblioteca HuggingFace
Transformers (Wolf et al., 2020) e empregamos os se-
guintes métodos:

= FINETUNE: Ajustamos o XLM-Roberta-large
(Conneau et al., 2019), um modelo de linguagem
baseado em codificacdo (encoder) pré-treinada,
seguindo procedimentos convencionais de ajuste
fino para classificacdo de sequéncias. O processo
de treinamento abrange 30 épocas com uma taxa
de aprendizado de 2 x 107,

= SETFIT: Para este método, utilizamos o ajuste
fino de Sentence Transformers (SetFit) (Tunstall
et al., 2022), uma abordagem eficiente para apren-
dizado de poucos exemplos em modelos baseados
em codificacdo. SetFit gera dinamicamente pa-
res de treinamento a partir dos dados anotados e
aproveita a perda contrastiva para treinar o mo-
delo na tarefa de classificacdo. Como modelo
base, também usamos paraphrase-multilingual-
mpnet-base-v2.

Os resultados na PP2 para LLS e Random, que exi-
bem comportamento estocdstico, sdo apresentados
em termos de valores médios e desvios padrio em
todas as 10 execugdes. Os experimentos sao condu-
zidos para uma faixa de valores de nghots, €specifica-
mente 8, 16, 32 e 64, com um tamanho de lote de 16
para o processo de treinamento.

5. Resultados

Comparamos o desempenho dos nossos métodos pro-
postos de selecdo informada de dados com a es-
tratégia de amostragem aleatdria nos cinco conjuntos
de dados. Os graficos na Figura 2 mostram os resulta-
dos da primeira configuragcdo (PP1), onde medimos a
Taxa de Sobreanotacdo. Os métodos LLS, SS e Ran-
dom sdo executados 10 vezes, e os resultados médios
(junto com o intervalo de confianca) sdo apresenta-
dos.

5.1. Eficiéncia na Anotacio Humana

Em conjuntos de dados balanceados (AgNews e
MSA), observamos que nenhum método supera
consistentemente a linha de base aleatéria. Isso
pode ser explicado, como mencionamos antes, pela
distribuicdo de classes nesses conjuntos de dados:
ambos sao fortemente balanceados, o que tende a fa-
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Figura 2: Taxa de sobreanotacdo em funcdo do
nimero de amostras por classe para diferentes
métodos em cada conjunto de dados. As curvas repre-
sentam a taxa média, enquanto as dreas sombreadas
indicam a variabilidade dos resultados nos métodos
ndo deterministicos.

vorecer métodos de amostragem aleatéria. E interes-
sante notar que no MSA, quando ngpos €Std na faixa
de 30 a 60, RSS seria de fato uma escolha melhor do
que a amostragem aleatéria (Random). Além disso,
nossos métodos sdo ligeiramente mais competentes
no MSA do que no AgNews. O fator idioma pode
desempenhar um papel menor aqui: como nosso mo-
delo de embedding, embora multilingue, foi treinado
com mais dados em inglés do que em portugués, suas
embeddings sdo menos ajustadas para o idioma por-
tugués, o que pode explicar porque a busca reversa
(RSS) promove variedade por um intervalo maior de
Nshots, Mas eventualmente converge com a maioria
dos outros métodos. Além desse possivel fator rela-
cionado ao modelo, o idioma ndo parece ser um fator
relevante para nossos métodos de selecao.

Para distribuicoes de dados desbalanceadas
(SST5, Emotion), dois de nossos métodos supe-
ram consistentemente a amostragem aleatéria (Ran-
dom): Busca Semantica Reversa (RSS) e Agru-
pamento Ordenado (OC). Observamos uma menor
Taxa de Sobreanotacdo no SST5 e Emotion quando

Nshots < 30, indicando que tanto RSS quanto OC sdo
mais adequados do que a amostragem aleatéria em
distribuicdes desbalanceadas. A medida que aumen-
tamos nghots acima de 30, apenas RSS no conjunto de
dados Emotion piora, mas no geral os métodos sdo
mais eficientes na escolha de quais dados anotar, ge-
rando menos excesso de anotacdes.

Para uma distribuicio fortemente desbalance-
ada (BRNews), vemos um comportamento diferente.
Observamos que a medida que o nimero de clas-
ses e o0 desequilibrio dos dados aumentam, a Taxa
de Sobreanotacao aumenta para todos os métodos
testados (BRNews tem 10 vezes mais Sobreanotagdo
do que conjuntos de dados balanceados). Por sua
vez, o Agrupamento Ordenado (OC) gera muita
Sobreanotacdo (mais de 6 vezes a linha de base
aleatéria), e é, portanto, considerado um dado dis-
crepante e excluido do grafico. Os resultados mos-
tram que RSS supera consideravelmente a abor-
dagem aleatdria para ng,os < 40. Isso se deve,
novamente, ao fato de que este conjunto de dados
tem um ndmero muito maior de classes, com uma
distribuicdo de documentos por classe muito desba-
lanceada, muito mais préxima de um cendrio real.
Nesses cendrios, nosso método prospera, gerando até
metade das Sobreanotacdes quando comparado ao
método aleatdrio.

Em todos os casos, observamos que o método
Amostragem Estratificada (SS) exibe alta variancia,
tanto entre diferentes ngnos de uma mesma base de
dados como entre diferentes bases de dados. De-
vido a esse resultado e a complexidade de se adap-
tar o método SS para o cendrio deste trabalho, onde
as condi¢des iniciais sdo a auséncia de dados anota-
dos e sua progressiva anotacdo, argumentamos que
a adaptacdo do método de Amostragem Estratificada
€ invidvel para a tarefa em questdo, ndo avaliando
este método na Configuracdo da PP2. Finalmente,
como observado também para todos os conjuntos
de dados, nossos métodos e a abordagem aleatoria
tendem a convergir quando ngos aumenta além de
cerca de 50.

5.2. Desempenho do Modelo

A Figura 3 mostra os resultados da configuragdo
para PP2, onde comparamos o desempenho dos clas-
sificadores treinados com dados selecionados pelos
métodos da configuracido da PP1 (exceto SS). Como
OC falha em gerar um excesso factivel de anotacdes
para BRNews, ele também € considerado nao-vidvel
e, portanto, excluido dos relatdrios para essa base de
dados.

Como resultado geral, observamos que nossos
métodos OC e LLS falham em superar consisten-
temente a amostragem aleatéria (Random). No en-
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Figura 3: Acuracia dos classificadores treinados com
diferentes métodos de selecdo de dados (RSS, CC,
LLS e Random) utilizando FINETUNE e SETFIT. Os
grificos mostram a variagdo da acuricia com o au-
mento do nimero de exemplos de treinamento por
classe nas bases de dados (AgNews, SST5, Emotion,
MSA e BRNews).

tanto, Busca Semantica Reversa (RSS) supera a
amostragem aleatoria em quase todos os cenarios.
Para ambos FINETUNE e SETFIT, RSS € melhor do
que a amostragem aleatdria para todos os conjun-
tos de dados, exceto o AgNews, onde a amostragem
aleatdria apresenta maior acurdcia. Uma mistura de
muitos fatores pode ser responsavel por isso: pri-
meiro, AgNews é balanceado, o que favorece a amos-
tragem aleatéria ao selecionar dados de treinamento;
segundo, a tarefa de AgNews € simples quando com-
parada a outros conjuntos de dados, porque suas clas-
ses tém caracteristicas distintas (ou seja, referem-se
a temas distintos, como Esportes, Tecnologia, etc.), o
que pode ajudar nas fronteiras de decisdo do modelo.
O outro conjunto de dados balanceado, MSA, ndo
possui essas caracteristicas distintas para suas clas-
ses, as quais, em vez disso, expressam um tipo de
graduacgdo (ou seja, Positivo, Neutro, Negativo). Em
outras palavras, a tarefa de classificacdo no MSA ¢é
mais dificil, o que significa que selecionar dados com
mais variabilidade pode efetivamente aumentar o de-
sempenho do modelo.

Observamos que quanto maior o grau de des-
balanceamento dos dados, mais consistentemente
RSS supera a amostragem aleatéria. No entanto,
relatar apenas a acurdcia em um conjunto de dados
fortemente desbalanceado € insuficiente para repre-
sentar adequadamente o desempenho de um classi-
ficador. Assim, a Tabela 2 mostra os resultados do
Macro-F1 Score para ambos os métodos de treina-
mento no BRNews. Vemos que para FINETUNE,
RSS apresenta um desempenho significativamente
melhor, enquanto para SETFIT, RSS também mostra
uma ligeira melhora quando comparado ao método
aleatorio, ficando acima do intervalo de confianca
apenas para ngpots = 8. Isso € um indicativo de que
tanto RSS quanto os métodos aleatorios desempe-
nham quase igualmente bem entre as classes, des-
considerando o desequilibrio entre elas. Isso indica
que ambos os métodos tém sucesso em selecionar da-
dos diversos para o treinamento do modelo. Ainda
assim, RSS proporciona maior acuracia, tornando-
0 0 método recomendado para configuracoes com
poucos recursos.

Outro resultado importante ¢ a convergéncia de
todos os métodos quando nghes aumenta. Como
nossos métodos sdo adequados para a construcio de
uma primeira versdao de um conjunto de dados para
Aprendizado Ativo, tanto a Taxa de Sobreanotacdo
quanto o desempenho do modelo convergem quando
Nshots > 064. Uma razdo € que, a medida que o
ndmero de dados selecionados aumenta, a diversi-
dade também aumentard. Embora os resultados mos-
trem que nossos métodos de selecao promovem mais
diversidade para menores ngpots, qualquer método de
selec@o que ndo aplique superamostragem trard diver-
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Treinamento ny.; RSS Random
FINETUNE 8 58.6 56.7+2.3
FINETUNE 16 62.0 60.6 0.8
FINETUNE 32 652 628 +0.9
FINETUNE 64 66.8 63.6 0.5
SETFIT 8 46.83 4504+ 1.7
SETFIT 16 488 488+ 1.9
SETFIT 32 523 522+1.0
SETFIT 64 559 556412

Tabela 2: Resultados de Macro-F1 Score em fungéo
do nimero de dados por classe (nghots) € dos métodos
RSS e Amostragem Aleatéria (Random) para treina-
mentos com FINETUNE e SETFIT.

sidade se ngpors continuar aumentando. Assim, outros
métodos superam 0s nossos no quesito diversidade
quando deixamos o dominio de poucos exemplos, ou
seja, quando anotamos muitos dados. Isso significa
que quando o interesse é anotar muitos dados por
classe, a maioria dos métodos avaliados neste tra-
balho nao sao adequados para a seleciao, sendo a
amostragem aleatdria uma estratégia melhor.

6. Conclusao

Este trabalho propds uma arquitetura automatica de
Selecdo Informada de Dados que visa selecionar
quais dados devem ser anotados por um humano para
construir um primeiro conjunto de dados. Simulamos
dois cendrios, e os resultados experimentais que re-
latamos mostram que nossa arquitetura € uma opgao
melhor do que métodos de amostragem aleatéria para
aprendizado de poucos exemplos. Demonstramos
que quanto maior o desbalanceamento no conjunto
de dados, mais competente é nosso método, tanto em
gerar menos excesso de anotagcdes quanto em melho-
rar o desempenho do modelo.

Em particular, o método de Busca Semantica Re-
versa (RSS) mostrou ser o mais competente em ex-
perimentos em diferentes idiomas, nimeros e de-
sequilibrios entre as classes. No entanto, algu-
mas limitagdes devem ser notadas: primeiro, para
a Semelhanga Lexical Limitada (LLS), um limite
numérico € especificado. Este trabalho ndo ajustou
esse hiperpardmetro, em vez disso, ele foi escolhido
inspecionando manualmente os resultados com dife-
rentes limites. Os resultados indicam que ajustar este
limite pode melhorar tanto a sobreanotacdo quanto a
acuricia do LLS, pois a variincia exibida por esse
método em muitos conjuntos de dados é menor do
que a do método aleatério. Segundo, usar outra
funcdo de comparagdo, como a pontuacio ROUGE,
pode ser benéfico. Esse efeito pode ser amplificado
em dominios muito especializados, com vocabulério

incomum, mas mais experimentos sao necessirios
para confirma-lo.

Também observamos que os dois métodos que uti-
lizam agrupamento ndo forneceram resultados con-
sistentes em muitos conjuntos de dados. Como nos-
sos métodos dependem de escolher um documento de
cada grupo, quando o nimero de grupos identifica-
dos € alto, os métodos falham em selecionar dados
de qualidade. Isso pode ser resolvido combinando
agrupamento com RSS ou LLS, e é uma dire¢c@o para
trabalhos futuros. No caso especifico da Amostragem
Estratificada (SS), a instabilidade do método € inde-
sejada no cendrio deste estudo, onde hd uma busca
por eficiéncia na anotagdo. Notamos, entretanto, que
nossa implementacdo € uma adaptacdo do método e
que outras heuristicas de selecdo, para este mesmo
método, podem ser mais eficazes.

Outra conclusdo aponta para um aspecto comum,
embora frequentemente negligenciado, do aprendi-
zado de poucos exemplos em cendrios com escas-
sez de anota¢des. A maioria dos trabalhos de pou-
cos exemplos geralmente avalia seus métodos em
uma variedade de conjuntos de dados que sdo prin-
cipalmente balanceados ou ligeiramente desbalan-
ceados. Existem algumas excecdes, mas trabalhos
que avaliam em conjuntos de dados desbalancea-
dos ndo abordam suficientemente as consequéncias
do desbalanceamento. E um fato que, em cenérios
da vida real, distribuicdes de dados balanceadas sdo
muito raras. Portanto, argumentamos que trabalhos
que lidam com técnicas de aprendizado com pou-
cos exemplos devem considerar esses fatos, relatando
métricas conscientes do desbalanceamento, sempre
que possivel.

Nosso comentdrio final destaca que, mesmo
quando o desbalanceamento entre as classes na
populacdo é pequeno, a disponibilidade de dados
anotados tende a ser fortemente desigual. Mode-
los tradicionais de classifica¢do frequentemente assu-
mem um equilibrio entre as classes nos dados rotula-
dos — uma questao central abordada neste trabalho.

Por fim, este trabalho focou em estender as
técnicas propostas por Alcoforado et al. (2024), mas
os principios de selecdo baseada em diversidade apre-
sentados neste trabalho podem ser explorados em
contextos mais amplos, como a curadoria de dados
para o treinamento de LLMs. Os métodos aqui ex-
plorados, originalmente projetados para otimizar a
anotacdo em cendrios de poucos dados, podem ser
utilizados como heuristicas para a composi¢do de
misturas de dados em larga escala, abordando um
dos principais desafios do pré-treinamento de LLMs:
a selecdo eficiente de dados diversos e representati-
vos sem necessidade de grandes volumes de amos-
tras. Estudos recentes demonstram que conjuntos de
dados menores, mas mais diversificados, frequente-
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mente superam corpora massivos e ndo filtrados em
tarefas de generalizacdo e alinhamento de modelos
(Qin et al., 2025; Penedo et al., 2024; Liu et al., 2025;
Xie et al., 2023; Ge et al., 2024). Assim, uma linha
promissora de pesquisa futura seria a incorporacao de
nossas técnicas de selecdo informada no treinamento
de LLMs, visando a constru¢do de misturas de da-
dos mais eficientes, tanto na fase de pré-treinamento
quanto nas etapas de alinhamento por instru¢io su-
pervisionada ou aprendizado por reforgo.

Limitacoes

Uma limitagdo deste trabalho € a predominancia de
conjuntos de dados em inglés e portugués brasileiro
nos experimentos. Embora os métodos propostos pri-
orizem a diversidade semantica, eles nao foram va-
lidados em corpora que integrem diferentes varian-
tes do portugués, como o portugué€s europeu, nem
diversas linguas. Além disso, este estudo ndo reali-
zou uma avaliagdo comparativa entre diferentes mo-
delos de embeddings. Os métodos aqui utilizados de-
pendem de modelos de embeddings multilingues, que
podem ser menos ajustados ao portugués em relacao
ao inglés. Trabalhos contemporaneos como Muen-
nighoff et al. (2023), Lee et al. (2025) e Duquenne
et al. (2023) comparam diferentes modelos de em-
beddings com base em seu desempenho em tarefas
de classificacdo, agrupamento e em cendrios mul-
tilingues. Trabalhos futuros poderiam investigar o
desempenho dos métodos em corpora mistos, explo-
rando variacdes na estrutura linguistica e semantica
entre as variantes da lingua, bem como investigar mo-
delos mais adequados para tarefas de agrupamento e
classificacao multilingue.

Por fim, alguns métodos testados exigem a
definicdo de hiperparametros, particularmente a Si-
milaridade Lexical Limitada (LLS), que requer um
limiar de similaridade definido pelo usuério. Nos ex-
perimentos, o ajuste desse parametro foi feito manu-
almente, sem uma busca sistemdtica, o que consiste
em um trabalho futuro.
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