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“A maior parte dos sentimentos habita um terreno onde palavra alguma jamais pisou.”
Rainer Maria Rilke



RESUMO

Dado o aumento significativo da expressao de sentimentos em meios digitais, através de avalia-
¢cdes em plataformas onlines, a andlise de sentimento de textos vem ganhando importancia nas
tarefas de processamento de linguagem natural. Porém, muitos dos métodos disponiveis para
andlise de sentimento sdao desenvolvidos para o idioma inglés. Diante dessa limitacdo, pode
ser preciso utilizar diferentes abordagens para realizar a andlise de sentimento em multiplos
idiomas. Uma dessas abordagens € a traducdo de mdquina. Dessa forma, esse trabalho visa ava-
liar diferentes abordagens de andlise de sentimento para multiplos idiomas utilizando o modelo
BERT. Essa avaliacdo € realizada por meio do desenvolvimento de um sistema de andlise de
sentimento e execu¢do de experimentos utilizando abordagem nativa e de tradu¢do de miquina.
A abordagem nativa tem por objetivo realizar a analise de sentimento utilizando métodos espe-
cificos para cada idioma trabalhado. A abordagem de tradu¢do de méquina realiza a traducao
de textos de diferentes idiomas para o inglés, e a andlise de sentimento € realizada utilizando
apenas métodos para o idioma inglés. Os idiomas analisados nesse trabalho sdo: inglés, alemao,
espanhol e francés. Os resultados demostraram que as abordagens nativas obtiveram melhor
desempenho que a abordagem de traducdo de maquina em 3 dos 4 idiomas analisados. Porém,
dependendo dos requisitos, a diferenca de resultado pode ndo ser significativa, podendo ser

aplicdvel a abordagem de tradu¢do de maquina.

Palavras-chave: Andlise de sentimento. Multi-idiomas. Processamento de linguagem natural.

Traducdo. Aprendizado de médquina. transformer. BERT.
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1 INTRODUCAO

O avango da tecnologia e o alto consumo de servicos digitais vém transformando a
forma de comunicacdo na sociedade (SATTAR et al., 2021). Reunides profissionais, conversas
com amigos e avaliacdes de produtos sdo realizadas em ferramentas digitais, tornando-se esses
grandes meio de expressao de sentimentos. Obter recomendagdes de compras ou opinides de
um produto, hoje € uma tarefa trivial, que pode ser realizada analisando as avaliagdes escritas
por usudrios em plataformas de compras. Entender o que seu cliente sente sobre seu produto
¢ muito importante para as marcas. De modo a analisar os sentimentos expressos por textos,
muitas tarefas de Natural Language Processing (NLP) foram criadas. Uma delas, a andlise de
sentimento, visa identificar os sentimentos expressos nos textos e sua polaridade, informando

se 0 sentimento € positivo ou negativo (CAMBRIA, 2016).

Apesar da andlise de sentimento ser uma tarefa de interesse global, a maioria das pesqui-
sas e aplicagcdes sao realizadas para o idioma inglés (ARAGJO; PEREIRA; BENEVENUTO, 2020).
Um fator que dificulta a andlise de sentimentos em idiomas de menor representatividade global
¢ a falta de recursos 1éxicos de qualidade para esses idiomas. Muitos dos sistemas de andlise de
sentimento utilizam recursos 1éxicos famosos, como o SentiWordNet, que estao totalmente em
inglés (DASHTIPOUR et al., 2016). Dessa forma, aplicacdes que desejam realizar andlise de sen-
timento em multiplos idiomas podem necessitar de multiplas abordagens, cada uma especifica
para um determinado idioma, chamadas abordagens nativas (ARAGO; PEREIRA; BENEVENUTO,
2020).

De modo a obter melhores resultados na analise de sentimento multi-idiomas, novas
abordagens foram criadas, como a utilizacao de modelos de aprendizado de maquina e traducao
de bases de dados (SATTAR et al., 2021). A abordagem de tradu¢@o vem recebendo uma atencao
especial dos pesquisadores, dada sua fécil aplicacdo e bons resultados obtidos. Essa abordagem
visa utilizar apenas um método de andlise de sentimento, geralmente para o idioma inglés, e tex-
tos dos demais idiomas sdo traduzidos para o inglés de modo a serem analisados. Essa traducao

pode ser realizada manualmente ou com o auxilio de ferramentas de tradu¢do de maquina.

Em conjunto com essas abordagens, novos modelos computacionais surgem para me-
lhorar o desempenho de tarefas de NLP. Um deles € o modelo BERT, baseado na arquitetura
transformer, que tem apresentado excelentes resultados, considerado estado da arte em repre-
sentacOes de textos e em muitas tarefas de NLP (DEVLIN ez al., 2018).

Nesse contexto, esse trabalho visa avaliar se a abordagem de traducdo de méquina é
uma alternativa eficiente para solucionar o problema da andlise de sentimento multi-idioma.
Para isso € avaliado o desempenho da abordagem nativa e abordagem de traducdo de maquina,

utilizando o modelo BERT em ambas as abordagens.



1.1

OBJETIVOS

Este trabalho tem por objetivo avaliar diferentes abordagens de andlise de sentimento

para multiplos idiomas utilizando o modelo BERT. Os objetivos especificos deste trabalho sao:

1.2

. Identificar as principais abordagens aplicadas no problema de andlise de sentimento.

Obter uma base de dados textual para aplicacdo da anélise de sentimento.

Identificar os modelos BERT mais utilizados para cada um dos idiomas a serem trabalha-

dos.

Desenvolver e avaliar um sistema de anélise de sentimento de textos em multiplos idiomas
utilizando o modelo BERT.

ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta os conceitos de anélise de sentimento e suas abordagens mais co-
muns. E apresentada a definicdo da arquitetura transformer e do modelo BERT, utilizado
nesse trabalho. Por fim, sdo definidas as medidas de desempenho utilizadas na avaliacdo

da analise de sentimento.

O Capitulo 3 apresenta as abordagens de andlise de sentimento multi-idiomas. Sdo apre-
sentados os trabalhos relacionados com analise de sentimento multi-idiomas e os resulta-

dos obtidos pelos autores.

O Capitulo 4 descreve o sistema de andlise de sentimento multi-idiomas proposto. E defi-
nido o método, a base de dados e os experimentos realizados. Sao apresentados os resul-

tados e discussoes.

O Capitulo 5 apresenta as conclusdes do trabalho e sugestdes de trabalhos futuros.

12
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2 ANALISE DE SENTIMENTO

Este capitulo tem por objetivo conceituar andlise de sentimento, apresentar suas abor-
dagens aplicadas em texto e medidas de desempenho utilizadas na avaliacdo. A Se¢do 2.1 apre-
senta a definicdo de andlise de sentimento. A Se¢do 2.2 apresenta as principais etapas utilizadas
na aplicacdo da andlise de sentimento. A Se¢do 2.3 apresentada as principais abordagens de
andlise de sentimento encontradas na literatura. A Secdo 2.4 apresenta a arquitetura transfor-
mer. A Secdo 2.5 apresenta 0 modelo BERT. A Secdo 2.6 apresenta as principais medidas de

desempenho utilizadas na avaliacdo da andlise de sentimento.

2.1 DEFINICAO

Embora o estudo de NLP ja venha sendo realizado hd muitas décadas, foi somente a
partir do século XXI que a andlise sobre o sentimento expresso em textos virou uma drea de
estudo muito desejada por pesquisadores (LIU, 2012). Percebendo a grande capacidade de apli-
cacdo nas mais diversas dreas, criou-se uma indudstria em torno dessa tematica, 0 que motivou
o crescimento desse estudo (Figura 1). Outro ponto que favoreceu seu desenvolvimento € a
quantidade de informac¢do disponiveis para serem utilizadas. A era digital possibilitou o arma-
zenamento de um excesso de informagdes, principalmente com o crescimento desenfreado das
redes sociais. As pessoas tém se expressado cada vez mais pela internet, comportamento que
tornou a industria da andlise de sentimento uma drea importante no entendimento do sentimento

do publico.

A andlise de sentimento estd diretamente relacionada com mineragdo de opinides, extra-
¢do de opinides, mineracdo de sentimentos e computacdo afetiva. Apesar de tarefas diferentes,
elas sdo todas pertinentes a mesma drea de estudo (LIU, 2012). Os termos ‘““sentimento” e “opi-
nido” sdo constantemente encontrados na literatura referindo-se a mesma ideia. Diante disso,

esse trabalho utilizara o termo “sentimento”.

Figura 1 — Buscas por “Sentiment Analysis” no Google desde 2004

Observagéo

Fonte: https://trends.google.com



Longe de ser uma tarefa dnica e trivial, a andlise de sentimento engloba muitos dos
problemas que NLP tenta resolver (BIRJALL; KASRI; BENI-HSSANE, 2021). A Figura 2 ilustra
algumas das tarefas aplicaveis em andlise de sentimento. Esse trabalho foca na tarefa de “Clas-

sificacdo de polaridade”.

Figura 2 — Tarefas realizadas pela andlise de sentimento

Classificacao de

subjetividade

Classificagao de

Classificacao de
—®* sentimento baseado
em aspecto

Desambiguacdo de

polaridade

Visualizagao de

polaridade contextual

Predigao do nivel do

) —
sentimentos CEnTeTT

o Resumo de Classificacao de
sentimentos " sentimento em

multiplos dominios

| Entidade, formadores
de opinigao e
extragao de tempo

Analise de
Sentimento

Classificacao de
—®  sentimento em
multiplos idiomas

 J

| Desambiguagao do
sentido da palavra

| Gerador léxico de
sentimentos

> Busca e recuperacaoc
de sentimentos

 J

Deteccao de Spam

Fonte: Adaptado de Birjali, Kasri e Beni-Hssane (2021)

O processo de andlise de sentimento pode ser realizado por meio das seguintes tarefas:
identificar os sentimentos expressos em textos; detectar suas respectivas polaridades; e detectar
as subjetividades (CAMBRIA, 2016). A tarefa de identificacio de sentimentos € responsdvel por
reconhecer quais os sentimentos estdo expressos no contetido sendo analisado. Habitualmente,
essa tarefa analisa os adjetivos e advérbios presentes no conteido. Por exemplo, na seguinte
frase “essa musica € linda”, é possivel identificar o sentimento expresso pelo adjetivo “linda”.
A deteccao de polaridade visa categorizar a informacao dada a sua orientacdo semantica, resul-
tando se o sentimento € positivo ou negativo (CAMBRIA, 2016). A deteccao de subjetividade é

a tarefa responsavel por verificar se a informacdo analisada contém viés de opinido (LO et al.,
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2017). Informacdes subjetivas sdo frequentemente relacionadas a cultura de uma sociedade, nao

sendo possivel utilizd-las como regra geral.

Liu (2012, p.4) define que a andlise de sentimento pode ser aplicada em trés niveis:

* Documento: € o nivel mais simples de aplicacdo da andlise de sentimento. Seu objetivo
¢ identificar o sentimento e polaridade expressos pelo autor no documento (FELDMAN,
2013). Esse nivel admite que o documento expressa um sentimento em relacdo a algum
tépico especifico, e ndo € aplicdvel em documentos que realizam avaliacdes ou compara-

¢oes de vdrios itens ou topicos.

* Sentenca: caso o documento apresente varios sentimentos diferentes sobre o0 mesmo t6-
pico, é necessédria uma andlise mais acurada sobre o texto. E nesse caso que pode ser
aplicado o nivel de sentenga (FELDMAN, 2013). Ele visa identificar o sentimento e polari-
dade expressos em uma determinada sentenga. Nesse nivel além de positivo e negativo, o
sentimento pode ser neutro, indicando ndo haver uma opinido expressa na sentenca (LIU,
2012).

* Entidade e Aspecto: os niveis acima mencionados referem-se a documentos, ou senten-
cas, expondo sentimentos sobre uma tnica entidade, ou aspecto. Para atender casos com
multiplas entidades deve-se utilizar esse nivel (FELDMAN, 2013). O nivel de Entidade e
Aspecto desconsidera as estruturas textuais e analisa diretamente o sentimento e seu alvo,
seja ele uma entidade ou aspecto (caracteristica) (LIU, 2012). Por exemplo, em reviews
de produtos é comum encontrarmos uma andlise sobre vdrias caracteristicas do produto,
algumas positivas, outras negativas. Nesse caso esse nivel de andlise de sentimento €

aplicado.

2.2 ETAPAS DA ANALISE DE SENTIMENTO

Birjali, Kasri e Beni-Hssane (2021, p.6) definem as principais etapas presentes na and-
lise de sentimento como: coleta de dados, pré-processamento dos dados, extragdo de caracteris-

ticas e selecdo de caracteristicas (Figura 3).

2.2.1 Coleta de dados

A coleta de dados € a primeira tarefa para a realizacdo da andlise de sentimento. Mesmo
aparentando ser uma tarefa trivial, a quantidade e qualidade dos dados coletados impacta dire-
tamente no resultado da andlise de sentimento. Por isso essa etapa deve ser realizada com muita
cautela (BIRJALI; KASRI; BENI-HSSANE, 2021).

Os dados podem ser obtidos através da realizacao de pesquisas, bases de dados ptiblicas

e privadas ou consumidos de redes sociais e outras plataformas através de Application Pro-
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Figura 3 — Etapas da anélise de sentimento

COLETA DE DADOS | —» PRE-PROCESSAMENTO |y EXTRAGAO DE — SELECAO DE
DOS DADOS CARACTERISTICAS CARACTERISTICAS

Tokenizagao | N-gramas ‘ mRMR ‘
Remogao de Stop Part-of-Speech e
Words (POS) tags
Part-of-Speech Palavras e frases
(POS) tags opinativas
Lematizagio | Megacbes ‘
Word Embedding ‘

Fonte: Adaptado de Birjali, Kasri e Beni-Hssane (2021)

gramming Interface (API). Dada a diversidade de origens dos dados, eles podem estar nos mais
variados formatos, como TXT, CSV, XML ou JSON.

2.2.2 Pré-processamento dos dados

Geralmente, os dados coletados para a realizacdo da andlise de sentimento sdo nao es-
truturados (BIRJALIL; KASRI; BENI-HSSANE, 2021). Essa categoria de dados contém muito ruido
e informacdes desnecessdrias para sua andlise. Por isso, a etapa de pré-processamento se torna

importante.

Nessa etapa, o tratamento dos dados € realizado para remover ruidos, transformar os da-
dos (para poderem ser utilizados em algoritmos de aprendizagem) e reduzir a dimensionalidade
dos dados, simplificando a etapa de extragdo de caracteristicas (ASGHAR ez al., 2014). No caso
de remocao de ruidos, palavras que ndo causam impacto na polaridade do texto sao removidas,

como artigos, preposi¢des, pontuacdes e caracteres especiais.

Birjali, Kasri e Beni-Hssane (2021, p.6) destacam as principais tarefas nessa etapa

como.

» Tokenizacdo: divisdo do texto em elementos textuais menores (fokens) (BIRJALL KASRI;
BENI-HSSANE, 2021). Um texto é dividido em sentenca, as sentencas sdo divididas em

palavras.

* Remocao de Stop Words: remogao de palavras que ndo contribuem em nada no resul-
tado da andlise de sentimento, como artigos e preposi¢des (BIRJALIL; KASRI; BENI-HSSANE,
2021).
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* Lematizacdo: conversdo de palavras para sua forma normal, removendo assim tempos
verbais, gerundios e conjugacOes verbais (BIRJALL KASRI; BENI-HSSANE, 2021). Verbos
conjugados como “assistiu” e “ganhou”, passam para sua forma normal “assistir” e “ga-

nhar”, por exemplo.

2.2.3 Extracao de caracteristicas

O objetivo dessa etapa € estimar caracteristicas importantes que permitam determinar
a polaridade da palavra, sentenca ou documento analisado. E uma etapa muito importante e

influencia diretamente no resultado da analise de sentimento.

As caracterfsticas utilizadas na andlise de sentimento podem ser divididas em quatro
categorias: sinttica, semantica, link-based e estilistica (ABBASI; CHEN; SALEM, 2008).

* Sintaticas: largamente aplicada em andlise de sentimento, utilizam a fun¢ido que cada
termo desempenha na frase ou documento analisado, como verbos, substantivos, adjetivos

e advérbios.

* Semanticas: visam classificar o sentimento utilizando regras gramaticais como sinoni-

mos e antdonimos.

* Link-based: canais de comunicag¢do da internet relacionados tendem a apresentar o mesmo
sentimento. Para isso sdo utilizados links e citagdes de documentos da internet para clas-
sificar outros documentos. Jornais, féruns e blogs que apresentam elevado nimero de
relacdes podem ter a mesma visdo e sentimento sobre determinado assunto. Dada sua

limitagdo, ndo € um tipo de caracteristica muito utilizado.

* Estilisticas: utilizam informagdes 1éxicas e gramaticais na tentativa de identificagcdo do
sentimento, como o tamanho dos paragrafos, quantidade de letras por palavras ou quan-
tidade de palavras por frases. Wiebe et al. (2004) identificou que textos subjetivos apre-
sentam maior nimero de palavras unicas, quando comparados com textos objetivos. Con-
tudo, ndo estd clara a eficiéncia desse tipo de caracteristica, por isso também nao € muito

utilizada na analise de sentimento.

Birjali, Kasri e Beni-Hssane (2021, p.7) destacam as caracteristicas, sintaticas e seman-

ticas, mais utilizadas na analise de sentimento:

* N-gramas: ¢ uma sequéncia continua de N termos em uma frase (DASHTIPOUR et al.,
2016). Casos em que N = 1 sd@o chamados unigramas, para /N = 2 bigramas, e n = 3 tri-
gramas. Sua principal caracteristica é a considerac¢do da ordem dos termos na frase, ja que
palavras como “n@o” e “nunca” podem alterar a polaridade do termo a seguir (NASSIR-

TOUSSI et al., 2014). Na frase “eu ndo venci a partida”, por exemplo, se utilizado N = 2,
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os bigramas serdo: “eu ndo”, “ndo venci”, “venci a”, “a partida”. E possivel identificar
que mesmo a palavra “venci” indicando uma polaridade positiva, o termo anterior “nio”

altera essa polaridade. E uma caracteristica muito utiliza com Part-of-Speech.

 Part-of-Speech (POS) tags: siao rétulos que identificam a classificagdo gramatical de
uma palavra, como substantivos, adjetivos e verbos (BIRJALI; KASRI; BENI-HSSANE, 2021).
Esse conhecimento é muito importante, pois os adjetivos e advérbios sao fortes indicado-
res do sentimento expresso no texto. Textos de sentimento positivo tendem a apresentar
mais advérbios superlativos, como “muito alto” e “altissimo”, enquanto textos de sen-
timento negativo apresentam mais verbos de tempos passados (LO et al., 2017). E uma

caracteristica muito utilizada em conjunto com n-gramas.

* Palavras e frases opinativas: sio comumente utilizadas na expressdo de sentimentos
positivos e negativos (BIRJALI; KASRIL; BENI-HSSANE, 2021). Como as palavras “6timo” e
“excelente” referindo-se aos sentimentos positivos, e “ruim” e “péssimo” referindo-se aos
sentimentos negativos. Além da utilizacao de advérbios, também podem ser categorizados

substantivos, verbos e expressoes proprias do idioma trabalhado em questao.

* Negacoes: sdo palavras capazes de inverter a polaridade do sentimento. Sua grande mai-
oria s@o termos negativos como “nenhum”, “ninguém” e “nunca”, porém nem sempre
estdo relacionados com sentimento negativo. Por exemplo, a frase “...ficou ferido” pode

ser negativa, contudo a fase “ninguém ficou ferido” € positiva.

Diferentemente do processamento de dudio e video, algumas abordagens de andlise
de sentimento sdo incapazes de tratar com dados em formato textual (SHI et al., 2018). Por
isso, héd a necessidade de converter os textos para vetores numéricos, formato permitido por
essas abordagens. Word Embedding é um modelo de conversdo de textos em representagdes

numéricas, mantendo seu valor seméntico e sintiatico (GHANNAY et al., 2016).

Os modelos de Word Embedding podem ser divididos em duas categorias, modelos ba-
seados em arquitetura de contagem e baseados em arquitetura de predicio (GANGADHARAN
et al., 2020). Os modelos baseados em arquitetura de contagem utilizam técnicas como Count

Vector e Term Frequency, Inverse Document Frequency (TF-IDF):

* Count Vectors: é a arquitetura mais simples para converter textos em vetores (GAN-
GADHARAN et al., 2020). Primeiramente sdo identificadas todas as palavras no texto, e
armazenadas em um vetor de referéncia. Apds outros vetores com 0 mesmo tamanho do
de referéncia sdo criados para cada frase do texto, e nele sdo registradas as ocorréncias de

cada palavra na frase.

* TF-IDF: € a arquitetura mais comum para converter textos em vetores (GANGADHARAN

et al., 2020). Ela realiza a contagem de ocorréncias de uma palavra, e normaliza com o
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tamanho do texto analisado. Porém, um texto apresenta muitas stop words, que nao sao
importantes. Para resolver isso € utilizado o fator de frequéncia inversa do documento.

Assim termos com maior frequéncia sao tratados com menor importancia.

Os modelos baseados em arquitetura de predicao utilizam Continuous Bag of Words
(CBOW) e Skip-Gram.

* CBOW: tem o objetivo de predizer uma palavra com base no contexto dado (GHANNAY
et al., 2016). Utiliza-se uma fun¢do logaritmica linear em que seu parametro de entrada é

o texto. Essa fun¢do deve selecionar a palavra mais adequada ao contexto.

* Skip-Gram: similar a CBOW, visa predizer o contexto com base em uma palavra (GHAN-
NAY et al., 2016). Também ¢ utilizada uma fun¢do logaritmica linear onde o texto é o

parametro de entrada.

A literatura cita os principais modelos de Word Embedding como Word2Vec, GloVe e
fastText (BIRJALI; KASRI; BENI-HSSANE, 2021; UPRETI et al., 2019; GHANNAY et al., 2016).

2.2.4 Selecao de caracteristicas

Na etapa de extracdo de caracteristicas, muitas informacdes irrelevantes e redundantes
sdo trazidas pelas caracteristicas. De modo a considerar apenas as informacdes relevantes na
andlise de sentimento, € realizada a etapa de selecao de caracteristicas (THAKKAR; CHAUDHARI,
2021). Essa etapa remove as informagdes irrelevantes de caracteristicas extraidas, para reduzir
a dimensdo do conjunto de caracteristicas, auxiliando assim o processo de classificacdo do
sentimento. Através da redugcdo da complexidade do classificador também € alcancado uma

maior capacidade de generalizacdo, o que € de grande vantagem para a reutilizacdo do mesmo.

Agarwal e Mittal (2013, p.16) definem dois principais métodos utilizados na selegcdo de

caracteristicas para andlise de sentimento:

* Minimum Redundancy Maximum Relevance (mRMR): é um método para identificar
as caracteristicas que melhor identificam uma classe do problema. Sdo selecionadas as
caracteristicas que possuem maior relacdo com a classe e menor relacdo com outras ca-

racteristicas.

* Information Gain (I1G): ¢ um método para identificar as caracteristicas mais relevan-
tes para determinada classe do problema. Sao calculados valores para as caracteristicas

individualmente.
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2.3 ABORDAGENS DE ANALISE DE SENTIMENTO

A andlise de sentimento é um campo de estudo em continuo crescimento, aplicado nas
mais diversas dreas, em que pesquisadores estdo constantemente validando e comparando novas
abordagens (BIRJALI; KASRI; BENI-HSSANE, 2021).

Os sistemas de anélise de sentimento podem ser categorizados conforme a abordagem
utilizada (Figura 4): baseada em léxico, aprendizado de maquina ou hibrida (BIRJALI; KASRI;
BENI-HSSANE, 2021). A abordagem hibrida utiliza uma combinac¢do das demais abordagens,
visando alcancgar a estabilidade da abordagem baseada em léxico e a generalizagdo, e acuricia
encontradas em abordagens de aprendizado de maquina. Nessas abordagens usualmente dicio-

ndrios sdo utilizados como pardmetro de entrada no treinamento de modelos.

Figura 4 — Categorizacdo das abordagens de andlise de sentimento
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Fonte: Adaptado de Taboada (2016).
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2.3.1 Baseada em léxico

Também conhecida como lexicon-based ou rule-based, sugere que o sentimento geral
de um texto seja a soma do sentimento de cada palavra ou frase nele presente (TABOADA, 2016).
Por isso, essa abordagem € muito utilizada principalmente nos niveis de andlise de sentenca e

entidade.

A identifica¢do do sentimento € realizada utilizando um diciondrio como referéncia, e
aplicando algumas regras pré-definidas (CAMBRIA, 2016). Esse diciondrio contém as palavras
e suas respectivas polaridades, “6timo” de polaridade positiva e “ruim” de polaridade negativa,
por exemplo. Para a defini¢do da polaridade € utilizada uma pontuacdo, podendo ser —1, 0 e
1 para negativo, neutro e positivo respectivamente, ou pontuagdes maiores que representam a
intensidade do sentimento (BIRJALI; KASRI; BENI-HSSANE, 2021). Alguns diciondrios populares
para realizagdo da anélise de sentimento no setor financeiro sao General Inquirer (Gl), Harvard
1V-4 (HIV4), Diction e Loughran and McDonald’s (LM) (MISHEV et al., 2020).

Essa abordagem € dividida em duas fases: desenvolvimento e uso (Figura 5) (TABOADA,
2016). A fase de desenvolvimento € onde ocorre a selecdo ou construcdo do diciondrio a ser
utilizado. Birjali, Kasri e Beni-Hssane (2021) definem as trés principais técnicas utilizadas para

a construcao do diciondrio:

* Manual: a criacdo de todo o diciondrio com as palavras e respectivas polaridades € rea-
lizada inteiramente por humanos. E um processo com 6timo resultado, porém é custoso
financeiramente e consome muito tempo, por isso € normalmente utilizado em conjunto
com as técnicas de diciondrio ou corpus (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014). Recente-
mente alguns diciondrios foram criados com essa técnica através de crowdsourcing, ou

seja, colaboracao pela internet de um grupo de pessoas com 0 mesmo objetivo.

* Baseada em dicionario: a principal ideia dessa técnica é que palavras sindnimas pos-
suem a mesma polaridade, e antdonimos polaridade oposta. A partir disso, o dicionério €
criado com base em varios outros diciondrios (BIRJALI; KASRI; BENI-HSSANE, 2021). Ini-
cialmente um pequeno conjunto de palavras, com suas respectivas polaridades, € definido
de forma manual. Entdo sdo utilizados algoritmos de busca, para encontrar sindbnimos e
antonimos dessas palavras em outros diciondrios. Essa operacao ¢ realizada de forma re-
cursiva, ou seja, para cada nova palavras inserida no diciondrio. Ao final uma inspecao
manual pode ser realizada, de modo a corrigir erros mais graves. Essa técnica € computa-
cionalmente acessivel e simples de ser aplicada para a criacdo de um diciondrio necessario

para o problema em questao.

* Baseada em corpus: sua principal ideia € a identifica¢do de polaridade através de padroes
sintaticos. Da mesma forma que a técnica baseada em diciondrio, a baseada em corpus

também precisa de um conjunto inicial de palavras com suas respectivas polaridades (BIR-
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JALI; KASRIL; BENI-HSSANE, 2021). A partir disso essa técnica utiliza padrdes sintaticos e
convencgoes linguisticas para definir a polaridade de novas palavras. Por exemplo, adjeti-
vos interligados por conjuncdes, como "pratico e barato", tendem a apresentar a mesma
polaridade. Sua maior vantagem € a simplicidade de utilizacdo, ja que ndo precisa de va-
rios diciondrios diferentes, sendo tudo tratado no mesmo texto. Porém, necessita de um

grande conjunto de dados iniciais para apresentar bons resultados.

Figura 5 — Fases da abordagem baseada em 1éxico

Fase de desenvolvimento Fase de uso

Novos dados H E)clrall palavras e Orlerlta§ao ‘
aplica regras semantica

Fonte: Adaptado de Taboada (2016).

Lista de palavras

Baseada em Léxico

‘ Regras

De posse do diciondrio, a fase de uso visa aplicd-lo para a identificagdo da polaridade
das palavras encontradas no texto analisado. Apds encontrada a correspondéncia de uma palavra

no diciondrio, a polaridade da sentenca ou do texto € definida conforme

Pos — Neg
Pos + Neg’

onde Pos é a quantidade de sentimentos positivos encontrados € Neg a quantidade de senti-

Polaridade = 2.1)

mentos negativos (MISHEV et al., 2020). E o resultado dessa agregacio de polaridades positivas
e negativas que indica a orientacdo semantica de todo o texto. Para Polaridade > 0 o texto é

classificado como positivo, caso Polaridade < 0 o texto € classificado como negativo.

Apesar de ser amplamente utilizada em andlise de sentimento, esta abordagem apre-
senta algumas limitacdes. A primeira € a necessidade de um diciondrio especifico para a drea
e contexto do problema em questdo (CAMBRIA, 2016). Como cada drea possui termos técnicos
especificos, o compartilhamento de diciondrios entre drea pode ndo representar corretamente
o sentimento desejado. O contexto também pode apresentar divergéncias no sentimento, dado
que uma caracteristica pode ser positiva em determinado contexto, € negativa em outro (BIR-
JALI; KASRI; BENI-HSSANE, 2021). Outra limitagdo € a quantidade de novas expressdes sendo
utilizadas, normalmente em rede sociais e em contextos diferentes. Novas formas de expressao
como abreviaturas e emojis surgem com frequéncia, o que impossibilita manter um diciondrio

sempre atualizado.
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2.3.2 Baseada em aprendizado de maquina

As abordagens baseadas em aprendizado de maquina utilizam caracteristicas sintdticas
e linguisticas para determinar o sentimento de um texto (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014).

A grande vantagem de utilizar uma abordagem de aprendizado de médquina € a capa-
cidade de aprender de forma automadtica as caracteristicas do sentimento a ser estimado, pos-
suindo assim maior capacidade de generalizagdo (MADHOUSHI; HAMDAN; ZAINUDIN, 2015).

De acordo com Medhat, Hassan e Korashy (2014), os algoritmos de aprendizado de

madaquina podem ser divididos em dois grupos principais:

* Aprendizado supervisionado: um conjunto de dados € utilizado para treinar um algo-
ritmo a distinguir o sentimento (TABOADA, 2016). No caso da andlise de sentimento, a
base de dados deve possuir a respectiva polaridade, positiva, neutra ou negativa (MEDHAT;
HASSAN; KORASHY, 2014). Esse modelo € aplicado em duas fases distintas: treinamento
e uso (Figura 6) (TABOADA, 2016). Na fase de treinamento, € utilizada a base de dados
rotulada justamente para treinar o modelo a identificar a polaridade do sentimento com
base nas caracteristicas extraidas do texto. De posse do classificador treinado, utiliza-se
a base de dados de testes para a aplicagdo do classificador. Contudo, € dificil criar as ba-
ses de dados rotuladas corretamente para cada problema (BIRJALIL; KASRI; BENI-HSSANE,
2021). Um dos problemas é que os dados devem ser rotulados manualmente, tornando a

tarefa trabalhosa e passivel de subjetividade do rotulador.

* Aprendizado nao-supervisionado: modelos nao supervisionados nao necessitam de da-
dos de treinamento rotulados. As caracteristicas extraidas nas etapas anteriores a clas-
sificacdo sdo as principais informacdes utilizadas por estes modelos (MEDHAT; HASSAN;
KORASHY, 2014). Esses modelos normalmente utilizam técnicas de agrupamento, sepa-
rando os dados em diferentes categorias, porém sem especificar quais, sendo essa uma
das desvantagens desse modelo. Eles sdo atrativos, pois, ndo necessitando de dados de
treinamento rotulados, a coleta de dados ndo estruturados, principalmente textos, pode
ser realizada facilmente. Entretanto, tendem a ser mais complexos no entendimento e
dificultam sua avaliacdo de desempenho, dado que nao apresentam explicitamente as po-
laridades classificadas (BIRJALI; KASRI; BENI-HSSANE, 2021).

A maioria das abordagens de andlise de sentimento utilizam o aprendizado supervi-
sionado Dentre os trabalhos analisados, os classificadores mais utilizados sdo Naive Bayes,
Support Vector Machine (SVM), Artificial Neural Network (ANN) e Recurrent Neural Network
(RNN).
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Figura 6 — Fases da abordagem de aprendizado de maquina supervisionado
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Fonte: Adaptado de Taboada (2016).
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2.3.3 Hibrida

As abordagens de andlise de sentimento hibridas utilizam diciondrios 1éxicos em con-
junto com modelos de aprendizado de maquina (BIRJALI; KASRI; BENI-HSSANE, 2021). A combi-
nac¢do dessas abordagens visa obter melhores resultados na andlise de sentimento, beneficiando-
se de toda informacao presente nos diciondrios léxicos e da flexibilidade dos modelos de apren-
dizado de médquina. Nessa abordagem, os diciondrios 1éxicos sao utilizados na constru¢do das
representacdes do texto (embedding), enquanto o modelo de aprendizado de maquina € utilizado

para classificar os dados.

Essa abordagem também pode ser dividida em duas etapas: treinamento e uso. Na fase
de treinamento, os embeddings sdo gerados a partir do diciondrio 1éxico e da base de treina-
mento. Esses embeddings sao utilizados como parametro de entrada do modelo de aprendizado
de maquina, de modo a realizar o seu treinamento. Na fase de uso, os embeddings sao gerados a
partir do diciondrio 1éxico e da base de teste. Apds, os embeddings sao passados como parame-
tro de entrada para o modelo j4 treinado, de modo a obter o resultado da andlise de sentimento
(Figura 7).

Figura 7 — Diagrama da abordagem hibrida
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Fonte: Adaptado de Taboada (2016).
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2.4 ARQUITETURA TRANSFORMER

Em 2017, visando obter melhores resultados nas tarefas de processamento de linguagem
natural, pesquisadores apresentaram uma nova arquitetura chamada transformer (VASWANI et al.,
2017). Essa arquitetura € baseada em encoder-decoder e implementa um mecanismo de auto-
atencdo, capaz de aprender, dado um contexto, a relacdo entre os dados de entrada. Original-
mente proposto para problemas Sequence-to-Sequence (Seq2seq), o transformer € atualmente
utilizado nos mais diversos problemas, sendo a arquitetura base para modelos de aprendizado
de maquina como o Generative Pre-Training Transformer 3 (GPT-3) e o BERT. Apresentando
desempenho superior a outras arquiteturas como RNN e Convolutional Neural Network (CNN),
e alta capacidade de paralelizacdo do processamento, o transformer é considerado a arquitetura
mais avancada para representacdo de textos e € muito utilizada em tarefas de NLP, como em

traducdo de textos e andlise de sentimento.

A arquitetura transformer € composta por dois principais componentes: encoder e de-
coder (Figura 8) (VASWANI et al., 2017). O encoder € responsavel por mapear uma sequéncia de
tokens (1, ...,x,) para uma sequéncia de representacdes continuas z = (z1, ..., z, ). Para isso
¢ implementado um mecanismo de aten¢do e uma rede feed-forward. O decoder € responsavel
por, dada a entrada z, gerar a sequéncia de saida (y1, ..., y,), gerando uma representagdo por
vez. Cada processo do decoder recebe como entrada o resultado do encoder e o resultado do
processo anterior do decoder, gerando um modelo auto-regressivo. Dessa forma, o decoder im-
plementa uma rede feed-forward e dois mecanismos de aten¢do: um para a entrada proveniente
do encoder, e outro para a entrada do processo anterior do decoder. O transformer implementa
pilhas de encoders e decoders. Vaswani et al. (2017) definem a pilha de encoders composta de
seis codificadores, cada um deles composto por um mecanismo de auto-atencao (Multi-Head
Attention e uma rede feed-forward. A pilha de decoders é composta por seis decodificadores,

cada um deles composto por dois mecanismos de auto-atencao e uma rede feed-forward.

A arquitetura transformer nao utiliza recorréncia ou convolucdes, mas implementa um
mecanismo de autoaten¢do que realiza a interconexdo de seus dois principais componentes en-
coder e decoder (VASWANI et al., 2017). Esse mecanismo aplica uma funcdo de atencao, permi-
tindo que, ao gerar uma representacdo dos dados, sejam processadas as partes mais importantes
dos dados de entrada de forma mais relevante que as partes menos importantes (BAHDANAU;
CHO; BENGIO, 2014). A funcdo de atencdo no transformer é chamada de Scaled dot-product

attention (Figura 9a), e € calculada por:
T

Attention(Q, K, V) = softmax(%)v (2.2)
k

As varidveis de entrada sdo as matrizes query () , key K e value V, de dimensdes dj,
dy. e d,, respectivamente (VASWANI et al., 2017). A matriz () contém todas as representacdes de
uma palavra da frase, a matriz K contém todas as representacdes de todas as palavras da frase,

e a matriz V' representa a soma ponderada dos valores obtidos do encoder. O resultado é uma
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Figura 8 — Arquitetura transformer
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Fonte: Adaptado de Vaswani et al. (2017).

matriz contendo a representacdo de cada dado de entrada, baseada na relagdo desse dado com

os demais.

A execucgdo da fun¢do de atencdo uma uUnica vez, ao gerar uma representacdo, pode
resultar em relagdes enganosas entre os dados. Para evitar isso, o transformer aplica a fungao
de atencdo diversas vezes para um mesmo dado, e sua representacdo final € uma projecao linear
de todos os resultados concatenados (Figura 9b) (VASWANI et al., 2017). As matrizes (), K e V'
sdo linearmente projetadas utilizando matrizes de projecdes diferentes, permitindo assim cada
nucleo de aten¢do focar em diferentes posicdes dos dados de entrada. Todas as projecdes podem
ser calculadas paralelamente, em que Vaswani et al. (2017) utilizaram o poder computacional
de Graphic Processing Units (GPUs) para paralelizar o processamento. Esse processo, chamado

Multi-Head Attention, pode ser matematicamente descrito como:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, ..., head),)W°

(2.3)
onde head; = Attention(QWE, KWX vwY),

em que head sdo os nucleos de atencdo, h € o nimero de nidcleos de aten¢do e W sdo as

diferentes matrizes de projecao.
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Figura 9 — Mecanismo de atencdo na arquitetura transformer
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Fonte: Vaswani et al. (2017)

Dado que a arquitetura do transformer nao utiliza recorréncia ou convolugdo, de modo
a permitir que o mecanismo de aten¢do seja aplicado corretamente, é preciso que as represen-
tacdes geradas dos dados de entrada contenham informacdes suficientes sobre a posi¢do desse
dado na sequéncia de entrada (VASWANI et al., 2017). Para isso é gerado um vetor — positional
encoding (PE) — que contém a informagdo sobre a posicao do foken. Esse vetor tem a mesma
dimensao do vetor de embeddings, assim € possivel agrupéd-los. Vaswani et al. (2017) utilizaram

as funcgdes de seno e cosseno para gerar o vetor de posicoes:

PEpos 2i) = Sin(pos/lo()o()?i/dmodez)

; (2.4)
PE(pos,2i+1) = COS(pOS/lOOOOQ'L/dmodel)7

onde pos é a posicao do foken processado e 7 a dimensao do vetor. O resultado desse componente
¢ um vetor de embeddings contendo informacdes sobre o token e sua posicdo, como pode ser

visualizado na Figura 10.

Os componentes de encoder e decoder implementam, ao final de seu fluxo, uma rede
feed-forward (VASWANI et al., 2017). Essa rede € responsavel por sintetizar os vetores de atencao
resultantes das camadas de atencdo para uma forma possivel de ser reinserida no fluxo. A rede
feed-forward implementa duas transformacdes lineares, e a funcdo de ativacdo ReLLU, e pode

ser descrita matematicamente por:

FFN(.Z') = max((), le + bl)WQ + b2 (25)
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Figura 10 — Processo de aplicagcao do vetor de posicoes
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Fonte: Vaswani et al. (2017)

2.5 MODELO BERT

BERT ¢é um modelo de redes neurais profundas designado para pré-treinar represen-
tacOes bidirecionais de textos, considerado estado da arte para tarefas de NLP (DEVLIN et al.,
2018). E um modelo baseado na arquitetura transformer, porém como seu objetivo é criar re-
presentacoes de textos, ele utiliza apenas o componente de encoder dessa arquitetura. Sua maior
caracteristica € a utilizacdo de mecanismos de auto-atencdo bidirecionais, permitindo que ambas
sequéncias do texto (esquerda e direita) sejam utilizadas como contexto ao gerar a representacao

de uma palavra.

Devlin et al. (2018) desenvolveram dois modelos em dois tamanhos: BERTgasg € BERT| ArGE.-
Eles sdo diferenciados pelo nimero de encoders, nimero de nicleos de atengdo, nimero de ca-
madas ocultas e niimero de hiperparametros utilizados. O modelo BERTgasg € composto por 12
camadas de encoders, 768 camadas ocultas, 12 nicleos de atencdo e 110 milhdes de hiperpara-
metros. O modelo BERT| srgg € composto por 24 camadas de encoders, 1024 camadas ocultas,
16 nucleos de atencdo e 340 milhdes de hiperparametros.

O modelo BERT ¢ treinado em duas etapas distintas: pré-treinamento e fine-tuning (Fi-
gura 11) (DEVLIN ez al., 2018).

2.5.1 Pré-treinamento

A etapa de pré-treinamento utiliza uma grande quantidade de textos ndo rotulados para
estimar os hiperparametros do modelo (DEVLIN et al., 2018). Essa etapa tende a ser demo-
rada e de alta demanda computacional, dessa forma € apenas executada para gerar um modelo
base, que deve passar pelo fine-tuning para ser aplicado. Na geragao dos modelos BERTgasg €
BERT | arGe, foram utilizadas as bases de dados BooksCorpus, com 800 milhdes de palavras, e

a English Wikipedia, com 2.5 bilhdes de palavras.

De modo a gerar sua caracteristica de processamento bidirecional, ndo sdo utilizados

modelos de linguagem left-to-right ou right-to-left no pré-treinamento, mas sim duas tarefas de
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Figura 11 — Etapas de pré-treinamento e fine-tuning do modelo BERT
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aprendizado ndo supervisionado: Masked LM e Next Sentence Prediction (NSP).

* Masked LM: sio mascarados, de forma aleatéria, alguns tokens de entrada (DEVLIN et
al., 2018). Esse processo € realizado substituindo o token de entrada pelo token [MASK].
Ap6s, 0 modelo trabalha na predi¢cdo desse foken mascarado, baseando-se no seu contexto
a esquerda e direita. Na geracdo dos modelos BERTgasg € BERT srge foram mascarados
15% dos tokens de entrada de cada sentenca. Dado que o foken [MASK] apenas existe
nessa etapa de pré-treinamento, utilizar esse token pode causar incompatibilidade na etapa
de fine-tuning, que desconhece o foken [MASK]. Dessa forma, o foken [MASK] € utili-
zado em 80% dos casos, em 10% ¢ utilizado outro token presente na sentenca, € em 10%
0 token ndo ¢ alterado.

* Next Sentence Prediction: tem por objetivo treinar o modelo para entender a relagdo
entre duas sentencas do texto. Dessa forma, o modelo pode utilizar informagdes externas
a sentenca em processamento para gerar sua representacdo (DEVLIN et al., 2018). Essa
tarefa recebe como entrada duas sentengas do texto (A, B), e o modelo deve predizer se a
sentenca B € uma sequéncia direta de A ou uma sentenga aleatdria do texto. Devlin et al.
(2018), ao escolherem os pares de sentengas, 50% das vezes foram escolhidas sentengas

em sequéncia, e 50% das vezes sequéncias aleatorias do texto.

2.5.2 Fine-tuning

A etapa de fine-tuning tem como objetivo preparar um modelo pré-treinado para aplicé-
lo em uma tarefa de NLP, como question answering ou andlise de sentimento (DEVLIN et al.,
2018). Dada sua arquitetura baseada em transformers, a etapa de fine-tuning torna-se simples
de ser implementada, em que apenas as entradas e saidas precisam ser adaptadas de forma apro-
priada. Assim, € significativamente mais rdpida de ser aplicada. Devlin et al. (2018) finalizaram

o fine-tuning de seus modelos em algumas horas quando utilizaram GPUs.

29



O treinamento nessa etapa € supervisionado, sendo utilizadas as bases de dados rotu-
ladas para a tarefa especifica. Essas bases sdo inseridas no modelo BERT para realizar o fine-
tuning do modelo (DEVLIN et al., 2018) para a tarefa desejada. De forma andloga as sentengas
A e B utilizadas na etapa de pré-treinamento, a sentenca e sua polaridade sao utilizadas para
treinar suas relagdes no fine-tuning para a tarefa de analise de sentimento. Uma nova camada é
inserida apds a ultima camada oculta do modelo, sendo essa responsavel pela classificagdo dos

dados para a tarefa aplicada.

Essa etapa utiliza transfer-learning, uma técnica que permite que modelos pré-treinados
sejam reaproveitados para outras aplicagdes (OLIVAS et al., 2009). Sua premissa € de que utili-
zar modelos pré-treinados com uma grande quantidade de dados como ponto de partida para
resolver uma tarefa é mais vantajoso que realizar o treinamento de um novo modelo. Assim,
€ possivel se beneficiar de todo treinamento ndo supervisionado ja realizado em um modelo

BERT, e fazer o ajuste fino para a tarefa desejada.

2.6 MEDIDAS DE DESEMPENHO

De modo a selecionar o melhor classificador para um problema especifico, é preciso
avaliar o seu desempenho. Para isso diversas medidas de desempenho podem ser utilizadas
(BIRJALI; KASRI; BENI-HSSANE, 2021). A escolha das medidas utilizadas afeta diretamente como
o classificador serd mensurado e comparado entre os demais. As medidas de desempenho mais
utilizadas na andlise de sentimento sdo acurdcia, precisao, recall e F1-Score. Para entender essas

métricas € preciso antes o entendimento sobre matriz de confusdo.

A matriz de confusdo em problemas bindrios é uma matriz 2 x 2 (Figura 12), que con-
tabiliza a quantidade de amostras de uma base de dados classificadas corretamente ou ndo em
problemas de classificacio bindria (SHOBHA; RANGASWAMY, 2018). Ela possui em sua diago-
nal principal as classificacdes corretas, verdadeiro positivo (VP) e verdadeiro negativo (VN), e
na diagonal inversa os erros de classificacao, falso positivo (FP) e falso negativo (FN) (CHICCO;
JURMAN, 2020), em que:

VP: amostras positivas que foram classificadas de forma positiva;

VN: amostras negativas que foram classificadas de forma negativa;

FP: amostras negativas que foram classificadas de forma positiva;

FN: amostras positivas que foram classificadas de forma negativa;
Um classificador perfeito deve, ao final da classificacdo de todas as amostras de uma

base de dados, computar zero registros falso positivos F'P = 0, e zero falso negativos F'N = 0
(BIRJALI; KASRI; BENI-HSSANE, 2021).
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Figura 12 — Matriz de confusdo para problemas de 2 classes

Valor Atual
Positivo MNegativo
Positivo VP (Verdadeiro Positivo) FP (Falso Positivo)
Valor Previsto
Megativo FN (Falso Negativo) VN (Verdadeiro Negativo)

Fonte: Adaptado de Aratjo, Pereira e Benevenuto (2020).

A partir da matriz de confusdo pode-se estimar as seguintes medidas de desempenho:

* Acuracia (Acc): é definida como a relagdo entre as classificagdes corretas e todas as
classificagdes realizadas (CHICCO; JURMAN, 2020), conforme

VP+ VN

Acc — .
T VPIVN+FP+FN

(2.6)

Seu resultado é um valor no intervalo fechado de 0 e 1, sendo 0 o pior cendrio, com todas

classificagcdes erradas, e 1 o melhor cendrio com todas classificagdes corretas.

Essa medida funciona muito bem quando as classes do problema estdo balanceadas, ou
seja, nenhuma classe possui um nimero consideravelmente maior de amostras que outra
(CHICCO; JURMAN, 2020), sendo a medida de desempenho mais utilizada em problemas
de classifica¢do bindria (SHOBHA; RANGASWAMY, 2018). Contudo, quando as classes ndo
estdo balanceadas, a acurdcia ndo consegue medir a efetividade do classificador correta-

mente, podendo comprometer a andlise se for a tinica medida a ser considerada.

De posse da acuricia, também € possivel descobrir o erro de um classificador (BIRJALIL;
KASRI; BENI-HSSANE, 2021), definido por

E=1- Acc. (2.7)

e Precisao (P): definida como a razdo entre as amostras classificadas corretamente como

positivas sobre todas as classificagdes positivas, conforme

VP

P=vpiFp (2:8)

E uma métrica muito utilizada para analisar problemas em que a confiabilidade da classi-
ficacdo precisa ser alta (BIRJALL; KASRI; BENI-HSSANE, 2021).
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* Recall (R): definida como a razdo entre as amostras classificadas corretamente como

positivas sobre todas as amostras positivas, conforme

VP

R=vp N 2.9)

E utilizada em casos em que uma classe deve ser dominante para o classificador (BIRJALI
KASRI; BENI-HSSANE, 2021).

Ambas as métricas de precisdo e recall nao consideram o numero de verdadeiros negati-
vos (VN) (SHOBHA; RANGASWAMY, 2018). Por isso é possivel que, mesmo um classifi-

cador acertando 99% das tentativas, sua precisdo ou recall seja de 50%, por exemplo.

* F1-Score: ¢ definida como a média harmonica entre as medidas de precisdo e recall
(CHICCO; JURMAN, 2020). Dessa forma, € muito utilizada na comparacao de classificado-
res com alta precisdo e baixo recall, ou vice-versa (BIRJALI; KASRI; BENI-HSSANE, 2021).

Sendo uma métrica originaria da matriz de confusio, o F1-Score € calculado por:

2x VP _Q*P*R

Fl= -
2«VP+ FP+ FN P+R’

(2.10)

em que P é precisdo e R o recall. Seu resultado é um valor no intervalo fechadode O e 1. O
pior cendrio (F'1 = 0) ocorre quando V' P = 0, ou seja, quando todas as amostras positivas
sao classificadas como negativas. J4 o melhor cenario (F'1 = 1), ocorre quando F'N =
FP = 0, ou seja, nenhuma classificaco foi realizada de forma errénea. O F'1 — Score
se diferencia das outras medidas de desempenho por ndo contabilizar as classificacdes
negativas corretas (TN), e por ndo ser simétrico entre as classes do problema. Ou seja, o
valor F'l para a classe positiva ndo necessariamente serd igual ao F'1 da classe negativa
(CHICCO; JURMAN, 2020).

» Matthews Correlation Coefficient (1/CC): € definido como o coeficiente de correlagdo
entre os valores reais e os valores previstos pelo classificador (CHICCO; JURMAN, 2020).
E uma medida que nio sofre o impacto de bases dados ndo balanceadas, sendo muito

utilizada para esses casos. Sua equacao € definida por:

MOC — VPxVN—-FPxFN 211

V(VP+FP)(FN +VN)(FP+VN)(VP +FN)

Seu resultado € um valor no intervalo fechado de [-1, 1], em que M C'C' = —1 representa
um classificador que errou todas as classificagdes, e M C'C' = 1 representa um classifica-
dor perfeito. O M CC' € a tinica medida de desempenho para problemas de classificagdo
bindria que obriga o classificador a ter bons resultados tanto nas amostras positivas (TP)
quanto nas amostras negativas (TN) (CHICCO; JURMAN, 2020).
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3 ANALISE DE SENTIMENTO MULTI-IDIOMAS

Este capitulo tem por objetivo apresentar as abordagens utilizadas em andlise de senti-
mento multi-idiomas e trabalhos relacionados. A Secao 3.1 apresenta as abordagens de andlise
de sentimento multi-idiomas mais utilizadas na literatura. A Se¢do 3.2 apresenta trabalhos rela-

cionados com andlise de sentimento multi-idiomas.

3.1 ABORDAGENS DE ANALISE DE SENTIMENTO MULTI-IDIOMAS

As abordagens de andlise de sentimento multi-idiomas sdo adaptacdes de abordagens
que ja se mostraram eficientes para resolver o problema de andlise de sentimento com idioma
unico. Em especial abordagens para o idioma inglés, pois possui os melhores recursos 1éxicos,
possibilitando um melhor desempenho na andlise de sentimento (ARAGJO; PEREIRA; BENEVE-
NUTO, 2020). Sao combinadas varias técnicas utilizadas na andlise de sentimento de um tnico

idioma para dar origem a uma nova abordagem multi-idiomas.

Entre as abordagens mais comumente encontradas na literatura estdo a baseada em 1é-
xico, baseada em corpus paralelos, baseada em aprendizado de miquina e baseada em traducao

de méquina.

3.1.1 Baseada em léxico

Essa abordagem consiste em realizar a andlise de sentimento consultando um diciondrio
1éxico especifico para o idioma em questdo. Cada idioma a ser analisado deverd possuir seu
diciondrio 1éxico (ARAGJO; PEREIRA; BENEVENUTO, 2020). A criag¢do desse diciondrio pode ser
realizada de forma manual ou com auxilio de traducdo de maquina. Porém, nessa abordagem a

traducdo € realizada apenas no diciondrio, € ndo no texto a ser analisado.

E uma abordagem manual, que considera cada idioma de forma independente, como
ilustrado na Figura 13. Essa caracteristica pode dificultar sua implementacao, pois muitos idio-
mas carecem de bons recursos 1éxicos. Os diciondrios existentes para os idiomas menos comuns
podem ndo ser suficientes para a obtencdo de um bom resultado na andlise de sentimento, e

construir um diciondrio 1éxico ndo é uma tarefa trivial (LO et al., 2017).

Consequentemente, o desempenho dessa abordagem estd diretamente relacionado com
a qualidade do diciondrio 1éxico utilizado. Idiomas com escassez de recursos 1éxicos sdo preju-

dicados, nesses casos, ndo sendo essa a melhor opg¢ao.



Figura 13 — Abordagem multi-idioma baseada em 1éxico
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

3.1.2 Baseada em corpus paralelos

Essa abordagem utiliza dois textos de mesmo valor semantico, mas em idiomas di-
ferentes, sem necessariamente o auxilio de tradu¢do de maquina (LO et al., 2017). Também é
necessdrio um diciondrio 1éxico para cada um dos idiomas trabalhados. Dessa forma, como as
sentengas entre os textos tem o mesmo valor semantico, a utilizacdo de multiplos diciondrios
léxicos aumenta a capacidade de andlise. Caso um diciondrio ndo possua a polaridade de deter-
minado termo, ainda € possivel consultar nos diciondrios dos outros idiomas (ARAGO; PEREIRA;

BENEVENUTO, 2020). A Figura 14 demonstra o fluxo de aplicacdo dessa abordagem.

Ela foi bastante utilizada quando os tradutores de mdquina ndo tinham maturidade sufi-
ciente para traduzir corretamente idiomas, principalmente de origens diferentes (LO ez al., 2017).
Como na tradugdo do inglés, de origem germanica, para o chinés, de origem sino-tibetana.
Nesse caso hd indmeras palavras e expressdes que existem em apenas um dos idiomas, e pre-
cisam ser corretamente traduzidas para nao interferirem no resultado da AS. Desse modo, na
abordagem baseada em corpus paralelos sao utilizados dicionérios 1éxicos de ambos os idiomas,

visando resolver esse problema.

Mesmo que apresente um desempenho satisfatério na maioria dos estudos realizados, €
uma abordagem que possui muitos requisitos para ser executada. A obten¢do desses requisitos

pode se tornar um empecilho para a aplicacdo dessa abordagem.
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Figura 14 — Abordagem multi-idioma baseada em corpus paralelos
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Fonte: Elaborada pelo autor, baseado em Lo et al. (2017).

3.1.3 Baseada em aprendizado de maquina

Essa abordagem utiliza-se de algoritmos de aprendizado de mdquina para classificar a
polaridade de um texto (ARAGJO; PEREIRA; BENEVENUTO, 2020). Utiliza-se uma base de dados
rotulada para treinar um modelo computacional a identificar caracteristicas do texto que estdao

diretamente relacionadas a sua polaridade (Figura 15).

O modelo computacional, apds treinado com uma base de dados rotulada, pode ser utili-
zado para identificar a polaridade de textos de outra base de dados, da qual o modelo ainda nao
tem conhecimento. Dessa forma, o resultado apresentado por essa abordagem estd diretamente
relacionado com a qualidade da base de dados utilizada para treinamento. Se o problema a ser
analisado estd bem definido — realizar andlise de sentimento em textos — € comum utilizar-se
uma base de treinamento de contexto relacionado ao problema em questdo, a fim de obter-se

melhores resultados.

Figura 15 — Abordagem multi-idioma baseada em aprendizado de méaquina
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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3.1.4 Baseada em traducao de maquina

Essa abordagem consiste em traduzir automaticamente textos, utilizando traducdo de
maquina, de modo a utilizar recursos léxicos de apenas um idioma (ARAGJO; PEREIRA; BENEVE-

NUTO, 2020). Figura 16 ilustra o fluxo de aplicacdo dessa abordagem.

Figura 16 — Abordagem multi-idioma baseada em tradu¢do de méquina
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Textos de idiomas com poucos recursos léxicos sdo traduzidos para idiomas ricos em
recursos, como o inglés, por exemplo. Dessa forma € possivel converter um problema multi-
idiomas para um de unico idioma e usufruir de melhores recursos para realizar a andlise de

sentimento.

Essa abordagem tem ganhado bastante espaco na andlise de sentimento multi-idioma,
pois apresenta bons desempenhos, facilidade na implementagdo e rapidez na obtengdo de resul-
tados, dado que € possivel utilizar um modelo j4 treinado em um idioma para realizar toda a

tarefa.

A atual maturidade dos tradutores de médquina possibilita uma traducdo muito mais
assertiva, considerando indmeras varidveis como contexto e formalidade do texto (LO et al.,
2017). Essa evolugao possibilitou que o uso de tradutores de maquina para a AS alcancasse
desempenhos similares as demais abordagens, necessitando muito menos requisitos, tempo e
trabalho.

3.2 TRABALHOS RELACIONADOS

De modo a verificar as abordagens de analise de sentimento multi-idiomas sendo uti-
lizadas na literatura, alguns trabalhos foram analisados. O trabalho realizado por Sattar et al.
(2021) implementa uma abordagem utilizando aprendizado profundo e transformers. O traba-
lho realizado por Wehrmann et al. (2017) implementa um modelo de embeddings ao nivel de
caracteres. O trabalho realizado por Aratjo, Pereira e Benevenuto (2020) analisa a aplicacao de

ferramentas de traducdo de maquina na andlise de sentimento multi-idiomas.
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3.2.1 A Multi-Layer Network for Aspect-Based Cross-Lingual Sentiment

Classification

Com o objetivo de obter melhor desempenho na anélise de sentimento multi-idioma ba-
seada em aspecto, Sattar et al. (2021) implementaram uma abordagem utilizando aprendizado
profundo e transformers. Em seus experimentos foi utilizada a base de dados SemEval-2016
Task 5, que contém avaliacdes de usudrios/clientes em 8 idiomas e diversos dominios diferen-
tes, como avaliagcdes de restaurantes, hotéis e produtos (PONTIKI et al., 2016). Sattar et al. (2021)
focaram no dominio de avaliagdes de restaurantes, classificando-as em positivas ou negativas,
sendo assim um problema de classificag@o binaria. Os idiomas trabalhados foram inglés, fran-

cés, alemao e espanhol.

A abordagem proposta € definida em cinco etapas:

» Extracdo Part of speech: foram extraidas as tags Part of speech de cada avaliacdo da
base de dados. Assim, cada palavra da avaliagdo recebeu um rétulo informando qual sua

classificagdo gramatical.

* Preprocessamento: foram removidas as informacdes desnecessdrias para a realizacdo da
andlise de sentimento, como pontuacdo e stop-words. Ap0s, foi realizada a tokenizagao

das sentencas.

* Mapeamento entre idiomas: utilizando diciondrios multi-idiomas, foi realizado o mapea-

mento das palavras de um idioma para os demais.
* Word embedding: foram criados os vetores de fokens utilizando BERT.
* Treinamento do modelo de aprendizado profundo.

* Predi¢do do sentimento de uma avaliacdo.

O classificador utilizado foi a rede neural convolucional profunda (CNN). Foram utili-
zadas 3 camadas com 128 neurdnios cada. A camada de saida contém 2 neurdnios, positivo e
negativo. A funcdo de custo utilizada foi a entropia cruzada (binary cross-entropy). A aborda-
gem proposta foi avaliada com diferentes configuragdes, e a que obteve melhores resultados foi

utilizando epoch = 10, batch size = 16, e funcdo de ativacio tanh.

A validac@o do modelo foi realizada utilizando validagao cruzada k-fold, com k = 4. Ou
seja, a base de dados foi dividida em 4 partes, e em cada validacdo 3 partes foram utilizadas
para treinamento e 1 parte utilizada para teste. As métricas utilizadas foram precisdo, recall e
F1-Score.

Os resultados obtidos foram comparados com outras abordagens consideradas estado
da arte em andlise de sentimento multi-idiomas baseada em aspecto, SPC-BERT, AEN-BERT,
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e LCF-BERT (Figura 17). A abordagem proposta por Sattar et al. (2021) obteve resultados
melhores que as demais em quase todos os casos, apresentando resultado inferior que as demais

em trés casos:

* Testando sentengas em inglés no modelo treinado em espanhol: apresentou precisdao de
58,53%, enquanto o modelo SPC-BERT apresentou 61,41%. Uma diferenca relativa de
4,92%.

* Testando sentencas em alem@o no modelo treinado em espanhol: apresentou precisio
de 49.09%, enquanto o modelo AEN-BERT obteve 50,06%. Uma diferenca relativa de
1,97%.

* Testando sentencas em inglés no modelo treinado em francés: apresentou precisdo de
58.31%, enquanto o modelo LCF-BERT obteve 59,92%. Uma diferenca relativa de 2.76%.

Sattar et al. (2021) atribuiu essa perda de desempenho aos diciondrios de Espanhol-
Inglés, Espanhol-Alemao e Francés-Alemao, afirmando que eles sdo eram contextualmente ri-

COS.

Figura 17 — Valores de precisao, recall e F1-Score obtidos por método

Training | Testing | SPC-BERT | AEN-BERT | LCF-BERT | CNN-BERT
Language | Language | Pre | Rec | F1 | Pre | Rec | F1 | Pre | Rec | F1 | Pre | Rec | F1

| Dutch | 85.53% | 34.87% | 85.20% | 50.78% | 50.52% | 50.65% | 54.07% | 49.13% | 51.48% | 63.67% | 58.62% | 61.04%

g | French | 85.59% | 35.38% | 35.48% | 52.11% | 50.74% | 51.42% | 49.03% | 47.95% | 48.48% | 56.08% | 54.65% | 55.33%
=3

3 Spanish 38.67% | 34.84% | 86.66% | 50.61% | 51.93% | 51.26% | 51.49% | 53.98% | 52.71% | 58.10% | 57.72% | 57.91%
=

| Average | 36.60% | 35.03% | 35.78% | 51.17% | 51.06% | 51.11% | 51.53% | 50.35% | 50.89% | 59.27% | 57.00% | 58.09%

| English | 6141% | 50.05% | 55.15% | 56.11% | 49.52% | 52.61% | 49.84% | 49.69% | 49.76% | 58.53% | 53.30% | 55.79%

TE’ | Dutch | 39.31% | 42.03% | 40.63% | 50.06% | 46.22% | 48.06% | 41.26% | 43.89% | 4253% | 49.09% | 48.21% | 48.65%

£ | French | 88.52% | 41.94% | 40.16% | 55.91% | 50.93% | 53.30% | 43.85% | 46.46% | 45.12% | 56.01% | 54.84% | 55.16%

| Average | 4641% | 44.67% | 45.31% | 54.03% | 48.89% | 51.33% | 44.98% | 46.68% | 45.81% | 54.54% | 51.95% | 53.20%

| English | 52.96% | 59.71% | 56.13% | 54.30% | 54.90% | 54.60% | 48.18% | 52.09% | 50.06% | 57.24% | 60.87% | 59.00%

5 | Spanish | 41.50% | 44.52% | 42.96% | 53.66% | 54.21% | 53.93% | 44.24% | 43.12% | 43.67% | 56.02% | 56.79% | 56.40%

H | French | 44.57% | 44.08% | 44.32% | 49.38% | 43.91% | 46.48% | 44.00% | 40.79% | 42.33% | 54.72% | 53.88% | 54.30%

| Average | 46.34% | 49.44% | 47.80% | 52.45% | 51.01% | 51.67% | 45.47% | 45.33% | 45.36% | 55.99% | 57.18% | 56.57%

| English | 42.35% | 4851% | 45.22% | 52.43% | 50.74% | 5157% | 59.92% | 5456% | 57.11% | 58.31% | 56.04% | 57.15%

'§ | Spanish | 49.35% | 50.86% | 50.09% | 56.75% | 59.09% | 57.90% | 5556% | 59.36% | 57.40% | 62.28% | 68.72% | 62.97%

& | Dutch | 47.69% | 43.84% | 45.68% | 50.55% | 50.91% | 50.73% | 46.47% | 46.66% | 46.56% | 54.48% | 53.18% | 53.82%

| Average | 46.46% | 47.74% | 47.00% | 53.24% | 53.58% | 53.40% | 53.98% | 53.53% | 53.69% | 58.34% | 57.65% | 57.98%

Average | 87.09% | 87.65% | 87.27% | 43.13% | 41.56% | 42.29% | 39.33% | 39.53% | 39.39% | 45.92% | 45.26% | 45.57%

Fonte: Sattar et al. (2021)

3.2.2 A character-based convolutional neural network for language-agnostic

Twitter sentiment analysis

Nesse trabalho, Wehrmann ef al. (2017) propdem um modelo de andlise de sentimento
agnéstico a idioma, utilizando aprendizado profundo e embedding ao nivel de caracteres. E
essa dltima caracteristica que d4 nome ao modelo proposto, Conv-Char-S. Diferentemente de
outros métodos de andlise de sentimento multi-idiomas, 0 método proposto por Wehrmann et
al. (2017) ndo utiliza nenhuma tradugdo de texto. Em seu modelo, uma camada da rede neural

¢ responsdvel por gerar o diciondrio e extrair as caracteristicas necessdrias do texto.
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Os experimentos foram realizados utilizando uma base de dados com 1,6 milhdes de
tweets (prevenientes da rede social Twitter), de 13 idiomas diferentes e manualmente rotulados
entre as classes positiva, neutra e negativa. Os idiomas selecionados por Wehrmann et al. (2017)
foram inglés, espanhol, portugués e alemao. Para adequar a base ao problema binério de andlise
de sentimento, 0s autores removeram as amostras com sentimento neutro, ficando apenas com

amostras positivas e negativas. Ao final a base de dados utilizada continha 128 mil tweets.

O classificador utilizado foi uma rede neural CNN. Foi utilizado o algoritmo otimizador
de Adam e a fun¢do de custo a log-verossimilhanca negativa. As métricas avaliadas foram

acuracia e F1-Score.

Os resultados obtidos pelo método proposto foram comparados com outros cinco mé-
todos existentes na literatura: LSTM-Emb, Conv-Emb, Conv-Emb-Freeze, Conv-Char, e SVM-
based. O modelo proposto por Wehrmann et al. (2017) obteve no geral melhor acurécia e F1-
Score que os demais (Tabela 1). Porém, quando analisados os idiomas individualmente, o mo-
delo LSTM-Emb apresentou resultados superiores para os idiomas inglés e espanhol, como
pode ser observado na Tabela 2. Contudo, mesmo sendo superado nesses idiomas, os autores
demonstraram que o modelo Conv-Char-S pode ser sim uma op¢ao para qualquer desses 4 idi-
omas trabalhados, considerando os bons resultados obtidos e a facilidade de implementacao do

modelo.

Tabela 1 — Valores de acurécia e F1-Score obtidos por método.

Método Acuréacia F1
SVM-U 0.694 0.751
SVM-UB 0.672 0.746
SVM-UBT 0.660 0.743
SVM-B 0.562 0.717
SVM-T 0.556 0.712
Conv-Emb-Freeze 0.688 0.728
Conv-Emb 0.715 0.747
LSTM-Emb 0.711  0.752
Conv-Char 0.696 0.721

Conv-Char-S [ours] 0.720 0.756
Fonte: Wehrmann et al. (2017)

3.2.3 A comparative study of machine translation for multilingual sentence-

level sentiment analysis

Nesse trabalho, Araujo, Pereira e Benevenuto (2020) comparam abordagens de andlise
de sentimento multi-idiomas utilizando tradu¢do de maquina com abordagem nativas, assim
como analisam o desempenho das ferramentas de tradu¢cdo de mdquina. Sdo analisadas 4 fer-
ramentas de traducdo de méaquina: Google Translate, Microsoft Translator Text API, Yandex

Translate e um programa de traducdo offline. Os métodos de andlise de sentimento analisados
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Tabela 2 — Valores de acurécia e F1-Score obtidos por método e idioma.

Meétodo Métrica  Inglés Alemdo Portugués Espanhol
Conv-Emb-Freeze Acurdcia  0.734 0.694 0.671 0.678
F1-Score  0.736 0.752 0.583 0.795
Conv-Emb Acurdcia  0.766 0.733 0.695 0.693
F1-Score  0.763 0.782 0.608 0.804
Acuricia  0.770 0.734 0.686 0.697
LSTM-Emb F1-Score  0.779 0.783 0.619 0.806
Conv-Char Acurdcia  0.736 0.718 0.688 0.668
F1-Score  0.729 0.758 0.589 0.776
Conv-Char-S [ours] Acuricia  0.762 0.755 0.706 0.694
F1-Score 0.771 0.797 0.647 0.799

Fonte: Wehrmann et al. (2017)

sao 18, em que 15 sdo para o idioma inglés e 3 para idiomas especificos: Emoticons, Vader,
SOCAL, Umigon, Panas-t, AFINN, Google SA, OpinionLexicon, MPQA, Emolex, Stanford,
ML-Sentistrength, NRCHashtag, SASA e Happiness Index, Semantria, IBM Watson, Sentis-
trength. Os idiomas analisados sdo 14: chinés, alemao, espanhol, grego, croata, hindi, tcheco,
holandé€s, francés, lingua crioula haitiana, inglés, portugués, russo e italiano (ARAGJO; PEREIRA;
BENEVENUTO, 2020).

A metodologia utilizada por Araujo, Pereira e Benevenuto (2020) é composta por 3 prin-
cipais etapas: identificacdo dos principais métodos de anélise de sentimento, aquisi¢io de bases
de dados para todos os idiomas trabalhos, e aquisi¢ao valores de referéncias para métodos de
andlise de sentimento para idiomas ndo ingleses. Para identificar os métodos de andlise de sen-
timento, Aratjo, Pereira e Benevenuto (2020) recorreram aos autores de trabalhos relacionados
com andlise de sentimento em inglés. Foram listados 13 métodos, 9 deles utilizando diciondrios
1éxicos, 2 utilizando aprendizado de maquina, e 2 de abordagem hibrida. A aquisicdo das bases
de dados também foi realizada consultando autores de trabalhos relacionados, sendo obtidas
bases dos 14 idiomas. Essas bases sdo compostas de sentencas rotuladas manualmente, como
positiva, negativa ou neutra, conforme a polaridade do sentimento expresso. A origem dessas
sentencas € diversificada, sendo algumas bases sdo compostas por tweets, € outras por textos de

um assunto especifico.

A partir da hipétese criada por Aratjo, Pereira e Benevenuto (2020) de que “métodos de
andlise de sentimento no idioma inglés, quando combinados com boas ferramentas de traducao
de maquina, podem obter desempenho tdo bom quanto métodos nativos de outros idiomas”,
alguns experimentos foram realizados de modo a valida-1a. Os resultados obtidos foram anali-
sados através das métricas de Macro-F1 e Aplicabilidade, e os experimentos foram guiados por

5 perguntas:

* Qual o impacto da ferramenta de tradu¢do de mdquina na andlise de sentimento?
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Qual o desempenho de métodos para o idioma inglés quando utilizados em idiomas nao

ingleses traduzidos automaticamente?

A abordagem de traducdo de mdquina € melhor que a abordagem nativa?

Ha diferenca de desempenho nas abordagens quando avaliadas separadamente as polari-

dades positiva e negativa?

* Em que casos as abordagens nativas s@o melhores que a abordagem de traducdo de ma-

quina?

Inicialmente Aradjo, Pereira e Benevenuto (2020) compararam o desempenho das fer-
ramentas de tradu¢do de méquina utilizadas. Todas as bases de dados foram traduzidas para o
inglés utilizando as 4 ferramentas de traducdo, com excecdo da base original em ingl€s, utili-
zada como valor de referéncia. Os resultados ndo apresentaram diferenca estatisticamente sig-
nificativa quando utilizado o = 0.95, sendo todos resultados iguais no intervalo de confianca
(Tabela 3). Foi realizada a andlise de sentimento de todas as 501 mil sentencas traduzidas, e 38
mil (7%) tiveram sua polaridade alterada durante a classificagdo na abordagem de traducao de

maquina.

Tabela 3 — Resultado da andlise de sentimento em cada ferramentas de tradu¢ao de maquina.

Meétodo de Traducao Macro-F1  Aplicabilidade

Google 0.73 £(0.02)  0.47 £(0.04)
Yandex 0.73 £(0.02)  0.54 £(0.03)
Bing 0.72 £(0.02)  0.53 £(0.03)
Baseline 0.70 +(0.02)  0.51 +(0.03)

Fonte: Aratjo, Pereira e Benevenuto (2020)

ApOs foi aplicada a andlise de sentimento por traducdo de mdquina em todos os 14
idiomas trabalhados. Os resultados indicaram nao haver perda de eficiéncia na andlise de de-
sempenho quando utilizada a abordagem de tradu¢cdo de miquina (Figura 18). A excecdo € a
lingua crioula haitiana, que seu baixo desempenho € explicado por Araujo, Pereira e Beneve-
nuto (2020) pelo fato de ser um idioma pouco utilizado fora do Haiti, dessa forma os recursos

existentes para o treinamento das ferramentas de tradu¢do é menos rico que dos demais idiomas.

Os autores concluem que as ferramentas de traducdo existentes no mercado hoje sao
confidveis o suficiente para ndo impactarem significativamente na andlise de sentimento dos
textos traduzidos (ARAWO; PEREIRA; BENEVENUTO, 2020). Os métodos de traducdo de ma-
quina utilizados para a anélise de sentimento tiveram resultados proximos aos métodos nativos,
sendo uma boa alternativa para casos em que seja necessdrio realizar a andlise de sentimento em
multiplos idiomas. Os autores definem os métodos SOCAL e Sentistrength como os melhores

para serem utilizado com abordagem de tradu¢do de maquina para textos ndo ingleses. Também
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Figura 18 — Desempenho da andlise de sentimento por traducdo de maquina nos idiomas traba-
lhados.
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Fonte: Aratjo, Pereira e Benevenuto (2020)

€ concluido que ambas as abordagens obtiveram melhores resultados na classificagao da polari-
dade positiva que negativa. Por fim, € implementado um sistema de anélise de sentimento (iFeel
3.0) utilizando a linguagem de programacdo Java e o framework Spring. S@o implementados

muitos dos métodos apresentados no trabalho, suportando anélise de sentimento multi-idiomas.
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4 SISTEMA DE ANALISE DE SENTIMENTO MULTI-IDIOMAS

Este capitulo apresenta os métodos propostos para o desenvolvimento de um sistema
de andlise de sentimento multi-idioma. A Secdo 4.1 detalha a metodologia de experimentacao
proposta, as abordagens utilizadas e medidas de desempenho utilizadas. A Secao 4.2 descreve

a base de dados utilizada. A Sec¢do 4.3 apresenta os resultados e discussdes.

4.1 METODOLOGIA

A metodologia utilizada neste trabalho € baseada no trabalho de Aratjo, Pereira e Be-
nevenuto (2020), em que € inicialmente levantada uma hipdtese e, a partir de experimentos,

pretende-se verificar sua validade.

Muitos autores ja realizaram estudos com a aplicac¢do da anélise de sentimento em tex-
tos traduzidos para inglés através de tradu¢do de mdquina (ARAGJO; PEREIRA; BENEVENUTO,
2020). Shalunts, Backfried e Commeignes (2016) aplicaram a andlise de sentimento em textos
traduzidos dos idiomas alemao, russo e espanhol para o inglés, por exemplo. Sua abordagem
obteve resultados muito semelhantes com abordagens especificas para esses idiomas, chamadas

abordagens nativas, sendo que o pior caso apresentou um desempenho inferior de 5%.

Isso indica que a utilizacdo de tradu¢dao de miquina para aplicacdo da andlise de sen-
timento no idioma ingl€s pode ser vantajosa, pois alinha a abundante quantidade de recursos
disponiveis para esse idioma, como também o grande leque de abordagens possiveis e a pos-
sibilidade de treinar um modelo de aprendizado de maquina em um udnico idioma (LO et al.,
2017).

Pensando nisso, esse trabalho pretende validar a hipétese de que a aplicagdo da andlise
de sentimento em textos em inglés, traduzidos por traducdo de mdquina, possa obter resultados
semelhantes as abordagens nativas para textos em outros idiomas. Ento, ao final desse trabalho,

deve ser possivel responder as seguintes perguntas:

1. Qual o impacto do tradutor de maquina escolhido?

2. Qual € o desempenho das abordagens de andlise de sentimento em textos de idiomas

diferentes do inglés quando aplicada a traducdo de maquina?

3. Em que casos a abordagem de tradu¢do de maquina apresenta melhor resultado que as

abordagens nativas de andlise de sentimento?

4. Ha diferenca de desempenho quando realizada a anélise de sentimento, separadamente,

em avaliacOes de polaridade positiva e negativa?



O sistema de andlise de sentimento proposto para a execucdo dos experimentos utiliza
um modelo BERT para cada um dos idiomas analisados: inglés, alemao, espanhol e francés. Es-
ses modelos ja sdo pré-treinados em seus respectivos idiomas, porém nenhum deles € destinado
especificamente para a tarefa de andlise de sentimento. Para obter-se os modelos aplicdveis na

andlise de sentimento, foi necessdrio realizar o fine-tuning.

Os modelos BERT utilizados e suas principais caracteristicas podem ser visualizados
na Tabela 4. Todos os modelos utilizados foram baseados no BERT-base!, por isso foram im-
plementados com 12 camadas principais (layers), 768 camadas ocultas (hidden layers) e 12

nucleos de atengdo (attention heads).

Tabela 4 — Modelo BERT utilizado em cada idioma.

Idioma Modelo doT]grir;?(I::é(;io Hipecrf)t:r.ﬁ(rigetros (Satgé?rfa(rir?:rii)
Inglés Base BERT Cased 29k 110M 25 GB
Alemao German BERT Cased 30k 110M 12 GB
Espanhol BETO Cased 31k 110M -
Francés Camembert Base Cased 32k 110M 138 GB

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

4.1.1 Tokenizacao

A primeira etapa de processamento do BERT € a tokenizacdo dos textos de entrada.
Nesse processo foram utilizados tokenizadores que fazem a diferenciacdo entre letras maidscu-
las e minusculas, cased-tokenizers. Isso porque € relevante para a andlise de sentimento identi-
ficar termos em maiudsculo digitados pelo usudrio, pois eles tendem a intensificar a polaridade
passada pela avaliagido. Como a utiliza¢do do termo “HORRIVEL” para enfatizar a ma experi-
éncia com algum produto ou em casos positivos o termo “OTIMO”, por exemplo. A tokenizagio

foi realizada utilizando o dicionario 1éxico do modelo de cada idioma (Tabela 4).

Os modelos BERT utilizados suportam até 512 tokens nos embeddings de entrada. Con-
tudo, para nao exceder o limite computacional, foi necessdrio limitar o nimero de fokens, en-
contrando um nimero que abrangesse a maioria dos dados. Para isso, foram gerados os fokens
de todas as avaliacdes da base de teste do idioma inglés (Figura 19a). Aplicando-se a operacao
logaritmica nos dados, € possivel perceber os dados sao distribuidos normalmente (Figura 19b).
Visto que os dados possuem uma distribuicao log-normal, estatisticas descritivas como a mé-
dia e desvio padrdo foram estimadas. Verificou-se que a média de rokens é 44,5 tokens por
avaliacdo, com um desvio padrdo de 42,15 fokens. Visando incluir a maioria dos fokens das

avaliagOes, um limiar foi selecionado com base no desvio padrdao em relagdo a média (BUSSAB;

' Modelo BERT treinado com menor niimero de camadas e pardmetros quando comparado ao BERT-large (DE-

VLIN ez al., 2018).
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MORETTIN, 2004). Considerando que a limitacdo de fokens inclua até 97,5% deles nas avalia-
¢oes, o limiar foi selecionado com o valor da média mais duas vezes o desvio padrao (Tabela 5).

O tokenizador foi configurado para limitar as avaliacdes em até 130 tokens®.

Tabela 5 — Estatisticas dos tokens gerados

Meédia p 44.50

Desvio Padréo o 42.15

Limiar (u +2+0) 128.81

Fonte: Elaborado pelo autor
(2022).

Figura 19 — Quantidade de tokens gerados e sua distribuicao
(a) Quantidade de tokens gerados (b) Distribuicdo normal dos fokens gerados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

4.1.2 Obtencao do modelo para a analise de sentimento

Os modelos a serem utilizados na andlise de sentimento foram obtidos através do fine-
tuning dos modelos BERT bases de cada idioma. Foi realizado o fine-tuning no modelo BERT
dos idiomas trabalhados, utilizando a base de treinamento do respectivo idioma. O fine-tuning
foi realizado através de um programa implementado na linguagem de programacdo Python,
através da ferramenta Pytorch e bibliotecas como Numpy, Pandas e Sklearn. A execucgdo foi
realizada em uma maquina com processador AMD Ryzen 5 3500x, 16 GB de RAM e placa de
video NVIDIA GTX 1650 com 4GB de memodria. O fine-tuning de cada modelo, utilizando 50

mil registros, levou cerca de cinco horas.

O processo de fine-tuning de cada modelo foi executado 10 vezes (10 epochs), utili-

zando uma taxa de aprendizado (learning rate) de 2e — 4. Nos experimentos realizados, essa

2 Utilizado o pardmetro max_length=130 no tokenizador.
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configuracdo obteve melhores resultados que a configuracdo utilizada por Devlin et al. (2018),
de 2e — 5 para taxa de aprendizado e 3 epochs. O algoritmo de otimizacdo utilizado foi o
Stochastic Gradient Descent (SGD), pois necessita de menos recursos da miquina e apresen-
tou resultados muito préximos do algoritmo Adam, utilizado por Devlin et al. (2018), que leva

consideravelmente mais tempo para convergir e extrapolou o limite computacional.

Também foi necessario definir o método de validacao dos modelos gerados. Nesse ponto
foram avaliados os métodos de validagdo cruzada e Stratified Hold Out no modelo BERT em
inglés. Inicialmente foi utilizado o método de validacdo cruzada K-Fold, com o valor de k = 5.
Entdo a base de treinamento foi dividida em 5 partes: 4 partes foram utilizadas para treinar os
modelos, e 1 parte para avaliar. Apds realizado o fine-tuning dos modelos, eles foram avaliados
na base de dados de teste, e o resultado do melhor modelo foi armazenado para posterior compa-
racdo. Entdo, foi realizado o fine-tuning do modelo utilizando o método Stratified Hold Out, em
que toda a base de treinamento € utilizada. O modelo foi avaliado na mesma base de teste utiliza
no método de validacdo cruzada. Entdo os resultados obtidos foram comparados (Tabela 6). O
modelo utilizando Stratified Hold Out obteve resultado superior ao do melhor modelo gerado
com validagdo cruzada. Sendo assim, decidiu-se continuar os experimentos utilizando Stratified
Hold Out.

Tabela 6 — Comparagdo dos métodos de validacao

Validag¢do Cruzada  Stratified Hold Out

Ace. 84% 85.55%
Prec. 80% 85.46%
Rec. 88% 85,75%
F1. 84% 85.55%

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

4.1.3 Abordagens utilizadas

A metodologia proposta aplica a andlise de sentimento nos experimentos em duas abor-

dagens distintas: nativa e tradu¢do de méquina.

A abordagem nativa tem por objetivo realizar a anélise de sentimento nos diferentes mo-
delos BERT de cada idioma (Tabela 4). E uma abordagem baseada em aprendizado de maquina
(Sec¢do 3.1.3), em que cada modelo € treinado e validado com dados do seu respectivo idioma.
O diagrama da abordagem nativa € apresentado na Figura 20, exemplificado no idioma alemao.
Inicialmente € realizada a tokenizacdo da base de treinamento do idioma a ser trabalhado. As-
sim, sdo gerados os vetores de embeddings e, com o modelo BERT pré-treinado para o idioma,
é realizado o fine-tuning do modelo. Apds essa etapa, o modelo estd pronto para ser utilizado na
tarefa de andlise de sentimento. Dessa forma, o modelo é avaliado na base de teste do respectivo
idioma, que também passa pelo processo de tokenizacdo. Gerados os embeddings da base de

teste, e de posse do modelo BERT ja com fine-tuning, € realizada a andlise de sentimento.
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Figura 20 — Diagrama da abordagem nativa
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

A abordagem de traducao de maquina tem por objetivo realizar a andlise de sentimento

utilizando apenas o modelo BERT do idioma inglés. E uma abordagem baseada em traducio de
maquina, onde o modelo € treinado e validado sempre no idioma inglés. A Figura 21 apresenta
o diagrama da abordagem de tradu¢do de maquina, exemplificado no idioma alemao. Inicial-
mente € realizada a tokenizacdo da base de treinamento do idioma ingl€s. Assim, sdo gerados
os vetores de embeddings e, com o modelo BERT pré-treinado para o idioma ingl€s, € realizado
o fine-tuning do modelo. Dado que essa abordagem visa utilizar apenas um modelo BERT, de
idioma inglés, a base de teste dos demais idiomas precisa ser traduzida. A traducio das bases
de teste foram realizadas através das ferramentas de tradu¢do de maquina disponiveis. De posse
das bases de teste traduzidas para o inglés, € realizado o processo de tokenizacdo. Gerados os

embeddings da base de teste, e de posse do modelo BERT ji com fine-tuning, é realizada a

analise de sentimento.

Figura 21 — Diagrama da abordagem de tradu¢do de maquina

Modelo Bert
pré-treinado
no inglés

( Modelo Bert
Tokenizagdo Fine-tuning inglés com
Embeddings fine-tuning

— @

\_/ (
izaca ‘ Analise de Resultados
Tokenizagdo " .
Embedding: ‘ sentimento

N~

em inglés

Tradugao de
Maquina

Base de
teste em
alemao

Base de
teste em
inglés

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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4.2 BASE DE DADOS

As abordagens foram avaliadas utilizando a base de dados Multilingual Amazon Reviews
Corpus (MARC), a qual possui avaliagdes de usudrios sobre produtos comprados na plataforma
da Amazon. Essas avalia¢Oes foram coletadas dos marketplaces da Amazon nos paises Estados
Unidos, Japao, Alemanha, Franca, Espanha e China, no respectivo idioma de cada pais (KEUNG
et al., 2020).

As avaliagdes coletadas estdo diretamente relacionadas a uma compra efetuada na pla-
taforma, enviadas durante o periodo de 1° de novembro de 2015 a 1° de novembro de 2019
(KEUNG et al., 2020). Visando evitar criar um viés na base de dados, a base foi construida sele-
cionando no maximo 20 avalia¢des por produto e do mesmo usudrio. Produtos com apenas uma
avaliacdo e avaliagdes com menos de 20 caracteres também ndo foram consideradas na base de
dados.

Pelo fato de avaliacdes em inglés serem frequentemente encontradas em todos os mar-
ketplaces da Amazon, Keung et al. (2020, p2) aplicaram um algoritmo de detecc¢io de idioma
em todas as avalia¢des coletadas. Assim, foi possivel filtrar as avaliacdes para a base de dados
do pais conter apenas avaliagdes do seu respectivo idioma. A base de dados em inglés contém
apenas avaliagdes do marketplace dos Estados Unidos escritas em inglés, a base de dados em
alemdo contém apenas avaliagdes do marketplace da Alemanha escritas em alemao, e assim

com todos os idiomas trabalhados.

As avaliagdes também foram filtradas pelo vocabulario utilizado pelo usuério, excluidas
avaliagdes que contenham termos que ndo estejam presentes em pelo menos 20 outras avalia-
¢coes do mesmo idioma (KEUNG et al., 2020). Considerando que as avaliagdes na plataforma da
Amazon sdo divididas numa escala de 5 estrelas, foi realizada uma nova sele¢ao das avaliagdes
da base de dados de tal forma que cada estrela componha 20% das amostras. Por fim, todas

avaliacOes foram limitadas a 2.000 caracteres.

Além da avaliacdo, diversas informagdes sobre a avaliagdao (meta-informacodes) € dispo-
nibilizada pela base. A estrutura de cada avaliacdo na base de dados é mostrada no Figura 22.
Das informacdes presentes em cada registro, foram utilizadas nesse trabalho a pontuagdo (stars)

e o texto da avaliagdo (review_body).

A base de dados MARC possui um total de 1.260.000 avaliacdes. Cada idioma possui
210.000 avaliacdes. Para padronizar as avaliacdes de sistemas de andlise de texto, cada idioma
¢ dividido em 3 grupos: 200.000 avaliacdes para treinamento, 5.000 para desenvolvimento e
5.000 para teste (KEUNG er al., 2020). A Tabela 7 apresenta algumas estatisticas das avaliacdes
por idioma: nimero de produtos, nimero de usudrios e média de caracteres por avaliacdo da
base de dados de cada idioma. O nimero de produtos e usudrios considerados em cada idioma
¢ bem préximo, indicando que as avalia¢des ndo ficaram concentradas em determinado produto
ou usuario (KEUNG et al., 2020).
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Figura 22 — Estrutura de cada avalia¢do na base de dados

{
"review_1id": "en_0000258",
"reviewer_id": "reviewer_en_0010355",
"product_1id": "product_en_0000097",
"language": "en",
"stars": 5,
"review_title": "Salad Spinner",
"review_body": "Perfect for herbs and leafy vegetables!",
"product_category": "kitchen"
¥

Fonte: Keung et al. (2020)

Tabela 7 — Estatisticas da base de treinamento.

Ing. Ale. Esp. Fra.
Numero de produtos 196.745 189.148 179.076 183.345
Numero de usudrios 185.541 171.620 150.938 157.922
Média de caracteres por avaliacio 178 207 151 159

Fonte: Adaptado de Keung et al. (2020).

Como o problema de andlise de sentimento € bindrio, a escala de pontuacgdo de 5 estrelas
foi utilizada para gerar a polaridade do sentimento (i.e., negativa e positiva). Para isso, as ava-
liagdes com pontuagdo 1 e 2 estrelas foram consideradas negativas. Avaliacdes com pontuacao
4 e 5 estrelas foram consideradas positivas. As avaliagdes com pontuacdo 3 estrelas foram con-
sideradas neutras e assim removidas da base de dados. Dessa forma, a base de teste resultante
¢ composta por 4.000 avaliacdes. Como a demanda computacional é grande para o treinamento
de modelos baseados em redes neurais profundas (HAYKIN, 2007), a base de treinamento foi

reduzida a 50.000 avaliacdes (25.000 para cada polaridade).

De modo a executar os experimentos propostos nesse trabalho, as bases de testes dos
idiomas alemao, espanhol e franc€s, foram traduzidas para o inglés, utilizando as ferramentas de
tradugao do Google (Cloud Translation API) e Microsoft (Microsoft Translator). Dessa forma,
cada um desses idiomas possui trés bases: a original, em inglés traduzida pelo Google e em

inglés traduzida pela Microsoft.

Todos tratamentos na base de dados foram realizados por scripts implementados na
linguagem Python. Para a tradu¢do da base de dados foram utilizadas as APIs disponibilizadas

por cada ferramenta de tradugdo.
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4.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente, aplicando a abordagem nativa, foi construido um modelo para cada idioma
utilizando os dados do préprio idioma. Esses modelos foram estimados através da realizacdo do
fine-tunning no modelo BERT do respectivo idioma. Nesta operacdo foram utilizadas 50.000
avaliagOes, divididas igualmente entre as duas polaridades. Para avaliar o modelo estimado,
foram utilizadas 4.000 avalia¢des, divididas igualmente entre as duas polaridades. A Tabela 8

mostra o desempenho dos modelos obtidos para cada idioma aplicando a abordagem nativa.

Tabela 8 — Desempenho da abordagem nativa em cada idioma.

Idioma
original

Inglés 89.17% 84,74% 95,55% 89,13%  0.790
Alemdao  90,70% 88,57% 93,45% 90,69%  0.815
Espanhol 91,50% 87,96% 96,15% 91,48% 0.834

Francés  88,87% 96,92% 80,30% 88,79% 0.789
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Ace Prec. Rec. F1 MCC

De posse dos resultados da abordagem nativa em cada idioma, os experimentos das

secdes a seguir visam responder as questdes propostas na metodologia.

4.3.1 Avaliacao dos tradutores de maquina

Esta secdo apresenta os resultados do sistema de andlise de sentimentos proposto a partir
de entradas traduzidas por duas ferramentas de tradu¢do de maquina — Google ou Microsoft
— para diferentes idiomas. Todos os idiomas foram avaliados com as diferentes traducdes das
bases de dados para o idioma inglés no sistema desenvolvido com base na abordagem nativa
do idioma inglés. Os resultados dos experimentos usando a base do idioma inglés e as bases

traduzidas por diferentes ferramentas de tradug@o sdo mostradas na Tabela 9.

Os resultados mostram ndo haver uma diferenca estatisticamente significante entre as
ferramentas de traducdo. As diferencas de acuricia foram avaliadas com teste Z (BUSSAB; MO-
RETTIN, 2004) para diferenca entre propor¢cdes com um nivel de significancia de 5% (isto é,
a = 0.05). Como nao ha diferenca, as bases traduzidas pela ferramenta da Microsoft foram

utilizadas nos demais experimentos.

Os resultados obtidos para os idiomas traduzidos foram préximos ao resultado do idi-
oma inglés. A diferenga entre o resultado do idioma alemdo (Acc = 87,99%) com o idi-
oma inglés ndo € estatisticamente significante, enquanto a diferenca entre o idioma espanhol
(Acc = 86,80%) e o inglés foi significante. Uma explicagdo para isso € a origem dos idiomas.
Os idiomas alemao e inglés compartilham a mesma origem (germanica) (FULK, 2008) e tendem

a produzir resultados semelhantes, enquanto o idioma espanhol, de origem latina, ndo teria tais
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Tabela 9 — Desempenho da andlise de sentimentos para as traducdes de diferentes idiomas para
o inglés. Os resultados para a lingua inglesa sdo mostrados como referéncia.

Idioma  Ferramenta de
original traducdo

Inglés 89,17% 84,74% 95,55% 89,13%  0.790

Alemiio Google 87,15% 84,30% 91,30% 87,12%  0.746
Microsoft 87,99% 83,35% 94,94% 87,93% 0.767

Google 86,92% 82,77% 93.25% 86,87% 0.744
Microsoft 86,80% 81,45% 95,30% 86,710%  0.747

France Google 9237% 9235% 92,40% 92,37%  0.847
rances Microsoft  93.17% 92,55% 93.90% 93,17%  0.864

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Acc Prec. Rec. F1 MCC

Espanhol

semelhangas (CLACKSON, 2011), por isso teria pior resultado em um modelo do idioma inglés.
Entretanto, o idioma francés alcancou resultados melhores que o do préprio idioma ingl€s e isso

pode derrubar a alegacdo anterior. Assim, € necessario investigar o motivo desta diferenca.

Outra caracteristica analisada nas bases traduzidas € o nimero de fokens gerados por
avaliacdo (Tabela 10). Como a base traduzida do idioma francés possui em média menos fokens
por avaliacdo, pode-se concluir que o limite de 130 fokens por avaliacdo nio remove tokens das
avaliacOes. Pode-se ver na Tabela 10 que para o idioma francés, mais de 99% da distribui¢do
(1 + 3 * o) encontra-se abaixo de 117 fokens. Esta ndo remocao dos fokens pode estar contri-
buindo para o melhor desempenho apresentado. Apesar disso, 0 mesmo resultado ndo € obtido
para o idioma espanhol. Pode-se especular que o resultado estd relacionado com o idioma es-
panhol possuir uma remog¢ao maior que a do francé€s (média e desvio padrdao maiores que as do

francés) e a sua origem diferente da lingua inglesa.

Tabela 10 — Estatisticas dos tokens por avaliagao das bases traduzidas para o inglés.

(I)?iigirr?; Média (1) Desvio Padrao (0) p+2%x0 p+3%0
Alemio 44.45 37.15 118.74 155.89
Espanhol 37.48 31.16 99.81 130.97
Francés 34.14 27.36 88.86 116.22

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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4.3.2 Comparacao dos resultados da abordagem nativa e de traducao de
maquina
Essa secdo apresenta os resultados obtidos da andlise de sentimento utilizando as abor-

dagens nativas e de tradu¢do de mdaquina propostas. Os resultados sdo apresentados na Ta-
bela 11.

Tabela 11 — Desempenho das abordagens nativas e tradu¢cdo de maquina

Idioma

. Abordagem Acc Prec. Rec. F1 Mcc
original

Alemio Nativa 90,70% 88,57% 93.45% 90,69% 0.815

Tradugdo  87,99% 83,35% 94,94% 87,93% 0.767

Espanhol Nativa 91,50% 87,96% 96,15% 91,48% 0.834

P Tradugdo  86,80% 81,45% 95,30% 86,70%  0.747

R Nativa 88.87% 96,92% 80,30% 88,79%  0.789
Francés

Tradu¢do  93,17% 92,55% 93,90% 93,17% 0.864
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Os idiomas alemao e espanhol apresentam resultados superiores na abordagem nativa. A
diferenca do resultado da acuracia (Acc) entre as abordagens foi avaliada com teste Z (BUSSAB;
MORETTIN, 2004), e, para um nivel de significancia de 5%, € estatisticamente significante. A
maior diferenca entre as abordagens foi observada no idioma espanhol, onde a tradug¢do obteve
um resultado relativo aproximadamente 5% inferior a abordagem nativa (91, 5%). Ao analisar
a métrica de recall, a diferenca apresentada entre as abordagens nao € significativa. Contudo, a
métrica de precisdo € significativamente superior nas abordagens nativas, apresentando a maior
diferen¢a no modelo espanhol, 6,51%. Esse comportamento das métricas de precisdo e recall
sugere que ambas abordagens possuem taxas de acerto proximas para a polaridade positiva, po-
rém na polaridade negativa as abordagens nativas possuem taxas de acerto melhores. A anélise
sobre a assertividade entre as polaridades € apresentada na Secao 4.3.3. Uma explicacdo para a
diferenca de resultado entre as abordagens pode ser o tamanho do diciondrio 1éxico utilizados
por esses modelos, maiores que o utilizado no modelo inglés. Outra explicacdo é a quantidade
de dados de utilizados no pré-treinamento, que no caso do modelo espanhol foi muito superior

aos demais modelos (Tabela 4).

O idioma francés apresentou pior resultado na abordagem nativa. Esse desempenho foi
impactado pelo baixo recall (Rec = 80,30%). Isso indica que o modelo para o francés ndo
conseguiu classificar corretamente 19,70% das avaliagdes de polaridade positiva. Contudo, a
abordagem de traducdo de mdaquina no idioma franc€s apresenta recall préximo aos demais
idiomas (Rec = 93, 30%). Isso indica que o recall baixo da abordagem nativa ndo esta direta-
mente relacionado com a base de teste utilizada. Dessa forma, € preciso analisar o modelo base
utilizado para o idioma francés (Camembert Base Cased) para verificar se alguma configuracao

do préprio modelo estd gerando um viés de classificacdo.
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4.3.3 Impacto da polaridade no desempenho

Essa secdo apresenta os resultados obtidos da andlise de sentimento utilizando as abor-
dagens nativas e de traducao de maquina quando avaliadas as polaridades separadamente. Os
resultados sdo apresentados na Tabela 12. Esse experimento avalia bases de dados que contém
apenas 1 polaridade, dessa forma, as métricas utilizadas em problemas de classificacdo bindria
ndo sdo aplicadas (Se¢do 2.6). Entdo, € utiliza a taxa de acerto, que expressa a porcentagem de

acertos do classificador para a polaridade avaliada.

Tabela 12 — Desempenho das abordagens quando avaliadas as polaridades separadamente.

Idioma  Abordagem Negativa Positiva
Inglés Nativa 82,80%  95,55%
Nativa 87,95%  93,45%

Alemdo o ducio  81.05%  94.94%

Beoanhgy | Natva  8685%  96,15%

p Tradugio  78,30%  95,30%

. Nativa ~ 97,44%  80,30%
Francés

Traducio 92,44%  93,90%
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Os idiomas inglés, alemao e espanhol apresentam, em ambas abordagens, taxa de acerto
superior na classificacdo das avaliacdes de polaridade positiva. Na abordagem de traducdo de
maquina, o idioma francés apresenta mesmo comportamento que os demais, obtendo melho-
res resultados nas avaliacdes positivas. Contudo, o francés na abordagem nativa apresentou
melhores resultados na classificagdo de avaliacdes negativas. Isso colabora com a hipétese de o

modelo base utilizado nesse idioma (Camembert Base Cased) possuir algum viés de polaridade.

O texto de algumas avaliagGes erroneamente classificadas foram analisados manual-
mente. Percebeu-se que muitas das avaliacdes de polaridade negativa apresentam sentimentos
de ambas as polaridades, utilizando-se muito de conjun¢des adversativas como “mas”, “porém”
e “contudo” para realizar a troca de polaridade de sentimento no texto. Essas avaliacdes come-
cam expressando um sentimento positivo sobre o produto, porém finalizam com um sentimento
negativo. O usudrio, talvez por conta da sua frustragdo, marcou a avaliacdo como negativa na
plataforma de compra. Para exemplificar essa caracteristica do texto, foram selecionadas 2 ava-
liacdes de polaridade negativa erroneamente classificadas, retiradas da base de dados do idioma

espanhol e alemao, respectivamente, e traduzidas para o portugués pelo Google Tradutor:

* “O case € bom, protege o ipad. A dnica desvantagem é que chegou com a tela trincada e

a caixa aberta.”

* “Fiquei muito feliz com o reldgio até que a pulseira caiu apds 6 meses de uso regular.”
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Nas andlises realizadas nas avaliacdes de polaridade positiva erroneamente classifica-
das, percebeu-se que muitas delas apresentam sentimento positivo sobre o produto em geral,
mas sentimento negativo sobre alguma caracteristica especifica do produto ou experiéncia da
compra, como a entrega, por exemplo. Essas avaliagdes utilizam termos negativos como ““infe-
lizmente”, “raiva” e apresentam o uso constante de “nao”. Para exemplificar isso, foram seleci-
onadas 2 avaliagOes positivas erroneamente classificadas, retiradas da base de dados do idioma

espanhol e alemao, respectivamente, e traduzidas para o portugués pelo Google Tradutor:

* “Isso foi perfeito, mas me deixa com raiva porque eles geralmente ndo sdo cuidadosos

com os livros, com outros ja aconteceu comigo que a capa estava dobrada.”

* “O CD ¢ muito bom, mas infelizmente tem um pequeno arranhdo. Como o CD € para

presente, estou um pouco decepcionado.”
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O avango do uso de plataformas digitais para consumo de contetddo ou realizacdes de
compras estd mudando a forma como a sociedade expressa sua opinido. Hoje, grande parte das
opinides expressas sobre determinado produto ou servigo pode ser encontrada nessas platafor-
mas, através de avaliagdes de usudrios. Visando adquirir informagdes sobre essas avaliacoes,

tarefas de NLP podem ser aplicadas, como a andlise de sentimento.

De modo a solucionar problemas existentes nas tarefas de NLP, novos algoritmos, ar-
quiteturas e modelos t€ém surgido. Arquiteturas como o transformer € modelos como o BERT
surgiram para otimizar os resultados de tarefas de NLP, e hoje sdo consideradas estado da arte
nessa drea. A andlise de sentimento se beneficiou disso e vem aplicando modelos BERT para
obter melhores resultados, como na aplica¢do da andlise de sentimento em idiomas diferentes
do inglés. Contudo, o modelo BERT foi originalmente proposto para o idioma inglés, sendo

posteriormente implementado para outros idiomas por autores diferentes.

Nesse contexto, este trabalho apresenta uma comparagdo dos resultados da aplicagdo da
andlise de sentimento multi-idiomas, utilizando os modelos BERT implementados para os idio-
mas inglés, alemao, espanhol e francés, e aplicando as abordagens de andlise de sentimento nati-
vas e de tradu¢do de mdquina. Para isso, foi implementado um sistema de andlise de sentimento
utilizando os modelos BERT e realizados os experimentos propostos. Inicialmente verificou-se
o impacto da ferramente de traducdo de maquina na andlise de sentimento utilizando a aborda-
gem de traducdo. Outro experimento avaliou o desempenho da andlise de sentimento utilizando
as duas abordagens propostas: nativa e de tradu¢do de maquina. A base de dados MARC foi

utilizada para avaliar o desempenho do sistema.

Os resultados demostraram ndo haver diferencas significativas entre as tradugdes pro-
duzidas por ambas as ferramentas. Assim, a escolha da ferramenta de traducdo de maquina nao

tem impacto no resultado da andlise de sentimento.

Os experimentos mostraram que a abordagem nativa apresentou melhor desempenho
que a abordagem de traducdo de miquina. A maior diferenca ocorreu no idioma espanhol, em
que a abordagem de traducdo de mdquina teve um desempenho relativo aproximadamente 5%
inferior. Contudo, a abordagem nativa necessita de treinamento e fine-tuning de um modelo por
idioma a ser trabalhado, tornando sua implementacdo mais complexa e demandando mais poder
computacional. Dessa forma, dependendo dos requisitos da aplicag¢do do sistema, a diferenca de
desempenho entre as abordagens pode ndo ser significativa a ponto de justificar o uso da abor-
dagem nativa. Principalmente se os idiomas trabalhados forem de mesma origem linguistica,
onde a abordagem de traducdo de mdquina tende a obter melhores resultados, como no caso do

alemao e inglés. A aplicacdo da abordagem de tradu¢do de mdquina também pode ser vantajosa



em idiomas que nao possuem bons recursos léxicos disponiveis para a aplicacdo da abordagem
nativa. Ao analisar o desempenho das abordagens quando testadas separadamente, a polaridade
positiva foi melhor classificada nos idiomas inglés, alemao e espanhol, demonstrando que ainda

ha pontos a serem aprimorados em NLP para tratar ambas polaridades igualmente.

Como trabalhos futuros, pode-se analisar os resultados do modelo BERT francés (Ca-
membert base cased) para entender a origem da diferenca dos resultados obtidos, quando com-
parados com os demais modelos. Também pretende-se avaliar o modelo BERT multi-idiomas
(BERT Multilingual Cased), treinado em mais de 100 idiomas.
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