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OS SONHOS DAS PESSOAS... NAO TEM FIM! NAO E VERDADE?!
(Marshall D. Teach)



RESUMO

A andlise de sentimentos ¢ uma técnica que permite identificar e quan-
tificar opinides, atitudes e emogdes expressas em textos. Ela é uma ferramenta
valiosa para aplicacdes como monitoramento de marca, pesquisa de mercado e to-
mada de decisdes politicas. No entanto, a andlise de sentimentos ainda apresenta
alguns desafios, como a interpretacdo correta de nuances linguisticas e a aplicagio
em dominios especificos. Este trabalho aborda o desafio de um modelo de andlise
de sentimentos no dominio da bebida cachaga. O objetivo principal é apresentar
uma abordagem para a mineracao de opinido em textos, a partir de bases de dados
extraidas de redes sociais, utilizando modelos baseados no modelo de linguagem
BERT. Tais abordagens obtiveram resultados de 97,2% na métrica F1-Score para
comentdrios extraidos da rede social Facebook e de 95,2% para tweets extraidos
da plataforma Twitter

Palavras-chave: Andlise de Sentimento. Cachaca. Redes Sociais



ABSTRACT

Sentiment analysis is a technique that allows identifying and quantifying
opinions, attitudes and emotions expressed in texts. It is a valuable tool for appli-
cations such as brand monitoring, market research and political decision making.
However, sentiment analysis still presents some challenges, such as correctly inter-
preting linguistic nuances and applying it to specific domains. This work addresses
the challenge of a sentiment analysis model in the cachaca beverage domain. The
main objective is to present an approach for opinion mining in texts, from datasets
extracted from social networks, using models based on the BERT language model.
Such approaches obtained results as 97.2% in the F1-Score metric for comments
extracted from the social network Facebook and as 95.2% for tweets extracted
from the Twitter platform.

Keywords: Sentiment Analysis. Cachaca. Social Media
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Parte I

PRIMEIRA PARTE -
INTRODUCAO GERAL



1 INTRODUCAO

O presente trabalho apresenta o artigo desenvolvido intitulado como "Uma
Abordagem Baseada no Modelo BERT para Mineragao de Opinifio sobre a Bebida
Cachaca", que atua com o desenvolvimento de abordagens para a mineragdo de
opinido na lingua portuguesa para a bebida brasileira cachaca, utilizando-se de

modelos baseados no modelo BERT(DEVLIN et al., 2019).

A minerag¢do de opinido € uma divisdo da andlise de sentimento, que tem
como objetivo a extracdo de opinides em texto ndo estruturados, como por exem-
plo, extrair se o texto exprime uma opinido positiva, negativa ou neutra (SANTOS;

BECKER; MOREIRA, 2014).

J4 a bebida cachaga, é uma bebida alcodlica, tradicional do Brasil, que é
produzia através da destilacdo do caldo da cana-de-acucar, podendo ter o enve-
lhecimento em barris de madeira ou ago-inox, além da adi¢do de acticares (AL-

CARDE, 2018).

O objetivo deste € trabalho apresentar o artigo "Uma Abordagem Baseada
no Modelo BERT para Minera¢do de Opinido sobre a Bebida Cachaca", com o
propésito de desenvolver abordagens para a tarefa de mineracao de opinido sobre
o dominio especifico da bebida cachaca, utilizando-se de comentérios coletados de
redes sociais, acerca do assunto cachaca, além de desenvolver uma base de dados

coletada de redes sociais.

A estrutura adotada para este documento, segue conforme descrito no ma-
nual de normalizacéo e estrutura de trabalhos académicos da Universidade Federal
de Lavras (UFLA) para trabalhos no formato de artigo para a publicacdo em pe-
riédicos cientificos, sendo dividido em duas partes, a primeira parte do documento
trata-se de um resumo geral do presente trabalho, apresentando apenas uma intro-
dugdo que descreve o trabalho como um todo, mostrando os assuntos abordados,
os objetivos almejados, a finalidade do trabalho e também apresentar a estrutura

geral do documento. J4 a segunda parte do documento trata-se do artigo desenvol-
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vido para a publicagdo em periddicos intitulado como "Uma Abordagem Baseada
no Modelo BERT para Mineragao de Opinido sobre a Bebida Cachaca", que segue
a estrutura estabelecida pela Sociedade Brasileira de Computagdo (SBC), neste ar-
tigo os topicos principais presente sdo: introdugdo, trabalhos relacionados, base de

dados, avaliacdo experimental, conclusao e trabalhos futuros.
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Abstract. Sentiment analysis is a technique that allows identifying and quanti-
fying opinions, attitudes and emotions expressed in texts. It is a valuable tool
for applications such as brand monitoring, market research and political deci-
sion making. However, sentiment analysis still presents some challenges, such
as correctly interpreting linguistic nuances and applying it to specific domains.
This work addresses the challenge of a sentiment analysis model in the cachagca
beverage domain. The main objective is to present an approach for opinion min-
ing in texts, from datasets extracted from social networks, using models based
on the BERT language model. Such approaches obtained results as 97.2% in
the F1-Score metric for comments extracted from the social network Facebook
and as 95.2% for tweets extracted from the Twitter platform.

Resumo. A andlise de sentimentos é uma técnica que permite identificar e quan-
tificar opinioes, atitudes e emocoes expressas em textos. Ela é uma ferramenta
valiosa para aplicacdes como monitoramento de marca, pesquisa de mercado e
tomada de decisées politicas. No entanto, a andlise de sentimentos ainda ap-
resenta alguns desafios, como a interpretacdo correta de nuances linguisticas
e a aplicacdo em dominios especificos. Este trabalho aborda o desafio de um
modelo de andlise de sentimentos no dominio da bebida cachaca. O objetivo
principal é apresentar uma abordagem para a mineracdo de opinido em tex-
tos, a partir de bases de dados extraidas de redes sociais, utilizando modelos
baseados no modelo de linguagem BERT. Tais abordagens obtiveram resulta-
dos de 97,2% na métrica F1-Score para comentdrios extraidos da rede social
Facebook e de 95,2% para tweets extraidos da plataforma Twitter.

1. Introducao

Vivemos em um cendrio no qual saber, compreender, analisar e mais do que tudo predi-
zer as opinioes, atitudes e emogdes expressas nas mensagens textuais das pessoas nao €
mais uma caracteristica adicional, e sim uma atividade essencial para o mercado, para
aplicagdes como: monitoramento de marca, pesquisa de mercado, tomada de decisdes
politicas, deteccao de tendéncias, entre outros [Gomes et al. 2017].

A andlise de sentimentos (AS) permite extrair informacdes valiosas a partir de
dados em larga escala, que sdo gerados e compartilhados diariamente nas redes sociais,
foéruns online e outras plataformas digitais [Gomes et al. 2017].

No entanto, apesar dos avangos alcancados, a andlise de sentimentos ainda ap-
resenta alguns desafios, como a interpretacdo correta de nuances linguisticas, como sar-
casmo, ironia e ambiguidade, a aplicacdo em dominios especificos, dentre outros. Neste



trabalho iremos abordar o desafio de um modelo de analise de sentimentos no dominio
especifico da bebida cachaca.

1.1. Conceitos Basicos

A anélise de sentimentos ¢ uma ramificacdo da drea de Processamento de Linguagem
Natural (PLN), que tem como objetivo quantificar ou qualificar as opinides ou emogdes
em dados nao estruturados [Liu 2012].

A andlise de sentimentos possui duas sub-dreas de atuacdo, que sdo: a mineragao
de opinido e a minera¢do de emog¢des. A mineracao de opinido tem o foco na identificacao
de opinides, como por exemplo, se o texto possui uma opinido positiva, negativa ou neu-
tra. A mineracdo de emocgdes identifica o tipo de emog¢do expressa no texto, como por
exemplo, felicidade, tristeza, raiva e entre outros [Santos et al. 2014].

Para a implementagdo das andlises, existem diversas abordagens, desde aborda-
gens simples baseadas em regras gramaticais, até abordagens mais complexas, como
modelos de aprendizado de maquina (do inglés machine learning, da sigla ML). Neste
trabalho, sdo tratadas apenas as abordagens de ML, mais especificamente abordagens que
utilizam de redes neurais [Perreira 2021].

A AS pode ser utilizada em diferentes cendrios, como por exemplo o market-
ing, para entender o que os clientes acham ou sentem sobre um determinado produto ou
servico. Outro exemplo € na politica, para avaliar a popularidade e adesao de um deter-
minado candidato ou partido. Compreender as opinides e os sentimentos do seu ptiblico
alvo, permite que as estratégias de comunicagdo e posicionamentos sejam desenvolvidos
de acordo com as expectativas e desejos do grupo-alvo [Gomes et al. 2017].

No contexto de bebidas, a cachaca, ou também conhecida como aguardente, ¢ uma
bebida tradicional do Brasil, tendo suas primeiras produgdes em terra canarinha ainda na
época de coldnia, onde era um produto secundério produzido nos engenhos de cana-de-
acucar, mas hoje se tornou destaque no mercado de bebida nacional [Camara 2018].

A bebida € produzida a partir da destilacdo do caldo da cana-de-agucar, de alta
graduacdo alcodlica, variando entre 38% a 48% de graduacao, tendo a adi¢do de agucares
e o envelhecimento em barris [Alcarde 2018].

A cachacga possui grande presenca no mercado nacional, sendo a segunda bebida
alcodlica mais consumida no pais [SEBRAE 2015] além de empregar mais de 600 mil
trabalhadores [SEBRAE 2022]. Ja no ambito de exportagcdes, sé em 2022 o valor de
vendas do produto para fora do pais foi de mais de US$ 18 milhdes, sendo exportada para
mais de 70 paises, os principais sendo: Estados Unidos, Alemanha, Portugal e Italia. O
volume exportado chega na casa dos 8 milhdes de litros [Brandao 2022].

1.2. Motivacao para o Trabalho

A cachaca € uma bebida altamente consumida e produzida no Brasil, tendo uma producao
na casa de bilhdes de litros [Alcarde 2018]. Segundo pesquisas do SEBRAE (Servico
Brasileiro de Apoio as Micro e Pequenas Empresas), o mercado de cachacgas no Brasil
se encontra em expansdo [SEBRAE 2022]. Além de que, a cachaga é considerada
um patrimoOnio cultural no Brasil [Dias 2014], carregando consigo uma parte da cultura
brasileira.



Porém, mesmo com todas estas caracteristicas, falta investimentos em pesquisas,
de empresas e instituicoes locais, sobre a bebida [Martins et al. 2018], o que nos mo-
tiva a realizar este trabalho, com intuito de acrescentar conhecimento neste dmbito, tao
importante para a cultura brasileira.

1.3. Lacunas

As lacunas que o presente trabalho almeja preencher ou reduzir sdo a pouca disponi-
bilidade de estudos na tarefa de andlise de sentimentos para a lingua portuguesa
[Perreira 2021], estudos acerca do produto cachaca [Martins et al. 2018] e a falta de re-
cursos no dominio especifico da cachaca para drea de inteligéncia artificial.

1.4. Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal apresentar uma abordagem para a minera¢ao
de opinido em textos, no dominio especifico da bebida cachaca, a partir de bases de
dados extraidas de redes sociais, utilizando de modelos baseados no modelo BERT
[Devlin et al. 2019].

Como objetivos secunddrios, o trabalho visa a coleta de uma base de dados para a
tarefa de mineragdo de opinido, para o dominio da bebida cachaca, a rotulacdo amostral
da base de dados coletada, o uso de bases de dados de terceiros para o ajuste fino dos
modelos e a realizacdo de um comparativo de abordagens.

1.5. Principais Resultados

Os principais resultados foram 97,2% na métrica F1-Score para o dataset Facebook e
95,2% para o dataset Twitter, demonstrando que as abordagens que estdo descritas neste
trabalho possuem potencial para a tarefa de mineracao de opinido no dominio especifico
da bebida cachaca.

1.6. Organizacao deste Documento

O presente trabalho se encontra dividido nas seguintes secOes: a primeira se¢ao, intro-
dutdria, apresentou os conceitos bdsicos que norteiam o trabalho, além dos principais
resultados obtidos, ja a segunda secdo, apresenta alguns trabalhos relacionados, a terceira
secdo descreve sobre as bases de dados utilizadas no trabalho, a quarta secio dissemina
os procedimentos realizados e os resultados obtidos juntamente com sua discussdo, e a
quinta se¢do conclui sobre o trabalho apresentado e indica possiveis futuros trabalhos.

2. Trabalhos Relacionados

Trabalhar com o tema cachaca e o uso de inteligéncia artificial no meio académico, sdo
caracteristicas presentes no trabalho [Silva et al. 2023], onde é apresentado uma base de
dados desenvolvida para tarefa de reconhecimento de entidades nomeadas (da sigla em
inglés NER), possuindo mais de 180.000 fokens, rotulados em 17 categorias de entidades
nomeadas, para o idioma portugués, no dominio especifico da bebida cachaca, além de
uma avaliacdo experimental do dataset desenvolvido, utilizando o modelo BERTimbau,
obtendo 0,933 de micro-F1.

Outro trabalho que também aborda essa relacdo entre a cachaga e a computagdo €
[Rodrigues et al. 2015], que utiliza da visdo computacional, juntamente com uso de qua-
tro algoritmos de classificacdo: redes neurais, k-NN, médquinas de vetores de suporte (da



sigla em inglés SVM), Naive Bayes, e da técnica ensemble AdaBoost para a combinacdo
dos classificadores, com o intuito de predizer a tipagem da bebida, como por exemplo se
a cachaga € premium, extra premium ou envelhecida.

Ambos os trabalhos [Silva et al. 2023] e [Rodrigues et al. 2015], trabalham essa
relacdo entre a cachaga e o uso de inteligéncia artificial assim como o presente trabalho,
porém no trabalho [Rodrigues et al. 2015] essa relacdo € trabalhada em volto da area da
visdo computacional. Ja o trabalho [Silva et al. 2023] possui uma relacdo mais proxima
com o presente trabalho, visto que ambos os trabalhos utilizam de textos coletados no
dominio da bebida cachaca, porém sendo o trabalho [Silva et al. 2023] para a tarefa de
NER e o presente trabalho para a tarefa de mineracdo de opinido, e também ambos os
trabalhos utilizam o modelo BERTimbau [Souza et al. 2020] para a realiza¢ao dos exper-
imentos com as base de dados desenvolvida.

Utilizar a andlise de sentimentos para a identificacdo de opinides e emog¢des no
meio das redes sociais ja € um aspecto que vem sendo estudado héd algum tempo. O tra-
balho [Evangelista and Padilha 2014] apresenta uma ferramenta para a classificacao de
texto nas redes sociais Facebook e Twitter, para andlise da reputagdo de empresas de
comércio eletronico. Para isso, o trabalho apresenta técnicas de extragdao de informacao,
juntamente com os métodos de classificacdo, para analisar se os comentarios sao posi-
tivos, negativos ou neutros.

[Aratjo et al. 2013], também trabalha com anélise de sentimentos em comentarios
nas redes sociais, vista a capacidade das plataformas de comunicacdo em gerar
informacodes, apresentando oito métodos para a classificacdo de sentimentos para co-
mentarios em redes sociais, foruns e revistas, além de desenvolver um novo método, que
combina as abordagens exigentes, e por fim, apresenta a plataforma iFeel', que é uma
ferramenta para comparacao de diversos métodos de classificagdo de texto.

Assim como o presente trabalho, os trabalhos [Evangelista and Padilha 2014] e
[Aratjo et al. 2013] trabalham com a mineracdo de opinido na lingua portuguesa, uti-
lizando de comentarios extraidos de redes sociais, com o intuito de avaliar as abordagens
propostas, porém nos trabalhos [Evangelista and Padilha 2014] e [Aragjo et al. 2013], as
abordagens nao apresentam o uso de redes neurais, ao contrario das abordagens propostas
neste documento.

Outro trabalho que faz um comparativo de abordagens para analise de sentimentos
em tweets € [Cardozo and Freitas 2021], que propoe o uso dos modelos de memoria de
longo prazo (da sigla em inglés LSTM) e o modelo SVM, para a base de dados Tweet-
SentBR [Brum and Nunes 2017], com e sem pré-processamento, além de comparar resul-
tados obtidos com os resultados apresentados no trabalho [Brum and Nunes 2017]. O tra-
balho [Cardozo and Freitas 2021] assim como o presente trabalho fazem um comparativo
de resultados entre os resultados obtidos pelas as abordagens propostas com os resultados
do trabalho [Brum and Nunes 2017], com diferencial que no presente trabalho, as abor-
dagens utilizadas sdo diferentes, além de que a base de dados TeetSentBR foi utilizada
com o intuito de realizar o ajuste fino do modelo BERTimbau.

"http://www.ifeel.dcc.ufmg.br/



3. Base de Dados

Nesta secdo, iremos descrever os processos realizados para a coleta de dados, para o seu
pré-processamento nos datasets e para a rotulacdo das amostras.

3.1. Coleta de Dados

A base de dados coletada de redes sociais se deu em conjunto com o trabalho
CachacaNER [Silva et al. 2023], a qual € constituida de um acervo de dados de co-
mentdrios extraidos das redes sociais Facebook e Twitter, que estdo inseridos ou abordam
o assunto da bebida cachaca.

O intuito dessa coleta foi criar um conjunto de dados sobre a bebida cachaca, para
a tarefa de andlise de sentimento na lingua portuguesa. Porém, devido ao alto custo, foi
rotulada apenas uma amostra do conjunto de dados. Para treinar os modelos de apren-
dizagem de mdquina, foram adicionalmente utilizadas outras bases de dados, conforme
descrito na Secao 3.4.

A base de dados coletada estd dividida em duas partes. Uma parte € referente a
comentarios extraidos da rede social Facebook, € a outra é referente a tweets extraidos da
rede social Twitter.

3.1.1. Base de dados Facebook

Trata-se de comentdrios extraidos da rede social Facebook, com 36.015 comentdrios
extraidos de 22.064 postagens, de 19 péaginas relacionadas a cachaca. A maioria
dessas paginas sao referentes aos sites de vendas e foruns utilizados para a extracdo de
informagao para o projeto CachacaNER [Silva et al. 2023].

Para a extra¢do dos comentdrios, foi utilizada a API GraphAPI?, que é uma fer-
ramenta disponibilizada pelo Facebook, a qual permite o desenvolvedor retirar ou in-
serir informagdes na rede social através de um protocolo HTTPS. Para a comunicacao
e requisicao dos dados, foi utilizado por sua vez a biblioteca Request em Python para o
manuseio da APIL

A extragdo dos dados ocorreu nas paginas: casadabebida, mbcachacaria, am-
buranabr, Sanhacu, lojacachacaepinga, cachacavelhobarreirooficial, cachacaepresente,
domtapparoengenho, cachacarianacional, CachacaCompanheira, blubeer.com.br, ararau-
nacachacaria, brme.oficial, cachacariasalinas.com.br, magnificadefaria, cachacasapucaia,
wibacachaca, bebidaonline, cachacasbrasileirasoficial. Para cada pagina extraida, foi ger-
ado um dataset com todos os comentarios encontrados, em todas as postagens desde a
criacdo da pagina até setembro de 2021. Para cada comentdrio, foram extraidos: o texto
do comentério, a sua data de publicagdo, seu identificador e seu link permanente.

Toda a base de dados foi unificada, gerando assim apenas um dataset, contendo
todos os comentarios, porém 1.395 instancias foram removidas, por ndo possuirem textos,
e 180 foram desconsiderados, por serem repetidas, resultando assim em um dataset com
34.440 instancias validas.

https://developers. facebook.com/docs/graph—-api



3.1.2. Base de dados Twitter

Trata-se de rweets extraidos da rede social Twitter, com 17.766 tweets extraidos de 12
paginas relacionadas a cachaca, e também tweets que possuem em seu escopo textual a
hastag “#cachaca”.

Para a extracdo dos tweets, foi utilizado a API Twitter - API°, que é uma ferra-
menta disponibilizada pelo Twitter, ao qual permite via protocolo HTTPS retirar ou in-
serir informacoes na rede social. Para a comunicacgdo e requisi¢ao dos dados, foi utilizada
novamente a biblioteca Request em Python para o manuseio da API.

A extracdo dos dados ocorreu nas pdginas: araraunacachaca, BebaCompanheira,
cachacanacional, cachacariasp, cachacaslinas, CachacaSapucaia, cachacawiba, DomTap-
paro, EmporioCCEma, NaBebidaOnline, sanhacu. Juntamente com a pesquisa por tweets
na rede social que possuem “#cachaca” em seu escopo textual. Para cada tweet, foram
extraidos: o texto do tweet, seu identificador e a data de sua publicagdo.

Toda a base de dados foi unificada, gerando assim apenas um dataset, que apos a
exclusdo de uma instancia repetida resultou em 17.765 instancias validas.

3.2. Pré-Processamento

O pré-processamento realizado consistiu da remocao de todas as instancias que possuiam
texto vazio, ou seja, nenhum cardcter ou contendo apenas espaco, tabulacao ou quebra de
linhas. Posteriormente, foi realizada a limpeza dos textos, removendo das suas extremi-
dades o espaco, a tabulagdo e a quebra de linha.

Também foi realizado um pré-processamento nos rétulos, onde foram numerados
para os valores de: 0, 1 e 2, representando, respectivamente, as classes: negativo, neutro,
positivo.

3.3. Rotulacao

A rotulacdo de dados € o processo de atribuir rétulos a dados brutos, podendo ser de
natureza categorica, numérica ou textual. A rotulagdo pode ser feita de forma manual ou
automadtica [Reips and Hara 2022].

Para este trabalho, foi realizada a rotulacdo manual, através da ferramenta doc-
cano*, que é uma ferramenta open source de rotulagio de dados para documentos de
texto ou imagens [Nakayama et al. 2018].

A Figura 1 mostra a interface da ferramenta doccano, na qual pode-se visualizar,
ao centro, o dado que se deseja rotular, juntamente com os réotulos inseridos, na parte es-
querda, o menu de navegacao, e na parte direita, informagdes sobre o dado a ser rotulado.

Foi rotulada uma amostra das bases de dados escolhida de forma aleatdria entre
todas as instancias coletadas. O processo de rotulacao foi realizado pelo proprio autor, que
rotulou cada instancia em uma das seguintes classes: negativo, positivo ou neutro. Textos
negativos que expressam insatisfacoes, revisdes negativas e reclamacoes, por exemplo:
”To esperando chegar... comprei dia 13 e ainda ndo enviaram pra transportadora...”.

3https://developer.twitter.com/en/docs/twitter—api
‘https://github.com/doccano/doccano
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Figure 1. Interface da ferramenta doccano

Ja o rétulo positivo € para textos que expressam elogios, revisdes positivas, e desejo ao
produto, por exemplo: ”Eu também quero muito”. Por tltimo, o rétulo neutro, para textos
que expressam, tanto sentimento positivo como negativo, anuincios, textos com apenas
marcagdes de outros usudrios da plataforma, texto que nao foi possivel categorizar como
positivo ou negativo, por exemplo: "E boa sim , mas tem melhoras”.

A base de dados rotulada foi denominada CachacaOM (Cachaca Opinion Mining),
a qual € composta de amostras dos dados coletados das redes sociais Facebook e Twitter.

3.3.1. Base de dados Facebook

Foram selecionados aleatoriamente do dataset 1.200 comentérios, pertencentes ao con-
junto de instancias validas, para a rotulacdo manual, entre as classes: negativo, neutro e
positivo. O resultado € apresentado na Tabela 1.

Rétulo || Quantidade | Porcentagem |

Negativo 31 2,58%
Neutro 593 49,42%
Positivo 576 48,0%

Table 1. Rétulos do dataset Facebook

A Tabela 2 mostra as informagdes dos textos de entrada, da base de dados Face-
book, apresentando a média de palavras por instincia, a mediana, a moda, o mdximo de
palavras em uma instancia, o minimo, e também o vocabulério, que mostra a quantidade
de palavras unicas em todas as instancias do dataset.



’ média \ mediana \ moda \ max \ min \ Vocabulario ‘
5 | 3 [ 2 e8| 1| 2570 |

Table 2. Informacgdes sobre a quantidade de palavras por instancia do dataset
Facebook

3.3.2. Base de dados Twitter

Foram selecionados 1.000 tweets aleatdrios, pertencentes ao conjunto de instincia validas,
para a rotulacdo manual, entre as classes: negativo, neutro e positivo. O resultado desta
rotulacdo € apresentado na Tabela 3.

] Rétulo H Quantidade \ Porcentagem ‘

Negativo 19 1,9%
Neutro 878 87,8%
Positivo 103 10,3%

Table 3. Rotulos do dataset Twitter

A Tabela 4 mostra as informacdes sobre a quantidade de palavras por instancia da
base de dados Twitter.

| média | mediana | moda | méx | min | Vocabuldrio |
T 17 | 16 | 19 |5 | 1| 6648 |

Table 4. Informacoes sobre a quantidade de palavras por instancia do dataset
Twitter

3.4. Outras Bases de Dados

As outras bases de dados utilizadas neste trabalho sdo compostas por acervos
de dois trabalhos.  Sado eles Brazilian Portuguese Sentiment Analysis Datasets
[Souza and Filho 2021] e a Building a Sentiment Corpus of Tweets in Brazilian Por-
tuguese [Brum and Nunes 2017], também conhecida com TweetSentBR. Ambas siao bases
de dados brasileiras publicas, extraidas de fontes digitais.

3.4.1. Base de dados Brazilian Portuguese Sentiment Analysis Datasets

A base de dados Brazilian Portuguese Sentiment Analysis Datasets, desenvolvida por
[Souza and Filho 2021], composta por texto na lingua portuguesa no dominio de revisdes
de produtos. O acervo se encontra disponivel em https://www.kaggle.com/
datasets/fredericods/ptbr-sentiment—-analysis—datasets. A base
de dados é composta por dados que foram retirados dos seguintes acervos publicos:

* Brazilian E-Commerce Public Dataset by Olist: E um acervo piblico de-
senvolvido pela Olist. Esse acervo € composto por andlises de produtos



realizadas entre os anos de 2016 a 2018, por empresas parceiras da Olist
[Olist and Sionek 2018].

» B2W-Reviews01: E um acervo desenvolvido pela equipe da B2W Digital, uma
empresa latina de comércio digital. Esse acervo € composto por andlises de produ-
tos, realizadas entre os meses de janeiro a maio do ano de 2018, no site de vendas
digital americanas.com [Real et al. 2021].

« Corpus Bucapé: E um corpus desenvolvido pelo projeto Opinando
[Opinando 2020], composto por andlises de produtos extraidos em setembro de
2013 [Hartmann et al. 2014].

» UTLCorpus: E um corpus desenvolvido pelo projeto Opinando [Opinando 20201,
e foi dividido em dois corpora, um que trata de avaliagdes de filmes, que foram
retirados do site £ilmow.com, no dia de 14 marco de 2019. J4 a outra parte do
corpus trata de avaliagdes de aplicativos na plataforma GooglePlay, também no
dia de 14 marco de 2019 [Sousa et al. 2019].

Além dos datasets retirados de acervos publicos, o acervo de dados Brazilian Por-
tuguese Sentiment Analysis Datasets fornece mais um dataset, composto da unificacao
dos datasets dos acervo publicos selecionados, chamado de concatenate. Porém os
datasets buscape e concatenate, presentes neste acervo de dados nao puderam ser em-
pregados por falta de memoria da placa de video utilizada no experimento, uma vez que
ao realizar os experimentos com estes datasets o erro OOM (Out of Memory) ocorria,
devido a este fato ambos os datasets foram desconsiderados.

A Tabela 5 apresenta as informacdes estatisticas dos datasets considerando a
quantidade de palavras por instancias.

Dataset H qtd. instancia \ média \ mediana \ moda \ max \ min \ Vocabulario ‘
olist 37.953 7 6 2 35 1 14.601
b2w 115.977 14 10 7 618 1 48.211

utlc_apps 968.018 8 5 1 356 1 140.388

utlc_movies 1.188.497 21 10 2 4515 | 1 265.990

Table 5. Informac6es sobre a quantidade de palavras por instancia dos datasets
do acervo de dados Brazilian Portuguese Sentiment Analysis Datasets

Ja a Tabela 6 mostra o percentual de cada classe de rétulo para cada dataset do
acervo, e entre parénteses a quantidade de instancia.

| Dataset || Negativo \ Positivo |
olist 29,97% (11.407) 70,03% (26.655)
b2w 30,81% (35.758) 69,19% (80.300)

utlc_movies || 11,56% (137.539) | 88,44% (1.052.003)
utlc_apps || 22,51% (218.114) | 77,49% (750.744)

Table 6. Percentual de classe do rotulo de cada dataset do acervo de dados
Brazilian Portuguese Sentiment Analysis Datasets

A escolha do acervo Brazilian Portuguese Sentiment Analysis Datasets se deve
ao fato de que, no geral, o conjunto de dados fornece uma base sélida para a andlise



das opinides e preferéncias dos consumidores em relagdo aos produtos, atrelando-se com
nosso objetivo de analisar os sentimentos na esfera do produto cachaca.

3.4.2. Base de dados TweetSentBR

A base de dados TweetSentBR foi desenvolvida pelo trabalho que pertence ao projeto
Opinando da USP [Brum and Nunes 2017]. Esse acervo possui enfoque em tweets, na
esfera de programas de TV, possuindo um total de 15.047 tweets extraidos entre os meses
de janeiro a junho de 2017. O acervo se encontra disponivel publicamente em https:
//bitbucket.org/HBrum/tweetsentbr/.

A base de dados possui 212 instancias de textos repetidos, as quais foram retiradas
para realizacdo do estudo, e também possui 47 instancias ndo rotuladas, que também
foram removidas, além de 4 instancias removidas apos o processo de pré-processamento
do texto, contando com um total de 14.784 instancias, rotuladas entre as classes: negativo,
neutro e positivo, como mostra a Tabela 7.

Rétulo | Quantidade | Porcentagem |

Negativo 4.403 29,78%
Neutro 3.783 25,59%
Positivo 6.598 44.63%

Table 7. Rétulo do dataset TweetSentBR

Ja a Tabela 8, mostra informacdes sobre a quantidade de palavras por instancia do
texto de entrada utilizado da base de dados.

| média | mediana | moda | méx | min | Vocabuldrio |
7 | 7 | 5 [51] 1] 14400 |

Table 8. Informacoes sobre a quantidade de palavras por instancia do dataset
TweetSentBR

A escolha dessa base de dados se deve ao fato de ser um acervo composto por
tweets, carregando consigo o estilo e o comportamento do vocabulario utilizado em re-
des sociais, vinculando-se com as bases de dados que deseja-se avaliar, que também sao
extraidas de redes sociais.

4. Avaliacao Experimental

Nesta se¢do, estdo descritos os procedimentos e as configuracdes utilizadas na pesquisa,
abordando os métodos, os parametros e a maneira de condu¢do de cada experimento,
pontuando as tecnologias utilizadas, como por exemplo, os modelos, as bibliotecas e a
linguagem de programacao. Também, sao apresentados e discutidos os resultados obtidos.



4.1. Configuracao Experimental

Os modelos de linguagem utilizados para a realizacdo da pesquisa estdo disponiveis
no Hugging Face’, que é uma plataforma online para o compartilhamento de modelos,
datasets e ferramentas.

O primeiro modelo selecionado do repositério foi o BERTimbau
[Souza et al. 2020], que € um modelo brasileiro, especifico para a lingua portuguesa,
desenvolvido a partir do modelo BERT [Devlin et al. 2019]. O BERT por sua vez €
um modelo bidirecional, ou seja, capaz de observar o contexto tanto a direita como a
esquerda, proposto pela Google em 2018 e se tornou referéncia na comunidade de PLN.

O segundo modelo selecionado foi o twitter-XLM-roBERTa, que se trata de um
modelo treinado com 198 milhdes de rweets em diversos idiomas [Barbieri et al. 2022],
incluindo o portugués, para a tarefa de analise de sentimento, podendo classificar entre
trés rétulos: positivo, negativo ou neutro. Este modelo utiliza como base o modelo XLM-
roBERTa [Conneau et al. 2020], que ¢ uma versao do modelo roBERTa [Liu et al. 2019]
multilingue.

Para a realizacdo dos experimentos, foi utilizado um computador como servidor
remoto, com as seguintes especificacoes: placa grafica NVIDIA GeForce RTX 3090 con-
tendo 24GB de memoria dedicada, 128GB de memoéria RAM, processador Intel Core i7
da 10° geragdo, de 2.9GHz.

O servidor roda sobre o sistema operacional Ubuntu 22.04.3 LTS. Para a
realizacdo dos experimentos foi criado um ambiente virtual, através da ferramenta de
gerenciador de pacotes micromamba® na versdo 1.0.0. Para a execu¢iio dos experimentos,
foi selecionada a linguagem de programacao Python na versao 3.9.13, além das bibliote-
cas Tensorflow na versao 2.7.0, Transformers na versao 4.24.0 e a Datasets na versao
2.6.1.

Para a conexdo com o servidor via SSH ou SFTP foi utilizada, a ferramenta Any-
Desk 7 na versdo 6.2.0, e também a IDE Visual Studio Code®, com a extensdo Remote -
SSH na versao 0.106.4, que possibilitou a realizagdo da codificacao e da execugdo direta
no servidor.

Para o controle de versionamento dos documentos foi utilizado a ferramenta git’
na versdo 2.34.1, juntamente com a plataforma github'® para a hospedagem online do
repositorio. Repositdrio esse que se encontra disponivel em https://github.com/
ThiagoSallesSantos/IC_AnaliseSentimento/.

Os hiperparametros adotados no processo de ajuste fino do modelo BERTimbau
foram os hiperparametros descritos no artigo [Devlin et al. 2019], sdo eles: nimero de
épocas igual a 3, o otimizador Adam com a taxa de aprendizado igual a 2e-5, com uma
variacdo nos valores de batchs, sendo realizado um ajuste com batch igual a 16 e outro
com valor igual a 32, devido ao tamanho variado dos datasets. Ja para o modelo twitter-

Shttps://huggingface.co/
Shttps://mamba.readthedocs.io/en/latest/user_guide/micromamba.html
"https://anydesk.com/pt

8https://code.visualstudio.com/

https://git-scm.com/

Ohttps://github.com/



XLM-RoBERTa nao foi adotado nenhum hiperparametro, visto que foi utilizado o modelo
pré-treinado.

As particoes adotadas para as bases de dados de terceiros foram as mesmas uti-
lizadas nos trabalhos [Souza and Filho 2021] para a base de dados Brazilian Portuguese
Sentiment Analysis Datasets e [Brum and Nunes 2017], para base de dados TweetSentBR.

Para ambos os modelos, foi utilizado o fokenizador correspondente ao modelo,
que se encontram disponiveis junto a pagina dos modelos na plataforma Hugging Face.

Importante salientar que, para os experimentos de classificacdo bindria com os
datasets Facebook e Twitter, foram considerados apenas os dados rotulados como neg-
ativo e positivo, eliminando assim os dados rotulados como neutro, para que assim haja
conformidade entre os modelos, visto que as bases do trabalho [Souza and Filho 2021]
utilizadas para o ajuste fino do modelo Bertimbau nao possui o rétulo neutro. Nos casos
em que o modelo twitter-XLM-RoBERTa foi utilizado para predizer rétulos bindrios, as
predicdes como neutro foram ignoradas.

4.2. Métricas de Avaliacao

Nesta se¢do, apresentamos as métricas utilizadas nos experimentos. A Tabela 9 mostra o
indice de siglas utilizada referente aos valores da matriz de confusao.

| Sigla | Valor de Confusdo
VP | Verdadeiro Positivo
VN | Verdadeiro Negativo
FpP Falso Positivo
FN Falso Negativo

Table 9. indice das siglas da matriz de confusdo

4.2.1. Acuracia

A Acurécia mede a proporcao de predicdes corretas em relag@o ao total de predi¢des feitas
[Pedregosa et al. 2011]. Sua férmula é:

VP+ VN
VP+VN+FP+ FN

Acuracia =

4.2.2. Revocacao

O Revocacdo mede a proporcao de verdadeiros positivos em relagdo ao total de instancias
que realmente pertencem a classe positiva [Pedregosa et al. 2011]. A férmula para calcu-
lar o revocacdo é:

VP
VP+VN

Revocacao =



4.2.3. Precisao

A Precisdo avalia a propor¢do de previsoes corretas feitas pelo modelo em relacdo ao
total de previsdes positivas realizadas [Pedregosa et al. 2011]. A férmula para calcular a
Precisao é:

VP
VP+ FP

Precisao =

4.2.4. F1-Score

O Fl-score combina tanto a precisdo quanto revocagdo, oferecendo uma medida tnica
[Pedregosa et al. 2011]. A férmula para calcular o F1-score é:

Precisao x Revocacao
Fl1 =2«

Precisao + Revocacao

A escolha do Fl1-score € devido ao fato de que ela oferece uma medida mais equi-
librada e informativa do desempenho do modelo em cendrios de desigualdade de classes,
permitindo uma avaliacdo mais abrangente do modelo.

4.2.5. ROC-AUC

ROC-AUC € uma métrica utilizada para avaliar o desempenho de modelos de classificagao
binaria. Ela mede a capacidade do modelo em discriminar corretamente entre as classes
positiva e negativa em diferentes limiares de classificacdo. A curva ROC € um gréfico
que representa a taxa de verdadeiros positivos em funcdo da taxa de falsos positivos para
diferentes limiares de classificacdo [Pedregosa et al. 2011].

A férmula para calcular a Area sob a Curva ROC pode variar dependendo do
método utilizado para construir a curva, um método comum € o cdlculo da area usando a
regra trapezoidal.

A escolha da métrica ROC-AUC se deve a conformidade com os baselines estab-
elecidos, para a realizacio da avaliacdo e consequentemente a escolha do modelo.
4.3. Baselines

Foram selecionados dois trabalhos para compor as baselines, sao eles
[Souza and Filho 2021] e [Brum and Nunes 2017].

4.3.1. Sentiment Analysis on Brazilian Portuguese User Reviews

O Sentiment Analysis on Brazilian Portuguese User Reviews trata-se de um trabalho de-
senvolvido pela UFRJ (Universidade Federal do Rio de Janeiro), com o propdsito de
realizar a tarefa de classificacdo de texto na lingua portuguesa, utilizando de abordagens
tradicionais [Souza and Filho 2021].



As abordagens tradicionais consistem em métodos mais bésicos para classificacao
de textos, baseando-se em extrair caracteristicas especificas dos documentos, e posterior-
mente, alimentar algum classificador com essas caracteristicas extraidas.

No trabalho, foram utilizadas duas abordagens. A primeira consistiu em utilizar
de embeddings de documentos, utilizando: FastText, GloVe e Word2Vec, todos treinados
para a lingua portuguesa, possuindo as seguintes variagdes em suas dimensdes: 50, 100
e 300, e posteriormente foram utilizados os classificadores Logistic Regression, Random
Forest e LightGBM. Ja a segunda abordagem utilizou o esquema de pesos TF-IDF (Term
Frequency x Inverse Document Frequency) para calcular os pesos da palavras, utilizando
de variacdes do vocabuldrio a ser considerado para cada dataset, e posteriormente, foram
utilizados os classificadores Logistic Regression e LightGBM. Porém para o presente
trabalho apenas a primeira abordagem sera utilizada para critérios comparativos, visto
que, os resultados da segunda abordagem s@o apresentados apenas em formato de gréfico,
sem os valores exatos, dificultando a comparacao.

4.3.2. Building a Sentiment Corpus of Tweets in Brazilian Portuguese

O Building a Sentiment Corpus of Tweets in Brazilian Portuguese trata-se de um trabalho
desenvolvido pela USP (Universidade de Sao Paulo), com o propdsito de desenvolver uma
base de dados de fweets rotulados para a tarefa de andlise de sentimentos no contexto de
programas de televisdo brasileiros [Brum and Nunes 2017].

Para a avaliag@o experimental da base de dados desenvolvida, o trabalho, utilizou
do saco de palavras (do inglés bag of words) para incorporagdo dos tweets, € também de
trés métodos de aprendizado de miquina: SVM, Naive Bayes e uma abordagem hibrida,
que combina o SVM com um classificador 1éxico, esse dltimo apenas para a avaliacao
bindria da base de dados.

4.4. Resultados e Discussoes

O primeiro conjunto de experimentos teve como objetivo avaliar os modelos baseados no
BERT para a tarefa de classificacdo de sentimentos. Foi feita uma comparagdo com os
dois trabalhos utilizados como baseline.

A Tabela 10 mostra os resultados pelos modelos gerados a partir do ajuste fino do
modelo BERTimbau para a tarefa de classificacdo de texto, para cada dataset.

Para o modelo BERTimbau, foram mostrados apenas os resultados do ajuste fino
com hiperparametro de batch igual a 16, visto que ndo houve diferenca significativa entre
os valores de 16 e 32 batchs.

O dataset TwitterASBR representa o acervo de dados do trabalho
[Brum and Nunes 2017] e possui duas variacdes, uma com duas classes: positivo e
negativo, e outra com trés classes: positivo, negativo e neutro.

Ja a Tabela 11 mostra os resultados apds a predicdo do modelo twitter-XLM-
RoBERTa, para cada dataset.

Vale ressaltar que tanto para o modelo BERTimbau como o modelo twitter-XLM-
RoBERTa, o dataset TwitterASBR com trés classes nao possui a métrica ROC-AUC, visto



BERTimbau

Dataset | Acuricia | Precisio | Revocagdo | F1 [ ROC-AUC
olist 0,944 0,954 0,967 0,960 0,929
b2w 0,970 0,984 0,972 0,978 0,969
utlc_apps 0,946 0,968 0,962 0,965 0,927
utlc _movies 0,952 0,965 0,981 0,973 0,856
TwitterASBR - 2 classes 0,890 0,936 0,878 0,906 0,893
TwitterASBR - 3 classes 0,747 0,749 0,747 0,748 -

Table 10. Resultados dos modelos gerados pelo ajuste fino do BERTimbau

twitter-XLM-RoBERTa

Dataset | Acuricia | Precisio | Revocagdo | F1 [ ROC-AUC
olist 0,884 0,961 0,869 0,913 0,893
b2w 0,927 0,975 0,918 0,946 0,933
utlc_apps 0,861 0,979 0,838 0,903 0,889
utlc _movies 0,740 0,957 0,740 0,834 0,743
TwitterASBR - 2 classes 0,857 0,954 0,802 0,871 0,871
TwitterASBR - 3 classes 0,717 0,745 0,717 0,722 -

Table 11. Resultados do modelo twitter-XLM-RoBERTa

ser um métrica de classificagdo exclusivamente bindria.

Observando as Tabelas 10 e 11, o modelo BERTimbau desempenhou melhor que
o modelo twitter-XLM-RoBERTa de maneira geral. Isso se deve ao fato de que o modelo
BERTimbau passou pelo processo de ajuste fino, utilizando-se das particdes destinadas
ao treino dos datasets, adquirindo assim conhecimento sobre o dominio, o que possi-
bilitou um melhor resultado. J4 o modelo twitter-XLM-RoBERTa vem pré-treinado para
classificacao de sentimentos, € ndo passou por um ajuste fino nos datasets utilizados neste
trabalho. Além de que, tendencialmente modelos monolingue desempenham melhores
que modelos multilingue [Conneau et al. 2020].

A Figura 2 mostra o grafico dos comparativos entre os valores obtidos pela métrica
ROC-AUC entre as abordagens para a tarefa de classificacdo de texto, para cada dataset.
Foram selecionados os dois melhores resultados do trabalho [Souza and Filho 2021]. A
métrica ROC-AUC foi a unica utilizada no referido trabalho.

Os resultados mostram que o modelo BERTimbau conseguiu desempenhar melhor
em alguns casos e em outros, o método cldssico FastText com 300 dimensdes utilizando
o classificador LightGBM foi superior. Ja o modelo twitter-XLM-RoBERTa foi inferior
em todos os casos, provavelmente por ter sido treinado com base de dados em tweets, que
possui geralmente um escopo de texto diferente.

As Figuras 3 e 4 mostram os graficos dos comparativos entre os valores obtidos
pelas métricas F1 e Acurdcia entre as abordagens para a tarefa de classificacao de texto,
com 2 classes e 3 classes respectivamente, para o dataset TwitterASBR. Vale ressaltar
que para a classificacdo de texto com 3 classes a abordagem Hybrid Classifier ndo foi
utilizada no trabalho [Brum and Nunes 2017].
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Figure 2. Grafico do comparativo da métrica ROC-AUC entre as abordagens de
classificacao de texto

As Figuras 3 e 4 demonstram que os métodos propostos BERTimbau
e twitter-XLM-RoBERTa foram melhores que métodos empregados no trabalho
[Brum and Nunes 2017], tanto para a classificacdao de 2 classes como para classificacao
de 3 classes.

O segundo conjunto de experimentos teve como objetivo avaliar os modelos basea-
dos no BERT para a tarefa de classificacao de sentimentos nos datasets da bebida cachaga,
coletadas das redes sociais. Como os datasets de cachaga sao pequenos, eles foram uti-
lizados apenas para o teste de predi¢ao, cujos resultados sdo mostrados a seguir. O treina-
mento dos modelos foi feito com cada um dos datasets de terceiros.

A Tabela 12 mostra os resultados ao predizer as 1.200 amostras rotuladas do
dataset extraido da rede social Facebook, para as classes: positivo e negativo. A predi¢ao
foi realizada utilizando dos modelos gerados, apds o ajuste fino do modelo BERTimbau,
e também da utilizagdo do modelo pré-treinado twitter-XLM-RoBERTa.

Ja a Tabela 13 mostra os resultados obtidos ao predizer as 1.000 amostras rotuladas
do dataset extraido da rede social Twitter, para as classes: positivo e negativo.

Observando as Tabelas 12 e 13, a superioridade dos modelos BERTimbau em
relacdo ao modelo twitter-XLM-RoBERTa, no que se trata do dataset Facebook, quando



I Fl
HEEN Acuracia
0.8
0.765 0.768
0.6 1
v
o
2
8
0.4 +
0.2 1
0.0 -
BERTimbau twitter-XLM-RoBERTa SVM Naive Bayes Hybrid Classifier
Abordagens

Figure 3. Grafico do comparativo das métricas F1 e Acuracia entre as aborda-
gens de classificacao de texto para 2 classes

Modelo H Acurécia \ Precisao \ Revocacgao \ F1-Score ‘
BERTimbau - olist 0,945 0,977 0,965 0,971
BERTimbau - b2w 0,944 0,978 0,961 0,970

BERTimbau - utlc_apps 0,947 0,970 0,974 0,972
BERTimbau - utlc_movies 0,945 0,956 0,987 0,971
BERTimbau - twitterASBR 0,929 0,987 0,937 0,961
twitter-XLM-RoBERTa 0,866 0,997 0,861 0,924

Table 12. Resultados para o dataset Facebook - 2 classes

analisamos as métricas F1-Score e Acurdcia. Porém, tal afirmagdo nio pode ser dita para
o dataset Twitter, devido ao fato que o modelo twitter-XLM-RoBERTa apresenta resulta-
dos de F1-Score e Acurdcia superiores a alguns dos modelos BERTimbau, o que mostra a
importancia da similaridade entre os dados de treino com os dados reais. Isso fica mais ev-
idente ao verificarmos que o modelo que obteve o melhor desempenho foi o BERTimbau
- twitterASBR.

As Tabelas 14 e 15 mostram os resultados ao predizer os datasets do Face-
book e Twitter, respectivamente, para as classes: positivo, negativo € neutro. Para
essa classificacido apenas os modelos BERTimbau - twitterASBR e twitter-XLM-RoBERTa
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Figure 4. Grafico do comparativo das métricas F1 e Acuracia entre as aborda-
gens de classificacao de texto para 3 classes

Modelo | Acurdcia | Precisdo | Revocagio | F1-Score |
BERTimbau - olist 0,901 0,909 0,980 0,943
BERTimbau - b2w 0,877 0,885 0,980 0,930

BERTimbau - utlc_apps 0,868 0,865 1,0 0,927
BERTimbau - utlc_movies 0,827 0,841 0,980 0,905
BERTimbau - twitterASBR 0,918 0,926 0,980 0,952
twitter-XLM-RoBERTa 0,877 0,978 0,873 0,923

Table 13. Resultados para o dataset Twitter - 2 classes

foram empregados, visto serem os Unicos treinados para predizer para os trés rotulos.

Modelo | Acurdcia | Precisdo | Revocagio | F1-Score |
BERTimbau - twitterASBR 0,784 0,626 0,730 0,648
twitter-XLM-RoBERTa 0,750 0,614 0,767 0,629

Table 14. Resultados para o dataset Facebook - 3 classes

O resultado apresentado na Tabela 14 demonstra que o modelo BERTimbau - twit-
terASBR desempenhou melhor, provavelmente por ter como base o modelo BERTimbau,



Modelo H Acurécia \ Precisdo \ Revocacao \ F1-Score ‘
BERTimbau - twitterASBR 0,755 0,487 0,638 0,522
twitter-XLM-RoBERTa 0,780 0,498 0,742 0,542

Table 15. Resultados para o dataset Twitter - 3 classes

visto que ambos os modelos ndo possuem similaridade com o dataset Facebook. Ja a
Tabela 15 apresenta um melhor desempenho do modelo twitter-XLM-RoBERTa, possivel-
mente devido ao fato de que o twitter-XLM-RoBERTa é um modelo pré-treinado em uma
base de dados muito grande de fweets.

As Tabelas 16 e 17 apresentam os erros cometidos pelos modelos ao predizer os
datasets Facebook e Twitter respectivamente, para as classes: positivo e negativo. A col-
una “Erros Negativo” representa o erro do modelo ao predizer erroneamente uma instancia
negativa como positiva, € a “Erros Positivo” representa o erro do modelo ao predizer er-
roneamente uma instancia positiva como negativa, e entre parénteses o percentual que o
erro representa.

Modelo H Qtd Erros Negativo \ Qtd Erros Positivo \ Erros Totais ‘
BERTimbau - olist 13 (41,93%) 20 (3,47%) 33 (5,43%)
BERTimbau - b2w 12 (38,70%) 22 (3,81%) 34 (5,60%)

BERTimbau - utlc_apps 17 (54,83%) 15 (2,60%) 32 (5,27%)
BERTimbau - utlc_movies 26 (83,38%) 7 (1,21%) 33 (5,43%)
BERTimbau - twitterASBR 7 (22,58%) 36 (6,25%) 43 (7,08%)
twitter-XLM-RoBERTa 1 (3,22%) 80 (13,88%) 81 (13,34%)

Table 16. Numero de erros dos modelos no dataset Facebook

Modelo | Qtd Erros Negativo | Qtd Erros Positivo | Erros Totais |
BERTimbau - olist 10 (52.63%) 2 (1.94%) 12 (9.83%)
BERTimbau - b2w 13 (68,42%) 2 (1,94%) 15 (12,29%)

BERTimbau - utlc_apps 16 (84,21%) 0 (0%) 16 (13,11%)
BERTimbau - utlc_movies 19 (100%) 2 (1.94%) 21 (1721%)
BERTimbau - twitterASBR 8 (42,10%) 2 (1,94%) 10 (8,19%)
twitter-XLM-RoBERTa 2 (10,52%) 13(12.62%) | 15 (12.29%)

Table 17. Numero de erros dos modelos no dataset Twitter

Analisando as Tabelas 16 e 17 pode-se observar que percentualmente a maioria
dos modelos, com exce¢do do modelo twitter-XLM-RoBERTa, rotularam erroneamente as
amostras negativas, tanto que o modelo BERTimbau - utlc_movies, rotulou erroneamente
todas as amostras negativas do dataset Twitter. Analisando a Tabela 6, pode-se obser-
var que houve menos amostras negativas em seu treinamento, o que pode influenciar no
ndmero de erros para os rétulos negativos.

Verificando as predi¢cdes dos modelos no dataset Facebook houve erros em co-
mentérios, como em " Excelente! Porém ainda estou a espera da minha do més de Agosto.
Estd demorando, CN!...”, que é uma amostra negativa, porém, cinco de seis modelos



predisseram de maneira errada essa instancia, ja& que os modelos por serem baseados
no modelo BERT analisam o contexto tanto a esquerda como a direita, para um mel-
hor entendimento das relacdes entre as palavras presentes no texto analisado, portanto,
provavelmente devido ao uso do termo “Excelente” a relacao entre as palavras obteve um
cunho mais positivo, o que pode resultar em uma classificagao errobnea. Outro exemplo
€ o texto “ndo estd disponivel pra compra ainda??”, que € uma amostra positiva, visto
o interesse na aquisi¢ao do produto, porém todos os modelos, exceto o modelo BERTim-
bau - utlc_movies, rotularam erroneamente essa instancia, possivelmente devido ao uso
do termo de negacdo "nao”.

Ja no dataset Twitter, foi verificado que todos os modelos rotularem erroneamente
ainstancia "#CACHACA e #PERFUME sao campeds,em #IMPOSTOS. Cachaga,n posso
confirmar.Mas #PERFUME,realmente td bem salgado.Mas vale a pena,ser #cheirosa”,
que foi erroneamente rotulada por todos os modelos como amostras positivas, sendo
uma amostra negativa, visto que trata-se de uma reclamacdo. Outro exemplo de
instancia é “Fui tentar traduzir "amor da minha vida”, a resposta foi CACHACA!
https://t.co/JdAMWS5dIul2.”, que € uma amostra positiva, visto o apre¢o do cliente com
a bebida, que foi erroneamente rotulada pelos modelos BERTimbau - b2w e twitter-XLM-
RoBERTa como negativa.

Para concluir, ao observar os resultados de todas as abordagens utilizadas, que
devido aos resultados apresentados pelo modelo BERTimbau - utlc_apps nas métricas
Acurécia e F1-Score na Tabela 12, indica-se a utilizagdo desse modelo para a predi¢cdao
de dados do Facebook para a classificagdo de duas classes. Ja para a classificacio de
duas classes de dados do Twitter, indica-se a utilizacdo do modelo BERTimbau - Twit-
terASBR, visto seus resultados nas métricas Acuracia e F1-Score na Tabela 13. Para as
classificagcoes de trés classes de dados do Facebook e do Twitter, indica-se os modelos
BERTimbau - TwitterASBR e twitter-XLM-RoBERTa, respectivamente, devido aos seus
resultados nas Tabelas 14 e 15.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste estudo, foram propostas abordagens para a tarefa de mineracdo de opinido, no
dominio especifico da bebida cachaga, utilizando modelos BERT, trazendo uma base de
dados propria extraida de redes sociais. Porém, devido ao alto custo de rotular toda a base
de dados, apenas uma amostra foi rotulada. Assim, foram utilizadas outras bases de da-
dos de terceiros, que possuem similaridade com as bases de dados alvo, para realizacao do
ajuste fino do modelo BERTimbau para a tarefa de mineragcao de opinido. Desta maneira,
utilizou-se duas abordagens com as amostras rotuladas, uma com o modelo BERTimbau
ajustado e outra com o modelo pronto twitter-XLM-RoBERTa.

Observando os resultados na Secdo 4.4, pode-se concluir que as abordagens uti-
lizadas neste trabalho obtiveram resultados considerdveis. Para o dataset Facebook,
o melhor resultado foi de 97,2% na métrica F1-Score para o modelo BERTimbau -
utlc_apps, ja para o dataset Twitter o resultado foi de 95,2% com o modelo BERTimbau -
twitterASBR. Portanto, € plausivel afirmar que as abordagens utilizadas possuem potencial
para a tarefa de mineragdo de sentimento no dominio especifico da bebida cachaga.

O trabalho apresenta alguns pontos fracos, como o uso de uma pequena base dados
rotulada para tarefa de mineracdo de opinido no dominio especifico da bebida cachacga,



além de que a base foi rotulada por apenas uma pessoa, possuindo desta maneira um viés
pessoal do rotulador, e também a quantidade de rétulos neutros presentes na rotulagao
amostral do dataset Twitter, visto que a remog¢do das amostra neutras, resultou em ape-
nas 122 instancias para a realizacdo do experimento de classificagdao bindria do dataset
Twitter.

Como trabalhos futuros, propde-se a avaliacio de diferentes modelos, sejam eles
baseados ou ndo no modelo BERT, a criacdo de uma equipe para a verificagdo e a
finalizac@o da rotulagdo de toda a base de dados coletada das redes sociais, e a realizagao
dos mesmos experimentos, porém com uma infraestrutura de hardware superior, com
memoria e capacidade de processamento maior para processar bases maiores.
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