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ANALISE DE SENTIMENTO EM TEXTOS DE AVALIACOES DE PRODUTOS USANDO METODOS DE
APRENDIZAGEM PROFUNDA

Estudar técnicas de andlise de sentimento de textos com o uso de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial Uso de técnicas
relevantes para um problema ainda com pouca automatizagéo no mercado, além de propor uma nova forma de metrificar o resultado.
Treinamento e aplicacdo de redes neurais em uma base vasta de textos. Uma forma sdlida de analisar textos e dar um significado
numérico, chegando a uma andlise de sentimento de uma massa de textos. Proposi¢do de uma nova técnica de medi¢éo de resultados
com classificagdo ordinal de textos. Umaformade realizar andlise de textos de forma automatizada.
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ANALYSIS OF SENTIMENTS IN PRODUCT REVIEWS TEXTS USING DEEP
LEARNING METHODS

ANALISE DE SENTIMENTO EM TEXTOS DE AVALIACOES DE PRODUTOS
USANDO METODOS DE APRENDIZAGEM PROFUNDA

ABSTRACT

The following work deals with an analysis of natural language processing models using
review texts from online stores. An explanation of the basic concepts of Machine
Learning, Deep Learning and Natural Language Processing will be carried out. What
are the main algorithms, how they are applied in the most diverse Natural Language
problems. For the experimental part, a database of customer comments from the B2W
group stores was used (Submarino, Americanas, Shoptime, etc.) on various purchased
products in order to make a sentiment forecast according to purchased product reviews
texts. Based on the users' own grades, which ranged from 1 to 5. We obtained 58%
accuracy using Support Vector Machine algorithms and 64% using the Transformer
BERTimbau model. The work demonstrates the differences between NLP methods
currently used. The Transformer model had the best performance within the techniques
used for the prediction chosen in the work. Where it can be improved upon using more
data, differente hyperparameters and more processing power

Keywords: Text Processing, Natural Language Processing, Machine Learning, Deep
Learning, Sentiment analysis

RESUMO

O trabalho a seguir trata de uma anélise de desempenho de modelos de processamento
de linguagem natural usando textos de avaliagdes de produtos de lojas online. Sera
realizada uma explicacdo dos conceitos basicos de Aprendizado de M4équina,
Aprendizado Profundo e Processamento de Linguagem Natural. Quais sdo os principais
algoritmos, como sio aplicados nos mais diversos problemas de Linguagem Natural.
Para a parte experimental, um banco de dados de comentarios de clientes das lojas do
grupo B2W (Submarino, Americanas, Shoptime, etc.) sobre diversos produtos
adquiridos, a fim de fazer uma previsao de sentimento de acordo com os textos de
avaliagdes dos produtos adquiridos. Com base nas notas dos préprios usuarios, que
variaram de 1 a 5. Obtivemos 58% de acerto com os algoritmos Support Vector
Machine e 64% com o modelo Transformer BERTimbau. O trabalho demonstra as
diferencas entre os métodos de PNL usados atualmente. O modelo Transformer teve o
melhor desempenho dentro das técnicas utilizadas para a previsdo escolhida na obra.
Onde pode ser melhorado usando mais dados, hiperpardmetros diferentes e mais poder
de processamento.

Palavras-chave: Processamento de Texto, Processamento de Linguagem Natural,
Transformers, Aprendizado de Maquina, Aprendizado Profundo, Analise de sentimento



1. INTRODUCAO

Com o crescente uso de algoritmos cada vez mais complexos e a necessidade de
se automatizar as mais diversas fun¢des na industria, nunca foi tdo necessario a
melhoria de processos nos mais diversos campos da Inteligéncia Artificial para
fazermos os computadores gerarem os proprios codigos e automatizarem as fungdes.
Dentro desse escopo, um dos campos que mais tiveram mudancas atualmente foi o de
Processamento de Linguagem Natural, que ¢ responsavel pela criagdo de chatbots,
analisar sentimento de textos, processar enormes quantidades de texto e extrair
informagdes ¢ etc. Este trabalho se propde a descrever, usar e comparar técnicas de
Machine Learning e Redes Neurais para realizar andlise de sentimento textual
utilizando-se de uma base de dados de comentarios de clientes das lojas do grupo B2W
acerca de produtos comprados nelas. Nesses textos foram aplicadas técnicas classicas
de Machine Learning (Naive Bayes e Support Vector Machine), além de técnicas
baseadas em modelos da arquitetura Transformers (VASWANI et al, 2017) de redes
neurais, como a BERTimbau (SOUZA et al, 2020). As técnicas de aprendizado de
maquina ¢ Deep Learning foram treinadas em mais de 130 mil textos retirados dos sites
do grupo B2W para, a partir de algum texto de entrada, dar uma nota de 1 a 5
representando quanto satisfeito o cliente estd com o produto comprado. Os resultados do
trabalho servem de base solida para estudos no estado da arte em aplicagdes de
aprendizado de maquina e Deep Learning para processamento de linguagem natural.
Além de comparacdo das técnicas mais classicas (Naive Bayes e Support Vector
Machines) com as mais novas arquiteturas usando redes neurais. O trabalho apresentara
uma breve introducdo ao Machine Learning e suas técnicas cléssicas, redes neurais e
suas aplicagdes, além de explicar como funciona a arquitetura Transformers para
processamento de linguagem natural.

2. MACHINE LEARNING

Aprendizado de Maquina, ou Machine Learning, ¢ o estudo de algoritmos de
computador que se melhoram pelo uso recorrente ¢ pelo treinamento usando bases de
dados (MITCHELL T, 1997:15). E como computadores podem executar tarefas sem
serem programados explicitamente para isso, aprendendo a partir de dados fornecidos
anteriormente. Existem diferencas conceituais entre Machine Learning e Inteligéncia
artificial, JA é um termo muito mais amplo que denota a habilidade de criagdo de
inteligéncia em maquinas (RUSSEL, 1995:4) criadas pelo homem a partir das mais
variadas técnicas. Para alguns algoritmos ¢ facil um ser humano criar uma logica e
aplicd-la a maquina para realizacdo de uma tarefa, em outras situagdes ¢ mais eficiente
ajudar a maquina a gerar o proprio algoritmo para a realizacao das tarefas.

2.1. TIPOS DE APRENDIZADO

As tarefas de aprendizado de maquina sdo tipicamente classificadas em trés
categorias amplas, de acordo com a natureza do "sinal" ou "feedback" de aprendizado
disponivel para um sistema de aprendizado (RUSSEL, 1995:528).

No aprendizado supervisionado sdo apresentadas ao computador exemplos de
entradas e saidas desejadas com o objetivo de aprender uma regra geral que mapeia as
entradas para as saidas. Os dados sd3o conhecidos como dados de treino e consistem
numa série de exemplos de treino. Cada exemplo tem uma ou mais entradas e uma saida
desejada.



No aprendizado nao supervisionado nenhum tipo de rotulo ¢ dado ao
algoritmo de aprendizado, deixando-o sozinho para encontrar estrutura nas entradas
fornecidas. O aprendizado ndo supervisionado pode ser um objetivo em si mesmo
(descobrir novos padrdes nos dados) ou um meio para atingir um fim. Em aprendizado
nao supervisionado, os algoritmos usam uma base de dados que apenas contém entradas
¢ acham estruturas nos dados, agrupando e formando clusters. Desta forma os
algoritmos ndo supervisionados aprendem de dados que ndo foram previamente
divididos em classes ou categorias, sendo o proprio algoritmo que realiza essa divisao
como treinamento.

No aprendizado por reforco um programa de computador interage com um
ambiente vivo, em que o programa deve desempenhar determinado objetivo (por
exemplo, dirigir um veiculo). E fornecido, ao programa, feedback quanto a premiagdes
e punig¢des, na medida em que ¢ navegado o espago do problema.

3. MACHINE LEARNING PARA PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM
NATURAL

Dentro do Machine Learning, que se subdivide em varias areas, temo o
Processamento de Linguagem Natural (JOHRI et al, 2020:23), que é uma subarea da
inteligéncia artificial que estuda problemas de geracdo e compreensdo automatica de
linguas quando faladas ou escritas de um interlocutor humano. O objetivo ¢ criar
sistemas computacionais capazes de transformar informagdes em um banco de dados
em textos naturais para um ser humano e também de receber informagdes e

interpreta-las.
3.1 BAG OF WORDS

Bag of Words (ZHANG et al, 2010:43) ¢ a representacdo mais simples de NLP
usada atualmente, neste modelo, um texto (uma frase ou um pardgrafo) ¢ representado
como um vetor contendo a representacdo quantitativa de cada palavra. Ignorando a
gramatica ¢ a ordem das palavras. Por exemplo se usarmos as frases “O rato roeu a
roupa do rei de Roma” e “Roma ¢ cheia de ratos” é gerado um vetor que cada posi¢ao
dele corresponde a uma palavra que existe nas sentengas, ¢ formado um vetor que
representa as palavras "rato", roeu", "o", "a", "roupa", "do", "rei", "de", "Roma", "¢é",
"cheia, "ratos". Gerando dois vetores representativos: [1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,0,0] e
[0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,2,1].

Essa representagdo vetorial pode ser usada em diversos modelos de aprendizado
de maquina, como os ja apresentados no capitulo anterior. Uma das principais
limitagdes desse tipo de representacao € que ele ignora totalmente a ordem das palavras,
que sdo muito importantes para a compreensao total do sentido do que ¢ falado. Uma
forma de contornar esse problema ¢ representar as palavras em bigramas e trigramas,
que sao conjunto de duas ou trés (ou até mais) palavras. Mas a quantidade de conjuntos
de palavras facilmente chega a valores altissimos em textos grandes. Isso gera
impossibilidade de se trabalhar com dados tdo grandes por limitagdes de hardware.

3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
Sao modelos computacionais inspirados pelo cérebro humano (Hopfield 1982).

Normalmente sdo representadas por neuronios interconectados que podem comportar
varios valores de entrada. A inspiragdo original para essa técnica advém do exame das



estruturas do cérebro, em particular do exame de neuronios. A propriedade mais
importante das redes neurais ¢ a habilidade de aprender de seu ambiente e com isso
melhorar seu desempenho. Isso ¢ feito através de um processo iterativo de ajustes
aplicado aos seus pesos, o treino. Conforme a figura 1

Figura 1: Esquema de uma rede neural
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Fonte: Wikipédia - Redes Neurais Artificiais (2021).

Uma rede neural biologica ¢ composta por grupos de neurdnios quimicamente
conectados. Um neurdnio pode se conectar a varios outros neurénios e o nimero total
de neurénios e conexdes pode ser enorme. Paralelamente, as redes neurais artificiais
seguem esse modelo podendo ter muitas camadas de neurdnios para modelar o sistema.

3.2.1 WORD EMBEDDING

Word Embeddings (Amid Mandelbaum, 2016:1-2) sdo uma classe de algoritmos
amplamente utilizadas atualmente em redes neurais que converte palavras em vetores
numéricos n-dimensionais em que a proximidade dos vetores no espaco vetorial reflete
a proximidade de significado entre as palavras dentro de um contexto. Entre os
algoritmos mais conhecidos de Word Embedding estao o Word2Vec, GloVe, WordRank,
FastText e etc. Todos esses algoritmos geram diferentes representagdes vetoriais das
palavras, as quais podem ser utilizadas para alimentar um modelo de aprendizado de
maquina. Word Embeddings sdo a base para tarefas de andlise de sentimento,
sumarizagdo de texto, traducdo e qualquer outra tarefa de NLP atual.
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3.2.2 REDES NEURAIS RECORRENTES

A proxima evolugdo em modelos para NLP foi o uso de Redes Neurais
Recorrentes (RNNs) para uso com textos naturais (RUMELHART et al, 1985:28). Que
podem trabalhar melhor entradas de tamanhos varidveis (os textos) para chegar a uma
saida correta. As RNNs s3o uma classe de Redes Neurais que permitem que as saidas
anteriores possam ser usadas como entradas. A figura 3.1 mostra um modelo de um

bloco de RNN.
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Figura 3: Esquema de um Rede Neural Recorrente

Fonte: BORGES (2018)
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Onde x, que ¢ a entrada (uma palavra ou sentenca) passa pelo bloco da rede
neural recorrentemente. A representacdo dobrada e desdobrada sdo equivalentes, apenas
que a desdobrada mostra o que acontece em cada tick da rede. Importante lembrar
que mesmo que se mostre o bloco h varias vezes, na verdade ¢ o mesmo bloco sendo
usado, o bloco envia a saida para ele mesmo continuamente até ser mandado parar.

A representacdo mais simples do bloco h pode ser dada como o bloco
simplesmente combinar a entrada com a saida através de uma fungdo tanh para ter a
saida do tick atual. A limitagdo com esses tipos de abordagem ¢ que pode ficar muito
pesado computacionalmente armazenar entradas de sequéncias longas para se manter a
conexao entre as palavras. Com isso as RNN "esquecem" das palavras para manter a
performance aceitavel. Isso limita a capacidade de aprendizado da rede em comparagao
a outros métodos

3.2.3 TRANSFORMERS

Com o trabalho Ashish et al. no paper “Attention is all you need” descreveram
uma nova arquitetura de redes neurais que nao se baseava em redes neurais de multiplas
camadas, mas sim em camadas de atengao.

A camada de atencdo (BAHDANAU et al, 2016:4) ¢ uma camada da rede
neural que da ao texto a capacidade de, ao gerar palavras uma a uma, saber para qual
palavra do texto a proxima palavra "atende", de acordo com o que aprendeu dentro do
corpus em que ela foi treinada. O que, dentro da arquitetura Transformers (lembrando
que attention ¢ uma camada dentro da arquitetura) pode virtualmente eliminar o
problema de memorias das redes anteriores. Funciona com cada token (palavra) da
entrada sendo comparada com cada palavra da saida e da propria entrada, atribuindo
pesos para cada possivel saida e retornando os tokens com os maiores pesos. A
arquitetura Transformers usa a camada de aten¢ao como mecanismo principal. Comum
a estrutura de codificag@o e decodificacao (entrada e saida).

3.2.3.1 CAMADA DE CODIFICACAO

r

O primeiro passo ¢ alimentar a entrada com um vetor que representa cada
palavra num espago de n dimensdes. Como ndo ha recorréncia como nas RNNs, ¢
necessaria uma codificacdo posicional para a arquitetura entender a ordem das palavras.
A solugdo ¢ usar transformadas de seno e cosseno, dividindo entre entradas pares e
impares:

PE o5 2i = sen(pos/10000%/dmodet

PE pos 2i11 = sen(pos 100003/ dmodet

Apos isso temos a camada de codificacdo, que inicia usando uma camada de
aten¢do especial chamada Multi-Headed Attention. O Multi-Headed Attention aplica um
algoritmo de atencdo chamado self-attention que associa cada palavra da entrada com
ela mesma e outras palavras. Assim ele pode aprender a associar a palavra "vocé" com
"como" e "esta", além de aprender que palavras nessa ordem em geral sdo perguntas ¢



pode responder apropriadamente. O bloco de Multi-Headed Attention transforma os
vetores de entrada em 3 vetores, Q, K e V (Query, Key ¢ Value). Os vetores Q ¢ K sdo
multiplicados de forma escalar para formar a matriz de scores que determina o quanto
do foco de uma palavra deve ser destinado a outras. Em seguida a matriz ¢ dividida pela
raiz quadrada da dimensdo de K para normalizagdo e prevenir explosao de valores em
multiplicagdes maiores. Em seguida, a funcdo Softmax ¢ aplicada a matriz de scores

escalonada para aumentar as distincias entre os valores altos e valores baixos. A fungao
usada ¢ a seguinte:

exp(x;)

a ) jex p(x;)

O resultado ¢ multiplicado pelo vetor V, quanto maior o valor da saida da
softmax da palavra, mais importante ela ¢ nesse contexto. As de score baixo serdo
descartadas. Sendo assim, em resumo, a camada de Multi-Headed Attention é um
moddulo da arquitetura Transformers que calcula os pesos de atencdo da entrada e gera
uma saida codificada que diz como cada token (vetor n dimensional) deve ser relacionar
com todas os outros em sequéncia. A inovacdo dessa camada ¢ que ela pode ser
interpretada dependendo do que o foco dela esta voltado. Podemos rodar a camada
para aprender gramatica, aprender conjugagdo, aprender vocabulario e etc. O resultado
da camada de atencdo ¢é adicionado ao vetor de entrada original (que é chamado de
conexao residual) e passa por uma camada de normalizacdo, que realiza transformagdes
lineares ¢ uma fungdo de ativagdo ReLU e ¢ novamente adicionado a entrada dessa
camada de normalizacdo. A conexdo residual ajuda a arquitetura a treinar, permitindo

que os gradientes fluam pela rede diretamente, ajudando a projetar a camada de atengao,
gerando uma representagao mais rica.

so ftmax(x);

Figura 4: Representacdo da Arquitetura Transformers

Output
Probabilities

Add & Norm

[ Add & Norm Je—

Multi-Head
Attention

Add & Norm

Nx

Add & Norm

Masked
Mutti-Head
Attention

Nx

Multi-Head
Attention

A ) A )

\ J —
Positional o Positional
Enceding X Encoding

I Input | I Output I
Embedding Embedding
I ]
Inputs Outputs
(shifted right)

Fonte: VASWANI (2017)



3.2.3.2 CAMADA DE DECODIFICACAO

O trabalho da camada de decodificacdo ¢ gerar sequéncias de textos. O decoder
tem blocos similares a camada de codificacdo: tém dois blocos de Multi-Headed
Attention, 2 camadas de feedforward com RelLLU, conexdes residuais e uma camada de
normaliza¢do apo6s cada subcamada, finalizando com uma camada de Sofimax que serve
de classificador. O decoder ¢ auto-regressivo, ou seja, comega com um token e pega a
lista de saidas anteriores como entradas assim como as saidas do encoder que contém as
informagdes da camada de atencdo. Ele inicia da mesma forma que o encoder, com os
tokens de entrada passando pelo decodificador posicional e apods isso entrando na
primeira camada de aten¢do do decodificador. Como o decodificador funciona palavra a
palavra, essa camada de atencdo tem uma diferenca para impedir que as palavras
tenham acessos a palavras futuras. A necessidade da mascara €, j4& que os termos
negativos infinitos virardo zeros ao passar pela funcdo Softmax, forcando o modelo a
voltar sua "atencao" as palavras anteriores. Esse mascaramento ¢ a Unica diferenca na
primeira camada de atencdo do decodificador. Dai segue para a segunda camada de
aten¢do que as entradas Q e K sdo as saidas da camada de codificacdo e o V ¢ a saida da
primeira camada de aten¢do do decodificador. Por fim, a saida da segunda camada de
atencdo segue para uma camada de normalizagdo, uma camada linear que serve como
classificador e depois passa pela funcdo Sofimax que vai dar os pesos para cada palavra
do seu corpus e usard a com maior peso como a palavra que sera prevista. Palavra esta
que entrara novamente na camada de decodificagdo como uma entrada.

3.2.3.3 MODELOS BASEADOS EM TRANSFORMERS

A arquitetura Transformers deu inicio a uma revolugdo na tecnologia de NLP,
com ela foram criados varios modelos, todos baseados em Transformers e seu uso da
camada de atencao.

Modelos Autoregressivos sdo pré-treinados na tarefa classica de modelagem de
linguagem: vao prever o proximo foken, tendo lido todos os anteriores. Corresponde a
camada de codificagdo do modelo original do 7ransformers. Podendo ser treinados para
uma vasta gama de tarefas. Exemplos: GPT, GPT2, GPT3, Transformer-XL e etc.

Modelos de auto-codificagdo sdo pré-treinados corrompendo os fokens de
entrada e tentando reconstruir a sentenga original. Correspondem a camada de

decodificacdo do modelo original do Transformers s6 que sem a mascara de atencdo na
camada de decodificagdo. Exemplos: BERT, distilBERT, BERTimbau, roBERTa ¢ etc.

Modelos de sequéncia-a-sequéncia usam tanto a camada de codificagdo quanto a
camada de decodificagdo. Também podem ser usados em diversas tarefas. Exemplos:
BART, Pegasus, MT5 e etc.

3.3 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

Formalmente, uma maquina de vetores de suporte (Cristianini Nello, 2008), ou
SVM (Support Vector Machines), constrdéi um hiperplano ou uma série de hiperplanos
que podem ser usados para classificacao, regressao e outras tarefas.

Intuitivamente uma boa separacdo ¢ alcancada quando o hiperplano tem a maior
distancia do dado de treinamento mais proximo. Em outras palavras, o modelo SVM
cria planos de separacao dos dados de entrada em um espaco vetorial de n dimensdes.



Figura 5: Esquema de um SVM
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3.4 NAIVE BAYES

E um classificador probabilistico supervisionado fundamentado no Teorema de
Bayes com algumas simplifica¢des adicionais (RISH, 2001:41-42). Ele assume que a
presenca ou auséncia de uma caracteristica particular ndo estad relacionada com
nenhuma outra caracteristica dos dados de entrada. Fazendo que cada uma das
caracteristicas dos dados de entrada influencie independentemente do resultado final. E
dado com a probabilidade de um "A" dado um evento "B" vezes a probabilidade de "A"
independentemente de "B" e da probabilidade de "B" independentemente de "A". A
definicdo matematica do classificador ¢ dada por:

P(B|A)P(A)

P(A|B) = P(B)

4. RESULTADOS

Para demonstrar o funcionamento na pratica de algumas das técnicas
mencionadas aqui, foi escolhido um base de dados (disponivel no github do projeto) de
comentarios de clientes acerca de produtos comprados nas lojas da B2ZW (Americanas,
Submarino, Shoptime e etc.). O dataset contém 132 mil comentarios com notas dadas
pelos proprios usuarios que sao 1 (muito ruim), 2 (ruim), 3 (razoavel),4 (bom) até 5
(muito bom). Os modelos foram treinados com os comentdrios (textos curtos) para
prever a nota desses textos. O dataset completo tem uma gama ampla de informagdes
dos usudrios que fizeram os comentarios, como: idade, sexo, localizagdo geografica e
etc. Para os objetivos do trabalho apenas iremos utilizar a nota (saida do sistema) e o
texto de avaliacdo do usudrio (entrada do sistema). Segue a seguir exemplos de dados
retirados diretamente do dataset:



5 - Mascara de cilios incrivel, tenho pouquissimo cilios e ela deu um super
efeito! Amei!

5 - Aparelho de otima qualidade e sem defeitos, entrega com pontualidade e
qualidade !
5 - O produto chegou no prazo e em oOtimo estado, tenho sido muito bem

atendida quando solicito algo no site.

3 - Tem bom acabamento e ¢ pratico. Serviu para o que eu precisava!
4 - Otimo equipamento. Som forte, portatil, pratico. Uso muito.
5 - Perfeito, funciona muito bem. Otimo acabamento. Recomendo

4.1 MODELOS UTILIZADOS

Para realizar os treinamentos, foram utilizadas duas técnicas tradicionais
(SVM e Naive Bayes) para base de comparacdo e o modelo Transformer
BERTimbau (Souza et al. 2019), que ¢ um tipo de BERT (Turc et al. 2019) treinado
especificamente para tarefas em portugués. Todos eles usando a linguagem de
programacao Python dentro da IDE VScode.

Os datasets foram processados usando NLTK, Pandas e Numpy e treinados com
o uso da biblioteca Ktrain (Maiya 2020).

4.2 PRE-PROCESSAMENTO

Para uso na maioria das técnicas e modelos de Machine Learning, ¢ indicado um
pré-processamento nos textos para diminui¢do da carga de trabalho com a retirada das
palavras que ndo carregam significado e facilitar a tokenizagdo das palavras do texto
(Faceli 2011). Nessa etapa foi aplicado normalizagdo de palavras, stematizagao,
remoc¢do de caracteres especiais e remocdo de stopwords, retirada de palavras sem
sentido (ex: ‘ctbhhhhvvcexxxxcxexxyggewssx’). Como o dataset tem um grande volume
de textos foi dividido em 90% para treino (118 mil textos) e 10% para teste (12 mil
textos).

4.3 APLICACAO DE NAIVE BAYES E SVM

Para efeito de comparagdo com técnicas mais tradicionais em relacdo ao modelo
transformers foi realizado o treinamento e aplicacao dos modelos usando as técnicas de
Naive Bayes padrdo e Support Vector Machines com kernel linear. A técnica de word
embedding para vetorizagdo das palavras foi a FastText (BOJANOWSKI, P. et al,
2017:2).

Os resultados da aplicagdo das técnicas SVM e Naive Bayes sdo demonstrados
nas figuras a seguir. O SVM teve uma acuracia de 58% e Naive Bayes apenas 10%.
Isso significa que o0 SVM conseguiu acertar perfeitamente a nota, de 1 a 5, em 58% dos
casos, enquanto Naive Bayes apenas 10%. Os resultados do SVM foram razoaveis, mas
ainda ndo satisfatorios para uso em ambiente real, enquanto que o Naive Bayes teve um
resultado totalmente inadequado para uso real.



Tabela 1: Resultados SVM
Revocacao Precisao F-medida Classe

©.859 0.728 0.788 1
©.185 9.309 0.232 2
0.255 0.399 0.311 3
0.322 9.435 0.370 4
0.782 0.617 0.690 5
0.481 0.498 0.478 Média macro
©.582 9.582 0.582 Média micro

Acuracia: ©.582

Tabela 2: Resultados Naive Bayes
Revocacao Precisao F-medida Classe

0.091 0.537 0.155 1
0.827 0.063 0.116 2
0.074 0.143 0.098 3
0.038 0.272 0.066 4
0.038 0.624 0.072 5
0.214 0.328 0.102 Média macro
0.104 0.104 0.104 Média micro

Acuracia: ©0.1e4

Fonte: Criagdo Propria



4.4 APLICACAO DO TRANSFORMERS

Para aplicacdo da arquitetura Transformers usando o modelo BERTimbau e o
wrapper Ktrain, ndo é necessario um pré-processamento tao robusto. Apenas retiramos
textos que contém apenas palavras sem sentido. Para treinamento foi usado batch size
de tamanho 6, uma learning rate de 0,00003 escolhida através de algoritmo provido
pelo Ktrain. O modelo nos deu uma acuracia de 64% (10% de melhora em comparagao
ao SVM). Também foi gerado o mapa de calor correspondente a matriz de confusao

desse resultado na figura 8.

Tabela 3: Resultados Transformers

precision recall fl-score

1 0.77 0.92 0.84

2 0.42 0.23 0.30

3 ©.51 0.40 0.45

4 9.49 0.37 0.42

5 0.67 0.81 0.73
accuracy 0.64

Figura 6: Mapa de calor gerado pelo modelo Transformers
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Essa visualizacdo nos ajuda a visualizar por outro angulo: Mesmo que,
aparentemente, nossa precisao nao seja tdo alta comparada a outros modelos. Podemos
ver que a grande maioria dos resultados esta ao redor da diagonal principal da matriz. O
que nos mostra que, para o objetivo de capturar a tendéncia geral dos sentimentos dos
usuarios, o modelo estd fazendo um 6timo trabalho. Usando o Ordinal Classification
Index (CARDOSO & SOUSA, 2011:5), que gera um indice comparativo de
performance entre matrizes de confusdo que usam classes com ordinalidade foi obtido,
sendo 0 o minimo e 1 0 maximo, um resultado de 0.46.

4.4.1 METODO PROPOSTO

Para um nimero que reflita mais especificamente a realidade do caso estudado e
0 quao importante cada resultado e sentimento €, pois para cada caso de uso um "bom"
pode valer quase tanto um "muito bom" ou ndo. Criam-se matrizes de pesos, realizar
um produto Hadamard (MILLION, 2007:1), somar todos os valores da matriz resultante
e dividir pela quantidade total de textos de teste (12630). Capturando numericamente
em um unico valor o quanto o resultado do modelo reflete a tendéncia de sentimento
(favoravel ou ndo favoravel) real. Vamos fazer os calculos com algumas diferentes
matrizes de pesos:

Tabela 4: Matrizes propostas

MATRIZ DE CONFUSAQ
365 143 55 5] 24
403 224 170 13 14
165 100 654 443 199
54 19 349 1310 1363
64 7 114 848 3518
MATRIZ A
0,8 0,5 0 0
0,8 1 0,5 0 0
100 1 0,5
0 0 0,5 1 0,5
0 ] ] 0,8
MATRIZB
0,5 ] ] 0
0,5 1 0,5 0 0
0,5 1 0,5
0 ] 0,5 1 0,5
0 ] ] 0,5
MATRIZ C
1 0,75 0,5 ] 0
0,75 1 0,75 1] 0
0 0,5 1 0,5 0
] 0,73 1 0,75
0 ] 0,5 0,73 1




Com a multiplicagdo dessas matrizes pela matriz de confusdo inicial pelo
produto Hadamard obtivemos os seguintes valores de acerto de tendéncia:

Tabela 5: Valores de confianca do produto da MC com cada matriz

MATRIZ A | 82%
MATRIZ B | 79%
MATRIZ C | 86%

5. CONCLUSOES

O trabalho executado mostrou que para determinados tipos de tarefa, as técnicas
e os modelos devem ser pesados muito bem na escolha de uma aplicacao de IA, pois
nem todos se adequam ao tipo de texto que sera trabalhado (Naive Bayes sendo um
exemplo claro). O BERTimbau foi uma escolha clara aqui por ja ter sido treinado
previamente em portugués, diferente de outros modelos mantidos no Huggingface (Site
indexador de modelos Transformers). Outro ponto a se destacar é a quantidade de
material de livre acesso em portugués ¢ ainda pequeno em comparagdo com materiais
em inglés.

A 1mensa maioria dos modelos Transformers pré-treinados ndo tem suporte
nativo a portugués (mesmo que alguns funcionam bem mesmo assim) e a quantidade de
datasets ou corpus de uso livre de diversos tipos ndo ¢ tdo grande quanto em outras
linguas. A arquitetura Transformers melhorou muito o problema de memoria das Neural
Networks, em especial a LSTM (Sepp Hochreiter, 1997:1-3) que ainda ¢ amplamente
utilizada, criando a possibilidade de se trabalhar com textos de tamanhos muito maiores,
mas com isso cresce a necessidade de alto poder de processamento e tamanho de
memoria. No uso do BERTimbau, que ¢ um BERT com um treinamento especifico em
portugués gerou resultados comparativamente melhores que as técnicas mais
tradicionais: 58% para o SVM, 10% para Naive Bayes e 64% para o BERTimbau.

Uma grande dificuldade desse tipo de dataset usado, é de que os textos e suas
notas sdo respostas totalmente objetivas. Por exemplo, um "Muito bom!" pode ser tanto
um muito bom ou um bom. Além disso, em muitos casos os comentarios feitos sdo
totalmente contrarios as notas que sdo dadas. Ainda assim, foi demonstrado que a
técnica consegue capturar o sentimento (negativo contra positivo) dos textos de modo
bem satisfatorio. Sendo possivel o uso para deteccdo de sentimento geral de um grupo
de comentarios.

5.1 MELHORIAS E EXTENSOES

Para melhoria dos resultados obtidos, alguns pontos podem ser melhorados: a
utilizagao de um dataset maior, nos testes foi visto que com os modelos utilizados ainda
ndo alcangado um platd de melhoria com o aumento da quantidade de dados de treino.

Além disso, ¢ possivel treinar uma maior quantidade de modelos Transformers
disponiveis para descobrir qual se adequa mais ao trabalho de andlise de sentimento
com ordinalidade. Os parametros e hiper-parametros utilizados também podem receber
um tratamento mais especifico, com o uso de outras bibliotecas com diferentes niveis de
controle.
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