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RESUMO

Com a crescente facilidade de acesso à internet nos últimos anos, houve um aumento
significativo na geração de conteúdo pelos usuários, incluindo avaliações de produtos e
análises em redes sociais, entre outros. Esse cenário rico em dados se mostrou benéfico
para a análise de sentimentos. No entanto, muitos idiomas enfrentam uma carência de
recursos e conjuntos de dados para conduzir análises de sentimentos eficazes. Para lidar
com essas lacunas de dados, por exemplo na língua portuguesa, este trabalho propôs o
uso de tradução neural automática como uma estratégia para obter dados de análise de
sentimentos de idiomas mais amplamente explorados, como o inglês. O estudo apresen-
tou dois cenários experimentais para análise de sentimentos após a tradução automática
de textos, um com tweets e outro com avaliações de produtos (reviews). Os resultados
obtidos a partir dos tweets no idioma original apresentaram um F1-Score de 59,08%, uma
precisão de 60,94% e uma cobertura de 59,31%, para 3 classes de sentimentos: Positivo,
Negativo e Neutro. Após a tradução neural, os resultados foram um F1-Score de 53,29%,
cobertura de 54,73% e precisão de 52,62%, para as mesmas classes. No cenário das ava-
liações de produtos (reviews), foram consideradas apenas duas classes de sentimentos:
Negativo e Postivo, e os resultados no idioma original foram um F1-Score de 83,00%,
com precisão e cobertura também em 83,00%. Após a tradução, os resultados foram um
F1-Score de 80,05%, com precisão e cobertura também em 80,05%. Nesses resultados po-
demos observar erros no processo de tradução neural, que impossibilitaram a classificação
das frases e no processo de classificação incorreta, observamos erros principalmente em
frases que não apresentavam palavras relacionadas diretamente ao sentimento, sendo ele
representado por toda a frase. Dessa forma, o estudo sugere que a tradução neural pode
ser uma ferramenta valiosa para coletar recursos de análise de sentimentos em idiomas
com recursos limitados, como uma forma de superar a falta de dados para a pesquisa em
idiomas específicos.

Palavras-chave: <Processamento de Linguagem Natural>, <Tradução Neural>,
<Análise de Sentimentos>, <Métricas de Avaliação>, <Classificador de Sentimentos>.



ABSTRACT

With the increasing ease of internet access in recent years, there has been a significant
increase in user-generated content, including product reviews and social media analyses,
among other types of content. This data-rich environment has proven to be beneficial for
sentiment analysis. However, many languages face a lack of resources and datasets for
effective sentiment analysis. To address these data gaps, for example in the Portuguese
language, this study proposed the use of neural machine translation as a strategy to
obtain sentiment analysis data from more widely explored languages, such as English.
The study presented two experimental scenarios for sentiment analysis after automatic
neural translation of texts, one with tweets and the other with product reviews. The
results obtained from the original tweets in the Portuguese language showed an F1-Score
of 59.08%, precision of 60.94%, and recall of 59.31% for three sentiment classes: Positive,
Negative, and Neutral. After neural translation, the results showed an F1-Score of 53.29%,
recall of 54.73%, and precision of 52.62% for the same classes. In the scenario of product
reviews, where only two sentiment classes, Negative and Positive, were considered, the
results in the original language yielded an F1-Score of 83.00%, with precision and recall
also at 83.00%. After translation, the results showed an F1-Score of 80.05%, with precision
and recall also at 80.05%. These results indicate errors in the neural translation process
that hindered sentence classification and incorrect classification, particularly in sentences
that did not contain words directly related to sentiment, as sentiment was represented by
the entire sentence. Thus, the study suggests that neural translation can be a valuable
tool for gathering sentiment analysis resources in languages with limited resources, as a
means to overcome the lack of data for research in specific languages.

Key-words:<Natural Language Processing>, <Neural Translation>, <Sentiment
Analysis>, <Assessment Metrics>, <Feelings Classifier>.
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1 INTRODUÇÃO

A facilidade de acesso à Internet nos últimos anos resultou em um aumento sig-
nificativo na geração de conteúdo pelos usuários, que abrange desde postagens em redes
sociais até avaliações de produtos, entre outros. Esses tipos de dados possuem um va-
lor considerável, uma vez que têm diversas aplicações, como, por exemplo, análises de
opiniões sobre filmes. Conforme destacado por Rocha, Fernandes e Aguiar (2019), a
plataforma Twitter se tornou um aliado importante na promoção e disseminação dessas
análises. Outro exemplo relevante são as opiniões políticas, como demonstrado em um
estudo realizado em 2018 para analisar os sentimentos dos usuários do Twitter em relação
às eleições presidenciais, conforme mencionado por Suter et al. (2019). Esses exemplos
de aplicações têm impulsionado o crescimento do campo de análise de sentimentos, uma
área da inteligência artificial que busca desenvolver métodos computacionais e algoritmos
capazes de analisar e classificar os sentimentos presentes em textos, palavras e frases.

Contudo, muitos desses conteúdos podem conter informações irrelevantes para os
usuários. Para lidar com esse tipo de conteúdo, entra em cena o Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN), uma área de pesquisa que se concentra em capacitar os computadores
a manipular e interpretar textos por meio de técnicas que buscam se aproximar da lin-
guagem humana. Em outras palavras, o PLN busca tornar os computadores capazes de
compreender e interagir com a linguagem escrita de forma semelhante à compreensão
humana (LIDDY, 2001).

De acordo com Hirschberg e Manning (2015), os avanços significativos nos modelos
de PLN foram impulsionados por competições, que, inicialmente, eram financiadas e or-
ganizadas pelo Departamento de Defesa dos EUA, mas que, atualmente, são amplamente
desenvolvidas pela comunidade de desenvolvedores. Essas competições têm desempenhado
um papel fundamental no avanço da pesquisa em PLN, impulsionando o desenvolvimento
de técnicas e algoritmos cada vez mais eficazes.

Um desafio constante e que deve ser levado em consideração ainda hoje, é a limi-
tação dos idiomas, uma vez que a maioria dos recursos está disponível apenas em inglês.
Apesar do português ser um dos principais idiomas falados na web, os recursos disponí-
veis para ele são limitados, como destacado por Pereira (2021). No entanto, o trabalho
de França e Oliveira (2014) resultou na criação de um conjunto de dados em português
com base nas postagens dos usuários do Twitter em 2013, especialmente relacionadas aos
protestos, e esses dados são valiosos para análises de sentimentos.

Uma solução para esses casos de escassez de recursos é a utilização de modelos de
tradução neural. Estes modelos, baseados em redes neurais, têm se mostrado bastante
eficazes, como demonstrado pelo avanço tecnológico nessa área (BAHDANAU; CHO;
BENGIO, 2014).
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1.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo avaliar a viabilidade do uso de tradutores neurais
para permitir a utilização de modelos de análise de sentimentos em inglês na classifica-
ção de textos em português. Para alcançar esse objetivo, será empregado o modelo de
tradução neural M2M-100, juntamente com o modelo Twitter-XLM-roBERTa-base para
a classificação de sentimentos.

1.2 Objetivos específicos

Abaixo serão listados os objetivos específicos para resolução do trabalho:

• Traduzir os conjuntos de dados em português para o inglês, usando o modelo de
tradução neural: M2M-100.

• Classificar os dados em português e em inglês, usando o modelo de classificação
multilíngue: Twitter-XLM-roBERTa-base.

• Avaliar e comparar os resultados antes da tradução e após a tradução dos dados.

1.3 Estrutura da monografia

A estrutura deste trabalho foi dividida em cinco capítulos: introdução, conceitos
gerais e revisão de literatura, metodologia, apresentação e análise dos resultados, conclu-
sões e trabalhos futuros. Na introdução, apresentamos a definição do problema, o objetivo
geral do estudo e os objetivos específicos. Em conceitos gerais e revisão de literatura,
abordamos os conceitos importantes para o entendimento da pesquisa. Na metodologia,
descrevemos os passos a serem seguidos para reproduzir os experimentos. Em seguida, na
seção de apresentação e análise dos resultados, mostramos os resultados obtidos descritos
na metodologia. Por fim, na seção de conclusões e trabalhos futuros, apresentamos as
observações a partir dos resultados alcançados, juntamente com sugestões para trabalhos
futuros.
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2 CONCEITOS GERAIS E REVISÃO DA LITERATURA

Neste capítulo são apresentados conceitos gerais para o entendimento do trabalho
proposto, sendo eles, Processamento de Linguagem Natural, Análise de Sentimentos, Tra-
dução Neural, Métricas de Avaliação e Trabalhos relacionados nas suas seções 2.1, 2.2,
2.3, 2.4, 2.5, respectivamente.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

Liddy (2001) definiu Processamento de Linguagem Natural (PLN ) como uma área
de estudo composta por técnicas computacionais voltadas para a análise e representação
de textos em diversos gêneros, modos e idiomas. Seu principal objetivo é capacitar os
sistemas computacionais a compreender e gerar texto de maneira semelhante à linguagem
humana. Isso possibilita a execução de uma ampla variedade de tarefas de forma mais
próxima ao modo como as pessoas interagem com a linguagem escrita. Essas tarefas
podem incluir análise de sentimentos, tradução automática, entre outras.

2.2 Análise de Sentimentos

De acordo com Benevenuto, Ribeiro e Araújo (2015), existem duas abordagens
distintas para lidar com a análise de sentimentos. A primeira abordagem envolve o uso
de aprendizado de máquina, na qual um modelo de classificação é treinado com base
em conjuntos de dados previamente classificados e, posteriormente, usado para classifi-
car novos textos com base nesse treinamento. Contudo, é importante salientar que esse
tipo de classificador requer uma grande quantidade de dados para obter um desempenho
adequado. A segunda abordagem, por outro lado, não depende de modelos alimentados
por dados, mas sim de técnicas que analisam a polaridade do texto para determinar o
sentimento associado a ele. Isso significa que, em vez de usar um modelo pré-treinado,
essa abordagem avalia o texto com base em indicadores de polaridade, como palavras ou
expressões associadas a sentimentos positivos ou negativos.

Segundo Vinodhini e Chandrasekaran (2012), análise de sentimentos também é co-
nhecida como mineração de opinião, este campo de estudo se dedica à análise das opiniões,
avaliações e graus de satisfação em relação a produtos, serviços, organizações, eventos e
outros tópicos. Ela permite a identificação de diversos sentimentos, como tristeza, feli-
cidade ou raiva, entre outros. Porém, o principal foco desse campo reside nas opiniões
que expressam ou implicam sentimentos positivos ou negativos. Diversos desafios exis-
tem nessa área de estudo, entre eles, o fato de que uma mesma frase pode expressar um
sentimento distinto, dependendo do contexto que ela é empregada.
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No trabalho de Brum e Nunes (2017), é proposta a criação de um conjunto de
dados rotulados com três possíveis classificações: positivas, negativas e neutras. Essas
classificações foram determinadas com base em um conjunto de características. Frases
que expressam sensações de alegria, contentamento ou enaltecimento foram classificadas
como positivas, enquanto frases que demonstram raiva, oposição ou discordância foram
classificadas como negativas. Por outro lado, o rótulo neutro foi atribuído a frases em que
não foi possível identificar claramente nenhum tipo de sentimento das outras duas classes.

A Tabela 1 apresenta alguns exemplos dessas classificações para uma melhor com-
preensão.

Texto Classe
Por mais #Encontro com as Irmãs Galvão, adorei elas. positiva
Tchau Victor B. É obvio que vc vai sair. #MasterChefBR neutra
Qualquer um que saísse no time vermelho eu ficava sussa, mas do time
azul, tô bad! #MasterChefBR

negativa

Tabela 1: Exemplos de Análise de Sentimentos.

Visto que a análise multilíngue vem se tornando cada vez mais atrativa, é interes-
sante destacar o trabalho de Barbieri, Anke e Camacho-Collados (2021), que propôs um
classificador baseado em Rede Neural. Este classificador foi treinado com um conjunto
de 198 milhões de exemplos de tweets em vários idiomas. Os resultados alcançados por
este classificador têm se mostrado muito satisfatórios, especialmente quando se trata da
classificação de tweets em oito idiomas específicos que foram adequadamente ajustados.

Entretanto, observa-se uma lacuna quando se trata de análise de sentimentos em
alguns idiomas, uma vez que a maioria dos métodos e recursos está disponível princi-
palmente para o idioma inglês. Nesse contexto, o trabalho de Reis et al. (2015), propôs
um processo que faz uso de um tradutor de fácil acesso, o Google Translate1, para a
tradução dos conjuntos de dados para o inglês. Posteriormente, foram usados métodos de
análise de sentimentos para investigar os benefícios e malefícios da análise de sentimento
multilíngue.

2.3 Tradução Neural

Segundo Wang et al. (2021) a tradução neural, também conhecida como tradução
automática (TA), é um campo de estudo que busca capacitar os computadores a traduzir
sentenças de um idioma para outro, independentemente dos idiomas envolvidos. De acordo
com Martin (2023), esse tipo de tradução tem contribuído significativamente para o acesso
à informação, permitindo a tradução de diversos tipos de conteúdo em poucas etapas, visto
que grande quantidade são apresentados em inglês.

1https://translate.google.com.br/
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No trabalho de Dong et al. (2015) é proposto um tradutor neural capaz de lidar
com múltiplos idiomas. Entretanto, devido à diversidade linguística, um tradutor que
abrange muitos idiomas pode encontrar desafios para manter a eficácia de tradução, uma
vez que cada idioma possui suas particularidades. Apesar dessas considerações, os avanços
contínuos na pesquisa têm proporcionado resultados favoráveis na área de tradução neural.
Um exemplo de tradutor neural é o modelo M2M-100, proposto no trabalho Fan et al.
(2021). Esse modelo foi treinado com 100 idiomas diferentes e é baseado na arquitetura
encoder-decoder, na Figura 1, podemos visualizar essa arquitetura do modelo.

Figura 1: Arquitetura do Modelo M2M-100.
Fonte: Adaptado de (FAN et al., 2021)

Segundo o estudo de Tan et al. (2020), o encoder desempenha a função de organizar
as entradas de texto em representações contínuas e ocultas. No contexto de modelos
de tradução baseados em Redes Neurais Recorrentes ()RNN ), a rede é empregada para
capturar a complexidade das frases e a ordem das palavras na sentença de origem. O
estado final é utilizado para representar o texto de origem de maneira mais completa. Por
outro lado, o decoder é responsável pela tradução do texto proveniente do encoder. Ele
gera palavras sequencialmente, uma de cada vez, com o objetivo de criar uma sequência
adequada que corresponda à frase de origem.

Conforme descrito no estudo Chatzikoumi (2020), a avaliação de um tradutor neu-
ral pode-se fazer através de métricas automatizadas, como, por exemplo, a Precisão (P)
e a (C ). Essa avaliação envolve a comparação dos dados de saída com os dados de en-
trada para determinar se a tradução é aceitável, semelhante ao processo de classificação
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de sentimentos.

2.4 Métricas de Avaliação

De acordo com Reis et al. (2015), para avaliar o desempenho de um classificador de
sentimentos, são normalmente utilizadas métricas de avaliação, como Precisão, Cobertura
e F1-Score. Essas métricas são geradas a partir da matriz de confusão. Lunardi, Viterbo
e Bernardini (2016) definiram essa matriz para um problema com n classes como uma
matriz n x n, representada por Mij. Os elementos da diagonal principal (i=j) representam
o número de acertos das classes, enquanto os elementos fora da diagonal principal (i 6=j)
representam os valores de erros de classificação. Na Figura 2, podemos ver um exemplo
dessa matriz.

Figura 2: Exemplo de Matriz de Confusão.
Fonte: Autoria Própria

Hossin e Sulaiman (2015) definiram as seguintes equações para os cálculos dessas
métricas. A Precisão (P) é utilizada para medir a taxa de acertos nos valores positivos que
realmente pertenciam à classe positiva. Assim, ela pode ser calculada através Equação 1:

P =
TP

TP + FP
(1)

A Cobertura (C ) é usada para medir a quantidade de casos positivos que foram
classificados corretamente. Ela pode ser calculada através da Equação 2:

C =
TP

TP + TN
(2)

O F1-Score é a media harmônica entre a Precisão e a Cobertura, podendo ser
calculada através da Equação 3:

F1− Score =
2 ∗ (P ∗ C)

P ∗R
(3)

O valor do F1-Score pode variar entre 0 e 1, onde 1 indica um desempenho perfeito,
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e valores menores indicam um desempenho inferior.

2.5 Trabalhos Relacionados

Ao desenvolver um classificador de sentimentos, é amplamente reconhecido que
a construção de um sistema robusto demanda uma quantidade substancial e diversa de
dados. Contudo, em certos idiomas, deparamo-nos com um desafio, uma vez que a dispo-
nibilidade de dados é insuficiente para esse propósito. Diante dessa situação, a tradução
direta não é uma opção viável. Assim, Poncelas et al. (2020) propõe a utilização do mo-
delo OpenNMT2 de tradução neural como solução, permitindo a conversão do feedback
dos clientes para diferentes idiomas. A presente pesquisa se dedica a investigar os possí-
veis efeitos da tradução de frases sobre um classificador automático de sentimentos, com
o objetivo de discernir os impactos positivos ou negativos inerentes a essa abordagem.
Para avaliar o desempenho do classificador, utilizaram a métrica de acurácia como uma
medida avaliativa. Chegaram à conclusão de que a tradução pode, de fato, resultar em
uma redução no desempenho do classificador. Isso indica que o uso de um classificador
automático pode ser prejudicado pela qualidade da tradução.

Neste estudo conduzido por Shalunts, Backfried e Commeignes (2016), a investi-
gação da influência da tradução automática na análise de sentimentos é apresentada. O
estudo se baseia no uso de duas ferramentas específicas: o classificador de sentimentos
multilíngue “SentiSAIL” e o tradutor automático “SDL Language Weaver”. A pesquisa
se concentra na análise de notícias gerais em três idiomas distintos: russo, espanhol e
alemão. Inicialmente, o artigo explora como o “SentiSAIL” se adapta ao comportamento
de um novo idioma introduzido no estudo, que é o espanhol. Em seguida, é conduzido um
experimento no qual a tradução automática é empregada para traduzir os três idiomas
mencionados para o inglês. Além disso, é realizada a análise de sentimentos nos idiomas
antes e depois da tradução. Os resultados deste experimento indicam resultados satisfató-
rios para as métricas de Aggregation, Averaging e Maximization, demonstrando a eficácia
da abordagem que permite a utilização do classificador existente, evitando a necessidade
de desenvolver modelos específicos para cada idioma.

No estudo realizado por Barriere e Balahur (2020), o foco está no aprimoramento
da análise de sentimentos em tweets escritos em idiomas diferentes do inglês. Para al-
cançar esse objetivo, eles empregaram abordagens como tradução automática e o uso de
classificadores tanto monolíngues quanto multilíngues. O objetivo é expandir o conjunto
de dados disponíveis para análise, superando o desafio da limitada disponibilidade de da-
dos apropriados para idiomas não ingleses. O modelo de tradução automática utilizado
foi o da Comissão Europeia3, que foi comparado em termos de qualidade de tradução

2https://opennmt.net/
3https://commission.europa.eu/about-european-commission/departments-and-executive-
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com o modelo da Google. Além disso, os modelos de classificação usados foram o XLM-
RoBERTa e RoBERTa. O estudo visa melhorar a precisão na análise de sentimentos e usa
métricas como Average Recall, Average e F1-Score para avaliar o desempenho. Os resul-
tados indicaram que o uso de classificadores monolíngues obtém os melhores resultados na
análise de sentimentos para o idioma inglês. Todavia, quando se trata do idioma francês,
os classificadores multilíngues demonstraram um bom desempenho, sugerindo que podem
ser uma opção viável em idiomas com dados de treinamento limitados.

Com o objetivo de superar as limitações decorrentes da falta de dados em idiomas
menos comuns, como turco, espanhol, holandês e russo, no contexto da análise de senti-
mentos, o estudo realizado por Can, Ezen-Can e Can (2018) apresenta uma abordagem
inovadora. A estratégia central envolve a utilização de um classificador de sentimentos
previamente treinado em inglês, com o propósito não apenas de contornar os desafios de-
correntes da disponibilidade limitada de dados, mas também de ampliar as possibilidades
de aplicação desse classificador. Para alcançar esse objetivo, adotou-se uma tática que
consiste na tradução dos conjuntos de dados originários dos idiomas mencionados para o
inglês, fazendo uso do modelo de tradução automática SAS Deep Learning Toolkit. Além
disso, o estudo explorou o uso do classificador previamente treinado com conjuntos de
dados de avaliações para realizar a classificação dos dados traduzidos. A métrica ava-
liativa utilizada no experimento foi a acurácia. Os resultados obtidos demonstraram-se
relevantes quando comparados à linha de base do modelo RNN, indicando que a tradução
automática pode ser um recurso valioso para a coleta de dados em outros idiomas e, assim,
melhorar a aplicabilidade de classificadores de sentimentos

Nos últimos anos, o crescimento das redes sociais desempenhou um papel crucial
na área de análise de sentimentos. Essa disciplina, que requer conjuntos de dados subs-
tanciais e diversos, tem se beneficiado do acesso facilitado a dados provenientes das redes
sociais. Em Balahur e Turchi (2012), foi introduzida a análise de sentimentos em três
idiomas distintos: francês, alemão e espanhol. Para isso, foram empregados sistemas
de tradução automática, incluindo Bing, Google e Moses. Os resultados obtidos foram
considerados satisfatórios e confiáveis baseados na métrica de avaliação F1 measure, evi-
denciando que os sentimentos expressos nos textos se mantém após a tradução. Esse
êxito demonstra a viabilidade de adquirir conjuntos de dados em idiomas além do inglês
para treinamento, essa abordagem amplia as perspectivas da análise de sentimentos ao
permitir a incorporação de informações de diversas línguas.

Reis et al. (2015) propôs, em seu trabalho, o uso da tradução automática como
solução para contornar a falta de recursos na análise de sentimentos em idiomas diferentes
do inglês. O processo de tradução automática para o inglês foi realizado com o auxílio

agencies/translation_en
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da biblioteca Python Goslate API 4. Foram empregados 13 modelos de análise de senti-
mentos, que incluíam LIWC, SentiStrength, SentiWordNet, SenticNet, SASA, Happiness
Index, PANAS-t, NRC Emotion Lexicon, NRC Hashtag Sentiment Lexicon, Sentiment140
Lexicon e OpinionLexicon, além de Emoticons. Para validar os experimentos, as métri-
cas de desempenho avaliativas utilizadas foram Revocação, Precisão e a Medida-F1. Os
resultados indicaram que a tradução dos conjuntos de dados não afetou negativamente a
acurácia, tornando a tradução viável, desde que seja utilizada uma abordagem de tradução
robusta.

A Tabela 2 resume os principais aspectos dos trabalhos relacionados. Observa-se
que os conjuntos de dados de entrada são bastante semelhantes, compreendendo prin-
cipalmente reviews de produtos, notícias ou tweets. Além disso, as métricas avaliativas
empregadas nesses estudos são consistentes, incluindo Precisão, Cobertura e F1-Score.
Vale ressaltar que grande parte desses trabalhos se concentram na tradução para o inglês,
em virtude a gama de técnicas para este idioma.

4http://pythonhosted.org/goslate/
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Trabalho Modelo de Tradução Dados Métricas Avaliativas
“The impact of indi-
rect machine transla-
tion on sentiment clas-
sification”, (PONCE-
LAS et al., 2020)

OpenNMT Feedback Acurácia

“The Impact of Ma-
chine Translation on
Sentiment Analysis”,
(SHALUNTS; BACK-
FRIED; COMMEIG-
NES, 2016)

SDL Language Wea-
ver

Notícias Ge-
rais

Aggregation, Avera-
ging e Maximization

“Improving sentiment
analysis over non-
english tweets using
multilingual transfor-
mers and automatic
translation for data-
augmentation”,
(BARRIERE; BA-
LAHUR, 2020)

Comissão Europeia Tweets Average Recall, Ave-
rage e F1-Score

“Multilingual Senti-
ment Analysis: An
RNN-Based Fra-
mework for Limited”,
(CAN; EZEN-CAN;
CAN, 2018)

SAS Deep Learning
Toolkit

Review de
Produtos

Acurácia

“Multilingual senti-
ment analysis using
machine transla-
tion?”,(BALAHUR;
TURCHI, 2012)

Bing, Google e Mo-
ses

Notícias Ge-
rais

F1-measure

“Uma Abordagem
Multilíngue para Aná-
lise de Sentimentos”,
(REIS et al., 2015)

Python Goslate API Tweets Revocação, Precisão,
Medida−F1

Este Trabalho M2M-100 Tweets, Revi-
ews

Matriz de Confusão,
Precisão, Cobertura,
F1-Score

Tabela 2: Trabalhos Relacionados.
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3 METODOLOGIA

Neste capítulo, descreveremos em detalhes a metodologia utilizada para conduzir o
experimento. Os dados de entrada foram obtidos das bases de dados TweetSentBr(BRUM;
NUNES, 2017) e B2W-Reviews01(REAL; OSHIRO; MAFRA, 2019), utilizamos o modelo
de tradução neural M2M-1005(FAN et al., 2021) e a classificação foi realizada com o
auxílio do classificador Multilingual Twitter-XLM-roBERTa-base6(BARBIERI; ANKE;
CAMACHO-COLLADOS, 2021), este experimento pode ser encontrado em um reposito-
rio do GitHub7.

Neste contexto, demonstraremos como as etapas do experimento foram executadas,
desde a seleção das bases de dados até a aplicação do modelo de tradução e classificação
multilíngue, como é apresentado no fluxograma da Figura 3.

Figura 3: Fluxograma do Experimento
Fonte: Autoria Própria.

3.1 Coleta das Bases de Dados

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos por meio de pesquisas no Goo-
gle Scholar8, utilizando termos-chave como “Sentiment Analysis”, “Corpus Brazilian”, e
“Sentiment Analysis Corpus Brazilian”. Foram selecionados conjuntos de dados em língua
portuguesa que já estavam previamente rotulados. Especificamente, o estudo se concentra
em duas dessas bases de dados: TweetSentBr (BRUM; NUNES, 2017) e B2W-Review01
(REAL; OSHIRO; MAFRA, 2019) .

3.1.1 TweetSentBr

O conjunto de dados TweetSentBr (BRUM; NUNES, 2017) consiste em 15.000
exemplos de tweets coletados usando a biblioteca Python-Twitter9, durante o primeiro

5https://pypi.org/project/dl-translate/
6https://huggingface.co/cardiffnlp/twitter-xlm-roberta-base-sentiment
7https://github.com/Lincolnwallace1/Impacto-da-tradu-o-neural-na-classifica-o-de-sentimentos
8https://scholar.google.com/
9https://github.com/bear/python-twitter
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semestre de 2017. Essa base de dados foi dividida em conjuntos de treinamento e teste pelo
seus autores. O conjunto de treinamento contém 12.999 registros, com rótulos distribuídos
da seguinte forma: 44% são positivos, 26% são neutros e 29% são negativos. O conjunto de
teste é composto por 2.001 registros, também com uma distribuição semelhante de rótulos:
45% positivos, 25% neutros e 29% negativos. A Tabela 3 mostra exemplos contidos no
conjunto de dados.

Tweet Classe
Que coisa linda! O Programa #encontro estava mostrando uma familia que
adotou um adolescente de 18 anos. Que amor!!!

positivo

quem viu aquela lutadora modela barbuda tatuada? #MasterChefBR neutro
Imagina que insuportável ter de dar de comer pra uma gente que calcula CADA
CALORIA que come? Jesus... #MasterChefBR

negativo

Tabela 3: Exemplos de Tweets do Conjunto de Dados TweetSentBR.

3.1.2 B2W-Review01

O conjunto de dados B2W-Review01 (REAL; OSHIRO; MAFRA, 2019) original-
mente consiste em 132.373 avaliações de produtos coletadas do site Americanas.com.
Essas avaliações são classificadas em uma escala de 1 a 5, onde 1 representa uma avalia-
ção ruim e 5 uma avaliação excelente. No entanto, para o propósito deste experimento,
foi necessário realizar alguns tratamentos nos dados. As avaliações classificadas com 4
e 5 estrelas foram rotuladas como positivas, enquanto aquelas com 1 e 2 estrelas foram
rotuladas como negativas. Vale ressaltar que as avaliações com 3 estrelas não receberam
uma classificação específica, sendo assim não foram utilizadas no experimento. Esse pré-
processamento dos dados foi realizado especificamente para o estudo de classificadores de
avaliações. Esses dados processados foram obtidos por meio do Kaggle10. Na Tabela 4
são mostrados exemplos de reviews contidos no conjunto de dados.

Review Classe
Bem macio e felpudo...recomendo. Preço imbatível e entrega rápida. Com-
praria outro quando precisar

positivo

Tive azar, pois o produto não ligou. Tive que entregar para o fornecedor. negativo

Tabela 4: Exemplos de Reviews do Conjunto de Dados B2W.

3.2 Seleção de Ferramenta de Tradução Automática

As traduções dos textos foram realizadas em um ambiente virtual de desenvolvi-
mento, mais precisamente no Colab11, utilizando a linguagem de programação Python12.

10https://www.kaggle.com/datasets/fredericods/ptbr-sentiment-analysis-datasets
11https://colab.google/
12https://www.python.org/
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Para a tradução neural, foi escolhido o modelo M2M-100. Esse modelo foi treinado para
lidar com 100 idiomas diferentes, o que permitiu a realização das traduções sem a neces-
sidade de treinar um modelo específico para cada idioma.

Essa escolha do modelo M2M-100 reflete a eficiência da tradução neural, uma vez
que ele é capaz de lidar com uma ampla variedade de idiomas sem a necessidade de
treinamento adicional. Isso é fundamental para a realização do experimento de análise de
sentimentos em diferentes idiomas, pois economiza tempo e recursos.

3.3 Tradução dos Textos

Os textos presentes nos conjuntos de dados não passaram por nenhum tipo de pré-
processamento, o que significa que os dados originais podem conter erros ortográficos. Isso
ocorre porque esses conjuntos de dados são compostos por tweets e análises de produtos,
os quais podem conter linguagem informal e variações ortográficas.

O processo começa com o carregamento dos conjuntos de dados usando a biblio-
teca pandas, que permite a criação de um DataFrame. Em seguida, o modelo de tradução
“dlt_translater” é carregado e configurado para receber textos em português, como en-
trada, e gerar textos em inglês, como saída. Essa configuração é implementada por meio
da função “translaterText”, que possui esse propósito.

3.4 Classificações de Sentimentos

Para realizar a classificação dos textos, tanto os originais quanto os traduzidos,
foi utilizado o classificador multilíngue Twitter-XLM-roBERTa-base. Este classificador
foi treinado com um amplo conjunto de dados composto por 198 milhões de tweets e foi
ajustado para reconhecer 8 idiomas distintos, incluindo o português e o inglês.

É relevante observar que o modelo de classificação, Twitter-XLM-roBERTa-base, é
derivado da arquitetura XLM-RoBERTa, que, por sua vez, é uma otimização do modelo
BERT. Essa arquitetura, baseada em transformers, destaca-se por seu desempenho em
tarefas relacionadas ao processamento de linguagem natural.

A escolha desse classificador multilíngue teve como propósito a comparação entre
as classificações dos textos antes e depois da tradução. Essa abordagem permitiu avaliar
a eficácia das traduções no contexto da análise de sentimentos, ajudando a determinar se
a mudança de idioma afetaria ou não a classificação das frases.

3.5 Experimentos

Os experimentos foram divididos em dois estudos distintos, cada um deles utili-
zando uma base de dados diferente. Essa abordagem visa possibilitar uma análise minu-
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ciosa do comportamento das frases em contextos diferentes.

No primeiro experimento, foram utilizados os exemplos de tweets do conjunto de
dados “TweetSentBr”, conforme apresentado na subseção 3.1.1. No entanto, durante
o momento da coleta de dados, foram recuperados apenas 11.524 exemplos dos dados
de treinamento, e esses exemplos foram os únicos usados no experimento. Além disso,
é importante salientar que esses dados não foram submetidos a nenhum tipo de pré-
processamento.

No segundo experimento, foram empregados os exemplos de reviews de produtos
do conjunto de dados “B2W-Review01”, como detalhado na subseção 3.1.2. Nesse cená-
rio, uma abordagem mais restrita foi adotada, utilizando apenas uma pequena amostra
dos dados. Foram selecionados 100 exemplos de cada classe, ou seja, avaliações positivas
e negativas. É relevante notar que, devido à origem desses dados ser de outro experi-
mento e terem sido pré-processados por outra pessoa, a classe neutra não foi incluída na
seleção. Essa decisão foi tomada em consonância com as escolhas anteriores na utilização
desses dados em experimentos prévios. Cabe ressaltar que esses dados foram utilizados
sem passar por nenhum pré-processamento adicional antes de serem incorporados aos
experimentos.

3.6 Avaliação de desempenho

Para a avaliação comparativa dos resultados, foram utilizadas métricas específicas,
o F1-Score, a Precisão, Cobertura e a Matriz de Confusão. Todas essas métricas foram
calculadas por meio de funções disponíveis na biblioteca Scikit-Learn13.

13https://scikit-learn.org/stable/modules/model_evaluation.html/
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4 APRESENTAÇÃO E ANÁLISE DOS RESULTADOS

No primeiro experimento, como mencionado na Seção 3.5, foi selecionado para
o cálculo das métricas de avaliação o parâmetro average=weighted, devido ao conjunto
de classes desproporcionais. Os resultados deste experimento, considerando os dados
no idioma de origem (português), foram os seguintes: F1-Score de 59,08%, Precisão de
60,94% e Cobertura de 59,31%, como apresentado na Tabela 5. A escolha do parâmetro
average=weighted visa obter a pontuação média ponderada. Isso significa que as classes
com mais instâncias verdadeiras têm um peso maior na pontuação média ponderada do que
as classes com menos instâncias verdadeiras. O resultado é uma métrica de avaliação que
leva em consideração o desempenho do modelo em todas as classes, não apenas naquelas
com mais instâncias verdadeiras. Os resultados indicam um desempenho moderado do
modelo no idioma de origem com base nas métricas de avaliação.

No que diz respeito aos resultados obtidos no idioma traduzido (inglês), utilizando
o mesmo parâmetro average=weighted, observamos o seguinte desempenho: F1-Score de
53,29%, Precisão de 54,73% e Cobertura de 52,62%, como ilustrado na Tabela 5.

Idioma F1-Score Precisão Cobertura

Origem 59,08% 60,94% 59,31%

Traduzido 53,29% 54,73% 52,62%

Tabela 5: Resultados das Métricas de Avaliação do Conjunto de Dados Twe-
etSentBr.

Esses resultados indicam que, após a tradução, houve uma redução no desempenho
do modelo em comparação com o idioma original, conforme avaliado pelas métricas.

No segundo experimento, conforme apresentado na Seção 3.5, foi escolhido o parâ-
metro “average=micro” devido à amostra de dados ser um conjunto igualmente balance-
ado. Os resultados desse experimento no idioma origem (português) foram os seguintes:
F1-Score de 83%, uma Precisão de 83% e uma Cobertura de 83%, conforme apresentado
na Tabela 6.

A escolha do parâmetro “average=micro” se deve ao fato de termos uma amostra
de dados equilibrada, o que significa que não é necessário atribuir mais ou menos peso
a uma classe específica. Essa escolha reflete a ideia de que todas as classes têm igual
importância na avaliação do desempenho do modelo.

Os resultados obtidos para essa amostra limitada foram satisfatórios, em parte
devido à menor presença de erros ortográficos nesse tipo de texto. Isso torna a análise de
sentimentos favorável, uma vez que um classificador depende de um texto de qualidade
para funcionar adequadamente.

27



Em relação aos resultados obtidos no idioma traduzido (inglês), utilizando o mesmo
parâmetro “average=micro”, observamos o seguinte desempenho: F1-Score de 80%, Pre-
cisão de 80% e Cobertura de 80%, como apresentado na Tabela 6.

Idioma F1-Score Precisão Cobertura

Origem 83,00% 83,00% 83,00%

Traduzido 80,05% 80,05% 80,05%

Tabela 6: Resultados das Métricas de Avaliação do Conjunto de Dados B2W-
Review01.

Os resultados demonstram uma leve perda de desempenho em comparação com o
idioma original, conforme avaliado pelas métricas e como aconteceu anteriormente.

De acordo com as matrizes de confusão geradas a partir do conjunto de dados
TweetSentBr, conforme apresentado na Figura 4, é possível observar a diagonal principal
onde elas indicam a quantidade de classificações corretas, ou seja, os Verdadeiros Positi-
vos. Os outros valores que compõem a matriz de confusão representam as classificações
incorretas feitas pelo modelo. Os Falsos Negativos e Falsos Positivos são casos em que o
modelo rotulou de forma errada.

Comparando as duas matrizes geradas, podemos destacar algumas diferenças nos
Verdadeiros Positivos (casos corretamente classificados) de cada classe. Observamos que
a classe de textos negativos teve a maior redução na quantidade de acertos. Na matriz de
confusão do idioma origem, essa classe possui 67,37% de acertos, enquanto na matriz do
idioma traduzido, esse valor cai para 50%, representando uma diferença de 17,37%. Por
outro lado, a classe neutra foi a menos afetada, com uma diminuição relativamente menor
na quantidade de acertos. No idioma origem, a classe neutra apresenta 51,44% de acertos,
enquanto no idioma traduzido, esse valor é de 48,98%, resultando em uma diferença de
2,48%. Já a classe positiva sofreu uma perda considerável em termos de acertos, com
61,83% no idioma origem e 56,43% no idioma traduzido, uma diferença de 5,4%.
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Figura 4: Matrizes de Confusão do Conjunto de Dados TweetSentBr.
Fonte: Autoria Própria

Se observarmos na Tabela 7, os exemplos de tweets originalmente rotulados como
positivos, entretanto, após a classificação, foram rotuladas como neutras. Esse fenômeno
pode ser atribuído ao fato de que essas frases talvez não contenham palavras claramente
associadas a sentimentos positivos. Além disso, o contexto da frase como um todo pode
não expressar claramente um sentimento positivo, levando, assim, à reclassificação como
neutra. Um exemplo disso seria a frase “gosto de sardinha”, na qual a tradução pode
alterar o significado original da frase, já que não fica claro se a pessoa gosta de sardinha
ou se a comida tem gosto de sardinha e isso sugerir outros sentimentos.

Tweet Original Tweet Traduzido
Queria um Joaquim Lopes pra mim! #Vi-
deoShowAoVivo

I wanted a Joaquim Lopes for me! #Vi-
deoShowAoVivo

#MasterChefBR gosto de sardinha #MasterChefBR likes sardines
”Eu quero esse SAI FOFOCA #Vide-
oShowAovivo”

I want that “SAI FOFOCA” #Vide-
oShowAovivo

Tabela 7: Exemplos de Classificações Neutras Rotuladas Positivas(Falsos Po-
sitivos).

Ao analisarmos a Tabela 8, podemos notar alguns exemplos de tweets que origi-
nalmente foram rotulados como negativos, mas foram classificados como neutros após o
processo de análise. Isso pode ser explicado pelo fato de que essas frases não expressam
necessariamente sentimentos negativos. Em vez disso, elas podem refletir pensamentos
ou gostos pessoais sobre determinado assunto. Dessa forma, essas frases podem não ser
verdadeiramente negativas.
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Tweet Original Tweet Traduzido
#Encontro Pensei que estávamos no sé-
culo XXI Só pensei...

I thought I was in the 21st century and I
thought I was...

Só pelo rolê da Mirian hj.. tá demorando!
#MasterChefBR

Just for Mirian hj’s roll! it’s too long!
#MasterChefBR

Como giló, mas não como sardinha #Mas-
terChefBr

As a gill, but not as a sardine #Master-
ChefBr

Tabela 8: Exemplos de Classificações Neutras Rotuladas Negativas(Falsos Po-
sitivos).

Nas matrizes de confusão geradas a partir do conjunto de dados B2W-Review01,
conforme apresentado na Figura 5, a quantidade de acertos nas classificações dos reviews
verdadeiros apresenta um aumento quando os textos são traduzidos. No entanto, ocorreu
uma pequena perda na quantidade de acertos nas classificações negativas. Além disso,
no idioma de origem, os positivos em sua maioria, quando ocorre o erro, é para a classe
neutra, diferente do que acontece no idioma traduzido, onde os erros da classe positivo
acontecem em sua maioria para a classe negativa. Isso pode ser atribuído ao fato de que
alguns dos reviews traduzidos não expressaram efetivamente sentimentos negativos. É
importante ressaltar que as linhas contendo zeros nas matrizes se devem ao fato de que
o conjunto de dados não continha nenhum exemplo de review classificado como neutro.
No entanto, o classificador pode atribuir uma classificação neutra, dado que o mesmo tem
capacidade de retornar três tipos de classes: negativo, positivo e neutro.

Figura 5: Matrizes de Confusão do Conjunto de Dados B2W-Review01.
Fonte: Autoria Própria

Observando a Tabela 9, com alguns exemplos de reviews, fica evidente que o clas-
sificador pode estar atribuindo uma classificação neutra devido à falta de expressão de
sentimentos positivos. No entanto, quando consideramos o contexto geral do review, é
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possível perceber que o sentimento positivo realmente está presente.

Rewiew Original Review Traduzido
já conheço o equipamento, então sei da
qualidade do produto

I know the product, so I know the quality
of the product.

Indico o aparelho de Ar Condicionado Ja-
nela 10.000 Btu’s.

I indicate the air conditioner window
10,000 Btu’s.

O texto do título fala Gigabit quando o
aparelho não é. ( 10/100 )

The title text speaks Gigabit when the de-
vice is not. ( 10/100 )

Tabela 9: Exemplos de Classificações Neutras Rotuladas Positivas(Falsos Po-
sitivos).

Na Tabela 10, observamos um padrão recorrente nas frases que originalmente foram
classificadas como negativas, mas que o classificador rotulou como neutras. Todas essas
reviews possuem uma palavra em comum: ’não’. O classificador pode estar interpretando
a presença dessa palavra como um indicativo de sentimento neutro. Isso pode ocorrer
porque o classificador considera o contexto da palavra ’não’ como uma negação da frase
completa, em vez de avaliar o impacto de uma única palavra.

Rewiew Original Review Traduzido
Não recebi o produto até agora vou com-
prar em outro lugar e colocar a americana
na justiça já foi pago a primeira parcela

I didn’t get the product until now I’ll buy
elsewhere and put the American in court
already paid the first piece

Não era o que eu esperava e aguardo con-
tato para troca.

It wasn’t what I expected and I’m waiting
for contact for exchange.

Não gruda todos pelos e muito menos qdo
vai limpar pra passar de novo, limpa muito
poucp

Not grid all the hair and much less qdo
will clean to pass again, clean very poucp

Tabela 10: Exemplos de Classificações Neutras Rotuladas Negativas(Falsos
Positivos).

É crucial destacar que erros podem ocorrer durante a tradução automática de
textos originados no Twitter. Esses textos frequentemente contêm erros ortográficos ou
sentenças repetidas que podem afetar a qualidade da tradução, como ilustram alguns
exemplos de tweets na Tabela 11, que foram extraídos do nosso experimento.

Esses problemas de tradução podem levar a uma diminuição no desempenho das
classificações. No entanto, é importante salientar que esses problemas podem ser evitados
por meio de uma revisão humana mais rigorosa. Muito embora a tradução automática
seja uma ferramenta valiosa, ela não é infalível e requer supervisão humana para garantir
a qualidade da tradução, especialmente em textos com características específicas, como
os mencionados.

Essa ênfase realça a importância de adotar uma abordagem equilibrada entre au-
tomação e intervenção humana na análise de sentimentos multilíngue.
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Tweet Origem Tweet Traduzido
SOCORRO preciso de uma maquina dessas!!!!
Onde compra Ana Maria????? #MaisVoce

How do you get to know how to get to know how
to get to know how to get to know how to get
to know how to get to know how to get to know
how to get to know how to get to know how to
get to know how to get to know how to get to
know how to get to know how

”não vou bater neurose”
”não vou bater neurose”
”não vou bater neurose”
”não vou bater neurose...”
”#VideoShowAoVivo”
”Meninos mandem um oi pra mim.”

I will not beat neurosis
I will not beat neurosis
I will not beat neurosis
I will not beat neurosis
I will not beat neurosis
I will not beat neurosis
I will not beat neurosis
I will not beat neurosis
I will not beat neurosis
I will not beat neurosis
I will not beat neurosis
I will not beat neurosis
I will not beat neurosis

DÉBORA ESCOLHEU MÍRIAM PRA SER
CAPITÃ DO OUTRO TIME EU BERREEE-
EEEEEEEEEI #masterchefbr

I’m going to be the first time I’m going to be
the first time I’m going to be the first time I’m
going to be the first time I’m going to be the first
time I’m going to be the first time I’m going to
be the first time I’m going to be the first time
I’m going to be the first time I’m going to be
the first time

UM BEBÊ PASSANDO POR UM BURAQUI-
NHO DAQUELE? NÃO É PRA MIM, TIPO
UMA BLUSA QUE VC LACEIA, NÉ? AU-
UAUHUAHUAHUAHUAHUAHUAHUAH AI
PQP #AltasHoras

It’s not for me, it’s a type of bluz that VC
lacies, not? AUUAUHUAHUAHUAHUAHU-
AHUAHUAHUAHUAHUAHUAHUAHUAHU-
AHUAHUAHUAHUAHUAHUAHUAHUAHU-
AHUAHUAHUAHUAHUAHUAHUAHUAHU-
AHUAHUAHUAHUAHUAHUAHUAHUAHU-
AHUAHUAH

O parente @marlonreis estará hoje na #Conver-
saComBial serei só &amp; ...

The @marlonreis relative will be today at #Con-
versaComBial I’ll be just more about
more about more about more about more
about more about more about more
about more about more about more
about more about more about

Tabela 11: Erros de Tradução.
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5 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Com o objetivo de superar a escassez de recursos em um idioma específico, foi
proposta a técnica de tradução neural para traduzir textos nesse idioma. Em seguida,
aplicamos um classificador de sentimentos multilíngue para avaliar se a tradução neural
afeta a análise de sentimentos. Essa abordagem permitiria o uso de tradutores neurais
para idiomas com recursos limitados, uma vez que os textos poderiam ser traduzidos para
o inglês, ampliando assim as possibilidades de estudo na análise de sentimentos.

Com base nos resultados do primeiro experimento apresentado no Capítulo 4, po-
demos concluir que a tradução neural se mostra uma opção viável para a coleta de recursos
em idiomas específicos. Ela se mostrou satisfatória, uma vez que as métricas avaliativas
apresentaram apenas uma perda de eficiência de 6% quando comparamos os experimentos
do idioma origem com o idioma traduzido. É importante destacar que, neste problema
multi classe, a presença da classe neutra pode influenciar nos resultados, já que as demais
classes, quando classificadas incorretamente, tendem a ser rotuladas como neutras.

No segundo experimento podemos, perceber que tivemos apenas uma perda de
3% na eficiência de classificação, isto pode se dar ao fato de ser uma amostra menor e
com textos melhores a serem trabalhados, visto que por se tratar de reviews esses textos
tendem a ter menos erros ortográficos e palavras repetidas.

Reis et al. (2015) apontaram em seus resultados que a tradução neural não pre-
judica a análise de sentimentos. Portanto, esse achado corrobora com a literatura que
afirma que a tradução neural pode ser uma ferramenta viável para a análise de senti-
mentos, possibilitando a aplicação de modelos de classificação de sentimentos em idiomas
com recursos limitados. No entanto, é importante ressaltar que a qualidade da tradução
desempenha um papel crucial nesse processo, uma vez que traduções imprecisas podem
afetar a precisão da análise de sentimentos. Portanto, ao utilizar a tradução para análise
de sentimentos em diferentes idiomas, é essencial garantir que a tradução seja precisa e
adequada ao contexto.

Conforme discutido anteriormente, a precisão das traduções é um aspecto crí-
tico para a classificação de sentimentos, sendo essencial para manter a contextualização
adequada. Em futuras investigações, sugere-se explorar uma variedade de modelos de
tradutores neurais e conjuntos de dados alternativos, considerando a expansão da apli-
cação da tradução para diferentes gêneros textuais, como notícias gerais, como uma área
promissora para pesquisas adicionais.

É relevante observar que ao utilizar um classificador pré-treinado com ampla co-
bertura de idiomas, sua aplicação em um experimento de duas classes pode apresentar
limitações, uma vez que o modelo foi originalmente treinado para reconhecer múltiplas
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classes. Como perspectiva futura, o treinamento de um classificador específico para dife-
rentes idiomas e classes pode ser explorado como uma alternativa para melhor se adequar
às particularidades de cada língua. Além disso, pode ser considerada a possibilidade de
retreinar as últimas camadas do classificador para adaptá-lo a problemas de duas classes.

Essencialmente, a qualidade das traduções desempenha um papel crucial, pois
traduções imprecisas podem comprometer negativamente a análise de sentimentos. A
escolha criteriosa do modelo de tradução neural e a verificação constante da qualidade
das traduções são aspectos críticos. Dessa forma, pesquisas futuras podem se concentrar
no desenvolvimento de métodos de avaliação e aprimoramento da tradução para análise
de sentimentos em diversos idiomas.
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