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Abstract. Due to the data scarcity for specific domains, many studies choose to
train models in cross-domains. The most common approach involves training
models on all source domains and then validating their performance on the tar-
get domain. However, this approach does not consider that different words may
have distinct semantics depending on the domain. In this article, a new method
is proposed that utilizes clustering techniques to group similar data. Expert
models are trained from these groups, which are used in a fusion process. The
proposed method demonstrates significant improvements up to 5% in accuracy
for classification models.

Resumo. Devido a escassez de dados para dominios especificos, muitos estu-
dos optam por treinar modelos em dominios cruzados. A abordagem mais co-
mum consiste em treinar modelos em todos os dominios-fonte e, em seguida,
validar seu desempenho no dominio-alvo. Mas, essa abordagem ndo leva em
consideragcdo que diferentes palavras podem ter semdnticas distintas depen-
dendo do dominio. Neste artigo, é proposto um novo método que usa técnicas de
clustering para agrupar dados semelhantes. A partir desses grupos, sdo traina-
dos modelos especialistas que sdo usados em um processo de fusdo. Através
desse método, sdo demonstradas melhorias até significativas de até 5% de
acurdcia para modelos de classificacdo.

1. Introducao

Com a popularizagdo do acesso a internet, € o constante crescimento no nimero de pes-
soas conectadas as redes sociais, tem surgido uma quantidade massiva de dados contendo
opinides sobre uma ampla variedade de topicos [Ortiz-Ospina and Roser 2023]. Com
intuito de construir conhecimento sobre esse volume de dados, diversos setores, como
partidos politicos e empresas, buscam extrair informacdes relevantes sobre seus produtos
e candidatos politicos. Por exemplo, as empresas visam compreender como direcionar o
desenvolvimento de seus produtos e suas estratégias de marketing [Sivarajah et al. 2020].
De forma similar, os partidos politicos tém interesse em compreender a intencao de voto
da populacdo, analisando as opinides publicas sobre assuntos politicos [Liao et al. 2020].
A abundancia de dados gerados pelas midias sociais tornou-se um recurso crucial para
a tomada de decisdes, impulsionando a necessidade de técnicas eficientes para andlise
desses dados nao estruturados [Bousdekis et al. 2021].



Ao considerar a volumosa quantidade de dados, a andlise manual dessas
informagdes se torna invidvel, principalmente devido ao tempo necessdrio para realizar tal
avaliagdo. Em resposta a esse problema, a anédlise de sentimentos foi desenvolvida para
extrair automaticamente as reacoes emocionais expressas por um determinado usuério
[Zhang et al. 2018]. As abordagens atuais de anélise de sentimentos utilizam redes neu-
rais que, em geral, se beneficiam do uso de dados anotados para o treinamento desses
modelos [Ain et al. 2017, Zhang et al. 2018, Dang et al. 2020].

Este constante crescimento de dados, nao necessariamente se converte em um me-
lhor desempenho para dominios especificos, isso implica em um baixo desempenho ao se
considerar cendrios especificos de empresas [Tseng et al. 2020]. Por essa razdo, o uso de
técnicas de dominio cruzado tem ganhado destaque, em que tradicionalmente treinam-se
modelos de lingua (LM) em diferentes dominios e avalia-se seu desempenho no dominio
alvo [Dos Santos et al. 2021, Ma et al. 2023]. No entanto, utilizar diferentes dominios
durante o treinamento também gera limitacdes no treinamento dos modelos. Em par-
ticular, a polaridade do sentimento pode divergir dependendo do contexto em que uma
palavra € utilizada. Por exemplo, a palavra “quente” na frase “O café estd quente” apre-
senta uma polaridade de sentimento positiva, enquanto na frase “A cerveja estd quente”
uma polaridade de sentimento negativa. Como resultado, mesmo considerando modelos
dependentes de contexto, o treinamento por meio de dados de multiplos dominios, que
nao correspondem ao dominio-alvo, pode levar a resultados insatisfatorios.

Neste trabalho, € proposto uma abordagem que combina técnicas de clustering e
fusdo de modelos de classificagdo para construir um método capaz de lidar com o pro-
blema de classificacdo de sentimentos em dados textuais contidos em dominios cruzados.
O método proposto, denominado Clustering Fusion Training (CFT), tem como objetivo
incorporar o conhecimento obtido por multiplos modelos, treinados sobre dados agrupa-
dos, em um tnico modelo utilizando um processo de fusdo para classificar o sentimento
em dados pertencentes a um dominio desconhecido aos modelos treinados. A etapa de
clustering aplicada em dados de multiplos dominios permite identificar subconjunto de
dados compartilhado entre os varios dominios fonte. Assim, modelos mais especialistas
sdo treinados em cada cluster, mas mantendo caracteristicas desejaveis de treinamento
envolvendo dominio cruzado. Em resumo, as principais contribui¢des do trabalho sao:

* Introduziu-se o método CFT como uma abordagem eficaz para lidar com o trei-
namento em multiplos dominios. O CFT utiliza técnicas de clustering para iden-
tificar clusters semelhantes de dados de diferentes dominios, sobre os quais treina
modelos especialistas para cada cluster. Em seguida, aplica técnicas de fusdo para
combinar essas representacoes geradas pelos modelos especialistas, com o intuito
de treinar modelos de classifica¢do robustos a mudanga de dominio;

* Ao utilizar o CFT, foi possivel melhorar o desempenho em dominios especificos,
evitando a perda de desempenho causada pelo treinamento em multiplos dominios
que ndo correspondem ao dominio-alvo. Os resultados demonstram a eficacia do
método em comparacdo com abordagens tradicionais de treinamento em multiplos
dominios;

* O método CFT ¢ flexivel e pode ser aplicado a diferentes problemas de
classificagao em diversos dominios, permitindo que o modelo seja facilmente ajus-
tado e refinado para lidar com novos conjuntos de dados.



2. Fundamentos e Trabalhos Relacionados

A andlise de sentimentos € uma técnica que permite extrair automaticamente o senti-
mento contido em uma opinido expressa por um usudrio em relagdo a um determinado
alvo [Zhang et al. 2018, Yadav and Vishwakarma 2020, Kaur et al. 2021]. Considerando
o contexto de dados textuais, essa técnica pode ser aplicada em diferentes niveis, como
documento, sentenca, palavra e aspecto. No nivel de documento, busca-se avaliar a
orientagcdo da opinido em relagao a uma entidade especifica em todo o documento. Nessa
tarefa, o objetivo é determinar a polaridade do sentimento o(d) em relagdo ao documento
d como um todo [Wankhade et al. 2022].

Umas das dificuldades encontradas na andlise de sentimentos a nivel de docu-
mento, diz respeito a quantidade de topicos e opinides que sdo apresentadas ao longo do
texto. Mesmo para andlises mais simples, como polaridade expressa pelo usudrio, ainda
ha flutuagdes e variacdes. Por exemplo, o usudrio pode gostar do enredo de um livro, mas
detestar os personagens. Essas alteracdes de polaridade, podem gerar inconsisténcias ao
se gerar apenas um sentimento expresso ao longo de um documento. Em func¢do disso,
¢ comum ocorrer o uso de andlise de sentimentos a nivel de sentenga, o que permite
reduzir significativamente a variacdo de sentimentos [Nandwani and Verma 2021]. Por
isso, muitas aplicagdes de processamento de linguagem natural utilizam o nivel sentenca
como unidade de processamento, por exemplo parsing sintatico, que busca gerar as de-
pendéncias e relacdes sintdticas dos elementos de uma sentenca [Birjali et al. 2021]. Isto
posto, o objetivo da andlise de sentimentos a nivel de sentenca é: dado uma sentenca s,
busca-se determinar a polaridade do sentimento o(s).

Uma das desvantagens da andlise de sentimentos a nivel de sentenga € que por
vezes o sentimento precisa ser anotado manualmente, enquanto o sentimento a nivel de
documento geralmente é encontrado naturalmente em uma anotacdo feita pelo proprio
usudrio, como em casos de foruns e piginas de avaliagdes de produtos. Essa disponibili-
dade de dados anotados facilita a criacdo de datasets para analise de sentimentos a nivel
de documento, como o caso do IMDB dataset [Maas et al. 2011, Sikhi et al. 2022]. Em
geral, a andlise de sentimentos em termos de sentenga € complexa porque a orientagao
semantica das palavras depende muito do contexto. J4 em termos de documento, a com-
plexidade € gerada pela possibilidade de haver divergéncia de opinido em relagdo a mesma
entidade [Aragjo et al. 2020].

Andlise de sentimentos a nivel de palavras busca especificar a polaridade de sen-
timento o(p) para determinada palavra p. Ao se considerar um corpus, o objetivo desta
tarefa se torna equivalente a construcdo de 1éxico de sentimento. Sob uma perspectiva
geral, a maioria dos 1éxicos de sentimento de propdsito geral sao construidos de forma
manual, isso funciona para muitos casos, porém para dominios especificos estas regras
podem falhar. Em meio a isso, observa-se que a construcao desses 1éxicos se demonstra
custosa em questao de tempo e trabalho humano, por isso muitas pesquisas t€ém focado na
construcdo de 1éxicos de sentimento de forma automatica [Zong et al. 2021].

Pesquisas relacionadas a andlise de sentimentos tem apresentado um progresso
significativo a partir do surgimento de métodos baseados em redes neurais profundas
(DNN) [Zhang et al. 2018, Yadav and Vishwakarma 2020, Sarker 2021]. Este progresso
esta associado a crescente disponibilidade de dados gerada por aplicagdes web que pro-
duzem dados em grande volume, permitindo a realizacdo de um processo de fine-tuning



efetivo dos pesos das DNNs [Habimana et al. 2020].

Um modelo notavel empregado para tarefas de analise de sentimentos € o Bidirec-
tional Encoder Representations from Transformers (BERT), que é um modelo bidirecio-
nal baseado no encoder dos transformers treinado para as tarefas de Masked Language
Modeling e Next Sentence Prediction [Devlin et al. 2018, Singh et al. 2021]. Esses mo-
delos baseados em transformers sdo frequentemente considerados o estado da arte para
andlise de sentimentos em textos [Silva and Marcacini 2021]. No entanto, eles exigem
uma grande quantidade de dados para um treinamento adequado. Para mitigar esse pro-
blema, técnicas de dominio cruzado podem ser utilizadas [Sun et al. 2021].

Uma das caracteristicas mais significativas dessas arquiteturas baseadas transfor-
mers € o mecanismo de atencao [Vaswani et al. 2017, Niu et al. 2021, Guo et al. 2022].
Esse mecanismo busca solucionar o problema da perda de informacdes durante o pro-
cessamento de sinais até o decodificador e determina a relacdo entre duas partes de
sequéncias textuais [Nassiri and Akhloufi 2022].

Visando a melhoria de modelos de classificacdo, o uso de técnicas de agrupa-
mento tem se mostrado relevantes para aprimorar redes neurais em tarefas de classificagao
[Alapati and Sindhu 2016, Song and Yang 2022]. Essas propostas possibilitam identificar
possiveis grupos semanticos presentes dentro da base de treino, o que pode ser uma me-
lhoria potencial para o treinamento por meio de dominios cruzados.

Os métodos tradicionais de dominios cruzados realizam o treinamento utilizando
conjuntos de dados de diferentes dominios e aplicam o modelo resultante em um dominio
especifico [Piernik and Morzy 2021, Dos Santos et al. 2021, Ma et al. 2023]. No entanto,
essa abordagem tende a desconsiderar as contradi¢des entre topicos diferentes, o que pode
levar a resultados inferiores no dominio-alvo. Abordar esse problema de pesquisa pode
ter implica¢des importantes para aplicacdes do mundo real, especialmente porque muitas
empresas treinam classificadores de sentimentos para diferentes dominios.

Para lidar com essa questdao, uma abordagem interessante € usar técnicas de agru-
pamento para definir diferentes dominios em um conjunto de dados. Dessa forma, é
possivel criar conjuntos de treinamento especificos para cada dominio, tendo-se como
hipdtese que o treino a partir das instancias de um mesmo grupo podem melhorar o de-
sempenho dos modelos de classificagdo. Ao estabelecer multiplos modelos para cada
dominio, € possivel explorar técnicas de fusdo para construir um modelo tnico que incor-
pore o conhecimento dos demais modelos.

3. Clustering Fusion Training (CFT)

Através deste artigo € proposto um novo método para classificacdo de sentimentos que
gera comités de modelos para dominios especificos por meio de clustering e utiliza mo-
delos de fusdo para combinar as representagdes geradas pelos diferentes modelos do co-
mité. O objetivo é prever o sentimento o(d) associado a um determinado documento d. A
abordagem proposta tem como objetivo lidar com o problema em casos em que ha falta
de dados rotulados ao considerar dominios especificos de anélise de sentimentos. Para
isso, adotou-se uma abordagem em trés etapas, conforme mostrado na Figura 1.

Com o objetivo de representar esses casos, utilizou-se o dominio cruzado, con-
forme demonstrado na primeira etapa do método. A composi¢do inicial dos conjuntos de
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Figura 1. Método proposto de treinamento por meio de clustering associado a
fusao. Sendo que o primeiro passo representa o dominio cruzado. Na segunda
etapa, tem-se o processo de treinamento sobre clusters, que gera modelos es-
pecialistas para cada cluster identificado. Por fim, a terceira fase mostra o pro-
cesso de fusao, realizado através da extracao das embeddings de cada modelo
especialista e sua combinacao para obter uma melhor representacao.

dados € realizada a partir de sete bases diferentes. Para garantir um balanceamento ade-
quado entre os dominios e evitar que um dominio tenha mais dados do que outro, extraiu-
se aleatoriamente dez mil exemplos de cada base, considerando também as classes de
dados para essa amostragem. Dessa forma, a composi¢do inicial consiste em setenta mil
textos unicos, com trinta e cinco mil amostras de cada classe.

No decorrer do processo, em cada fold, utilizou-se cinco conjuntos de dados para
o treinamento dos modelos, assim compondo os n dominios-fonte representados na pri-
meiro bloco da imagem, um dominio D,,,; para valida¢do e um dominio D, - para teste.
Esse particionamento € realizado para mensurar a capacidade de generalizacao dos mo-
delos em diferentes conjuntos de dados.

Sobre a base de treino, foram inicialmente extraidas as embeddings dos textos,
que foram utilizadas para agrupar os dados em k clusters. O objetivo é gerar dominios
especificos nos quais seja possivel treinar £ modelos de classificacdo, em vez de treinar
apenas um modelo genérico em todo o conjunto de treinamento. Esses modelos sao capa-
zes de realizar predicdes sobre os textos do conjunto de teste, com base na estratégia de
clustering utilizada. Em relacdo a base de dados de teste, ela pode ser representada por
um dominio-alvo D,, 4, que se diferencia dos dominios-fonte.

Para isso, utilizou-se um modelo de clustering treinado com o conjunto de treino
para identificar qual cluster os dados de teste pertencem. Dessa forma, pode-se classificar
os textos do conjunto de teste utilizando a informacgao do cluster associado a cada dado.

Na terceira etapa, extraiu-se as embeddings dos textos por meio dos k£ modelos
especialistas, com o objetivo de obter representacdes mais especificas. Essa abordagem
¢ adotada para possibilitar a fusdo tardia dessas representacdes. A fusdo tardia é reali-
zada por uma rede neural, que utiliza operacdes de atencao sobre essas representagoes.
Essa técnica permite a integracdo das diferentes representacdes geradas pelos modelos
especialistas, em que se espera uma melhoria na classificacdo final.



3.1. Clustering

Um dos principais pontos do método proposto esta relacionado ao estabeleci-
mento de dominios especificos. Para isso, propde-se o uso do algoritmo k-means
[Ahmed et al. 2020] para realizar o clustering dos dados, juntamente com o modelo de
linguagem pré-treinado MiniLM-v2 [Wang et al. 2020] para a extracdo das representacdes
textuais. O MiniLM-v2 é treinado usando o processo de destilagdo, tendo como mo-
delo professor o RoBERT'a;4r4c [Liu et al. 2019, Sirusstara et al. 2022]. Nesse método
de compressdo, um modelo menor, chamado de modelo aluno, é treinado para re-
produzir o comportamento de um modelo maior, conhecido como modelo professor
[Hinton et al. 2015]. Em especifico, as camadas de self-attention sdo reduzidas a um
menor tamanho, sendo a principal inovacgao a introdugdo de multi-head self-attention re-
lations. Essas relagOes calculam o produto escalar entre pares de queries, keys e values,
utilizados para guiar o treinamento do modelo aluno.

Através do processo de destilacdo, o MiniLM-v2 é capaz de simular as relagdes
estabelecidas entre as multi-head self-attention do modelo professor. Isso permite a
geracdo de representacOes textuais significativas com um custo computacional relativa-
mente baixo. A partir dessas representacdes, € possivel formar clusters que serdo utiliza-
dos para o treinamento dos modelos especificos.

Em relagdo a tarefa de clustering utilizando o algoritmo k-means, pode-se formu-
lar da seguinte forma: dado um conjunto de dados com n pontos, almeja-se particionar
esses dados em £ clusters, de modo a minimizar a soma dos quadrados das distancias den-
tro de cada cluster. Denotando o conjunto de dados como X = {x1,x9, 23, -+ ,x,}, em
que cada ponto x; representa um vetor de dimensdo d, e C' = {cy,¢9,--- , ¢} como
o conjunto de k centroides, em que cada centroide c¢; € um vetor de dimensdo d, e
S = {s1, 89,83, -+, S} como o conjunto de k clusters. O objetivo é minimizar a soma
dos quadrados das distancias, que pode ser descrito por:

kot
D i — el (1)

j=1 i=1

sendo t; o numero de pontos relacionado ao centroide c¢; [Kriegel et al. 2017]. A par-
tir dos k centroides obtidos por meio do algoritmo k-means, é feito a predi¢ao de qual
cluster os dados de teste pertencem, atribuindo-os ao cluster que possui o centroide mais
proximo. Essa etapa permite identificar qual modelo especialista serd utilizado para rea-
lizar a classificacao.

3.2. Modelos especialistas

A partir dos dados agrupados, € realizado o treinamento dos modelos de classificagdao
especificos para cada cluster de forma individual. Neste trabalho, trés modelos
baseados em transformers foram escolhidos: DistilBERT [Sanh et al. 2019], BERT
[Devlin et al. 2018] e DeBERTa-v3 [He et al. 2021]. Esses modelos foram utilizados para
avaliar o impacto do método proposto em diferentes dominios, mensurando sua capaci-
dade de generalizacao.

O DistilBERT foi treinado para que suas embeddings sejam o0 mais proximo
possivel dos vetores gerados pelo BERT [Sanh et al. 2019, Adoma et al. 2020]. A ideia



geral do modelo é remover o maior nimero de camadas possivel do BERT, mantendo ao
mesmo tempo a distribui¢do probabilistica gerada pelo BERT. Para alcancar esse objetivo,
¢ utilizada a técnica conhecida como destilacao de conhecimento.

No caso do DistilBERT, o modelo aluno € treinado utilizando uma distillation
loss aplicada as probabilidades suavizadas do modelo professor, que nesse caso sdo as
embeddings geradas pelo BERT. O objetivo € que o modelo aluno, o DistilBERT, seja
capaz de capturar informagdes semelhantes ao modelo professor, mas em um formato
mais compacto.

O BERT ¢ um modelo pré-treinado baseado no encoder dos transformers
[Devlin et al. 2018, Singh et al. 2021]. Ele € caracterizado como um modelo bidirecional,
o que significa que ele pode capturar informacdes contextuais tanto a esquerda quanto a
direita de uma determinada palavra em um texto. O BERT foi projetado para realizar tare-
fas como predi¢cao de palavras mascaradas e predi¢ao de proxima sentenca. Essas tarefas
sdo usadas no treinamento do modelo para que ele possa aprender a representacdo das
palavras em um contexto mais amplo. O BERT teve um impacto significativo no campo
do processamento de linguagem natural e tem sido amplamente utilizado como uma base
para o desenvolvimento de modelos mais avangados [Lan et al. 2019, Liu et al. 2019].

O DeBERTa é um modelo baseado no BERT que traz uma inovacdo chamada
“desintangle attention”, um mecanismo no qual cada palavra é representada por dois
vetores diferentes que codificam tanto a posicao quanto o contetdo da palavra. Esse me-
canismo permite que os pesos das matrizes de atencao entre palavras sejam computados
usando matrizes separadas em relacdo aos conteidos e posi¢des relativas das palavras
[He et al. 2020]. Essa abordagem do DeBERTa permite uma separacao adequada entre os
espacos de representacao sintdticos e semanticos das palavras.

No contexto da classificacdo, uma camada densa foi adicionada aos modelos men-
cionados, que recebe como entrada a embedding gerada pelo token CLS. Essa camada tem
como objetivo gerar a classificacdo final, associada a polaridade de sentimento do texto.

A partir dessas representacOes, utilizou-se a embedding associada ao foken CLS
para gerar a classificacdo. Essa embedding serve como entrada para uma camada densa
de classificacdo, sobre a qual a funcdo de ativacdo softmax foi aplicada. Dessa forma, a
funcao de perda da rede pode ser formalizada da seguinte forma:

T

e

.
i=1¢"

L=- Z yi - log(p;)

p; = softmax(x;) =

2)

Sendo : o indice da classe, p; a probabilidade predita para a classe ¢, x; a saida do
neurdnio ¢ da camada de classificagdo, C' o nimero de classe, y; € uma varidvel bindria
relacionada a classe verdadeira ¢, podendo ser 0 ou 1.

Assim, € possivel fazer finetuning destes modelos baseados em transformers para
classificagdo de sentimentos. Estes treino é feito k vezes, uma vez para cada cluster, assim
gerando k£ modelos especialistas diferentes.



3.3. Modelo de fusao

O uso de clustering sobre o conjunto de treino tem como objetivo estabelecer dominios
especificos dentro do mesmo, os quais sdo utilizados para treinar modelos especialistas.
Esses modelos especialistas sdo capazes de extrair representacdes mais precisas para cada
cluster especifico. A partir dessas novas representacoes, € possivel fundi-las por meio de
atencdo, assim gerando uma representacao ainda melhor.

Para o método de fusdo proposto, sdo utilizadas duas camadas de multihead at-
tention compostas por 8 attention heads, seguidas por camadas densas de classificagdo.
O objetivo dessa abordagem € identificar qual das representacdes geradas pelos mode-
los especialistas apresenta maior relevancia. A formalizacdo de multihead attention € a
seguinte:

MultiHead(q, K, V') = Concat(head, - - - , head;, - - - , head,)Wo
head; = Attention(qW¢,, KWy, VW)

. gKT
Attention(q, K, V') = softmax Vv
Vdy

Sendo que query, as keys, e values sao respectivamente representados por g, K
e V, com dj, representado a dimensdo da chave, Concat simboliza a concatenag¢do da
representacdo de cada cabeca, e Wé, Wi., Wi e Wo denotam as matrizes de parimetros
de projecdo [Vaswani et al. 2017].

Através de multihead attention busca-se ressaltar qual representacao gerada pelos
modelos especialistas € mais relevante para a classificacao, assim melhorando o resultado
final do método.

4. Avaliacao Experimental

Nesta secdo, apresenta-se os trés experimentos realizados em que foram utilizados o mo-
delo MiniLM-v2 em conjunto com o algoritmo k-means para realizar a tarefa de agrupa-
mento dos dados. A partir dos clusters formados, um modelo baseado em transformers
foi treinado para cada cluster. Em seguida, as embeddings de todos os dados de treina-
mento sdo extraidas e inseridas como entrada para o treinamento de um modelo de fusao
composto por duas camadas de multihead attention seguido de uma camada densa de
classificagdo.

Sete conjuntos de dados diferentes foram utilizados para avaliagdo. Para cada
iteracdo, selecionamos uma base de teste, cinco bases de treinamento e uma base de
validacdo. A base de validacao é mantida constante em todas as iteracdes, a fim de evitar
multiplas execugdes apenas trocando a base de validacdo. Essa configuragdo experimen-
tal foi adotada para simular o treinamento em dominios cruzados, em que nao ha dados
rotulados para os dominios-alvo.

4.1. Bases de dados

Entre as sete base de dados utilizadas, pode-se citar o Tweet Eval, o qual é composto
por tweets coletados da quarta tarefa do SemEval-2017 [Rosenthal et al. 2019], esta base
¢ composta de tweets baseados em eventos e topicos populares dentro da plataforma,



variando desde entidades especificas, como Donald Trump, as entidades geopoliticas,
como Palestina e outras questdes politicas [Rosenthal et al. 2017].

Outra base de dados escolhida foi o Rotten Tomatoes, esta base € composta por re-
views de filmes extraidos da plataforma Rotten Tomatoes, sendo que textos que apresenta-
vam indicadores explicitos da nota, foram removidos do documento [Pang and Lee 2005].

O Multilingual Amazon Reviews Corpus (MARC), € uma base de dados compos-
tas por reviews de produtos extraidos do marketplace da Amazon, todos produtos apre-
sentados nesta base precisam conter mais de dois reviews associados. Além disso, ndo
ha mais de 20 reviews do mesmo produto nem mais de 20 reviews do mesmo usudrio
[Keung et al. 2020].

O Yelp dataset € composto por reviews extraidos de publicagdes feitas no site Yelp,
sendo composto por vdrias reviews de negdcios, produtos e servicos, esta base também
apresenta as informacdes referentes aos negdcios e usudrios [Asghar 2016].

O Sequence Labelling Evaluation Benchmark for Spoken Language (SILICONE)
€ um benchmark criado para treinar e avaliar sistemas de natural language understan-
ding. Este conjunto de dados contém uma variedade de dominios como textos refe-

rentes aos dia-a-dia, cendrios planejados, conversas ao telefone e conversas de televisao
[Chapuis et al. 2020].

O Twitter Reddit Sentimental Analysis Dataset € uma base composta por textos
extraidos dos sites Reddit e do Twitter, para isso foi feito o uso das APIs Tweetpy e PRAW
[Gowda et al. 2019]. Para o uso desta base foram removidos os dados de tweets uma vez
que j& ha dados de tweets referentes ao Tweet Eval.

O App Reviews dataset é composta por reviews de apps para antroid, sendo que
essas aplicacdes pertencem a 23 diferentes categorias [Grano et al. 2017]. Estes dados
foram extraidos da Google Play store e do repositério F-Droid. Para o processo de
classificacdo, € feito o uso de dois classificadores automaticos. Neste projeto, utilizou-se
esta base para validacdo, consequentemente ela nao foi usada para teste e nem para treino.

4.1.1. Similaridades entre Bases de dados

Uma das principais questdes relacionadas a analise de dominios cruzados estd relacionada
a similaridade entre conjuntos de dados. A Tabela 1 apresenta a média da similaridade
entre os conjuntos de dados, considerando as trinta instancias mais similares ao dado em
andlise. Através dessa tabela, espera-se que os dominios que possuem maior similaridade
com os demais apresentem maior acurcia, uma vez que os textos de treinamento serao
mais semelhantes aos textos de teste. O oposto também € verdadeiro, ou seja, conjuntos
de dados mais dissimilares tendem a resultar em desempenho inferior.

4.2. Resultados dos experimentos propostos

A Tabela 4.2 apresenta os resultados dos experimentos realizados neste projeto, como
todas as bases sdo balanceadas escolhemos apresentar a acurdcia. Cada linha representa
um fold diferente no qual se apresenta o desempenho obtido ao considerar uma base
de teste especifica, enquanto as outras bases mencionadas na tabela foram usadas para
treinamento. Os modelos testados agrupam duas colunas: "base” e "CFT”.



dataset

Similaridade Média

Amazon Reviews
Reddit Sentiment
Rotten Tomatoes
Silicon

Tweet Eval

Yelp

0.4067 £ 0.0747
0.4183 £ 0.0534
0.4167 £ 0.0558
0.3899 £ 0.0557
0.3968 £ 0.0471
0.4588 £ 0.0461

Tabela 1. Comparacao da similaridade média entre as diferentes bases de dados
sob analise, ao se considerar os trinta dados mais similares dada uma determi-
nada instancia, cada linha representa uma base diferente.

A coluna "base” indica a acurdcia do modelo base, quando treinado com as ou-
tras bases mencionadas, enquanto a coluna "CFT” mostra os resultados alcangados pelo
método proposto. O melhor desempenho obtido entre as duas abordagens € destacada em
negrito. Para este experimento, os modelos “base” foram treinados com apresentacao do
resultado da época que apresenta melhor desempenho na base de teste. Em relagcdo ao
"CFT”, apresenta-se o resultado para k£ = 4, assim gerando quatro clusters a partir da
base de treino, e quatro modelos especialistas. Feito isso, escolhe-se a época dos modelos
especialistas com melhor desempenho com base no dataset de validacdo, para extrair as
embeddings utilizadas para treinar o modelo de fusdo. Em seguida, treina-se o modelo de
fusdo e o resultado da época de melhor resultado na base de teste é reportado.

Pode-se destacar que o método proposto apresenta melhorias para a maioria dos
casos. Em particular, € importante ressaltar os ganhos significativos observados no con-
junto de dados YELP. Devido a sua natureza multidominio, o uso dos modelos de fusdo
atingiu resultados substancialmente melhores para esse conjunto de dados.

| DistilBERT | Bert | DeBERTa-v3
dataset ‘ base CFT ‘ base CFT ‘ base CFT
Amazon Reviews | 0.893  0.894 | 0.740 0.752 | 0917 0.916
Reddit Sentiment | 0.656  0.662 | 0.651 0.669 | 0.656 0.679
Rotten Tomatoes 0742 0.754 | 0.792 0.798 | 0.809 0.814
Silicon 0.786 0.789 | 0.764 0.808 | 0.801 0.814
Tweet Eval 0.793 0.819 | 0.880  0.893 | 0.837 0.841
Yelp 0.876 0906 | 0.865 0914 | 0913 0.942

Tabela 2. Comparacdao dos modelos utilizados ao longo deste projeto. Cada
linha representa o resultado para um fold, considerando o conjunto de dados
como teste e os demais como treino. A coluna “base” representa a acuracia
obtida pelo modelo base, enquanto as colunas "CFT” representam os resultados
obtidos pelo método proposto. As duas colunas estao agrupadas pelo modelo
utilizado, e o melhor resultado comparativo esta destacado em negrito



4.3. Exemplos de resultados experimentais

A Tabela 4.3 apresenta uma amostragem de casos nos quais o modelo base comete erros,
enquanto o método proposto acerta. A primeira coluna contém o texto, a segunda coluna
mostra 0 modelo em andlise, a terceira coluna representa a classe prevista pelo modelo
base, a quarta coluna mostra a previsao do método proposto e a tltima coluna apresenta a
classe correta.

Através dessa tabela, observa-se que o método proposto melhora em relacao ao
modelo base, principalmente em casos nos quais palavras podem ter tanto um sentimento
negativo quanto positivo. Isso pode ser observado nos exemplos um e dois, nos quais a
palavra "hot” tem um sentimento negativo na primeira ocorréncia, mas um sentimento
positivo no segundo caso. O mesmo pode ser afirmado em relagdo aos exemplos trés e
quatro, nos quais a palavra ”cold” tem uma conotac¢do negativa ao se referir a "pizza”,
mas € positiva ao se referir a "cerveja”. O dltimo caso reforca essa ideia a0 mencionar a
palavra "fast”, que apresenta um sentimento negativo nos exemplos cinco, ao se referir a
uma queda rapida, enquanto no exemplo seis, a palavra “fast” tem uma conotagdo positiva
ao se referir a forma como um produto funciona.

Esses exemplos apresentam evidéncias de que o método proposto tem mostrado
melhorias ao considerar dominios especificos que modificam a polaridade do sentimento
do texto em analise.

| Texto | Modelo | Base | CFT | Classe
1 ‘ ouch ! the water’s too hot ! ‘ BERT ‘ positivo ‘ negativo ‘ negativo
20 because they “re hot from BERT negativo | positivo | positivo
the oven .
3| o Ve topping on the DeBERTa-v3 | positivo | negativo | negativo
pizza was cold ...
4 ‘ Grate food cold beer and ... | DeBERTa-v3 | negativo | positivo | positivo
when modi retires bjp going . . . .
S5 fall hard and fall fast DistilBERT | positivo | negativo | negativo
6 Works great Works amazing, DistilBERT | negativo | positivo | positivo
very fast and easy to use. ..

Tabela 3. Exemplos de casos em que o método proposto acerta e o modelo base
erra. Em muitos casos o método proposto apresenta melhorias, para palavras
que podem ser positivas ou negativas, dependendo do contexto.

5. Conclusao

Neste artigo € apresentado um novo método, CFT, que representa uma nova abordagem
para melhorar modelos de classificacdo. Para avaliar método proposto, utilizou-se a ta-
refa de andlise de sentimentos, e por meio de dominios cruzados apresenta-se como o
método pode ser utilizado sobre dominios em que ndo hd dados rotulados. E reportado a
efetividade do método em seis conjunto de dados diferentes e trés modelos baseados em
transformers.



A flexibilidade do CFT permite customizagdo e melhorias de diferentes mddulos.
De tal forma que, para pesquisas futuras serd explorado novos métodos de clustering,
como técnicas de agrupamento hierarquico [Murtagh and Contreras 2012]. Além disso,
o método proposto também pode comportar técnicas de few-shot learning para treinar
LLMs como o GPT [Brown et al. 2020]. Ademais, apesar deste trabalho focar em andlise
de sentimentos, CFT tem o potencial para ser utilizado em diferentes dominios e tarefas.

Em relacdo as limitacdes do método proposto, a abordagem requer a extracao de
embeddings dos multiplos modelos especialistas, aumentando as demandas computacio-
nais para previsao. O método apresenta uma solu¢ao promissora para aprimorar modelos
de classificacdo em dominios nos quais dados rotulados sdo escassos. O uso de técnicas
de clustering combinadas com técnicas de fusdo € utilizado como recurso para melhorar
o desempenho dos modelos de anélise de sentimentos.
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