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Abstract. This study presents a comparative analysis of different BERT-based
models applied to the rating prediction task. Using a dataset of over 50,000
Amazon user reviews written in Brazilian Portuguese, the performance of BER-
Timbau, multilingual BERT, multilingual DistilBERT, multilingual ALBERT and
multilingual RoBERTa models is evaluated. BERTimbau achieved the best per-
formance, with MAE, RMSE and AUC scores of 0.559, 0.910 and 0.933, res-
pectively. Model effectiveness varies across product categories, with Food and
Automotive showing the best results. As a contribution, this study expands the
understanding of rating prediction in the context of the Portuguese Language.

Resumo. Este estudo analisa variantes do modelo BERT para a tarefa de
predição de ratings. Com mais de 50 mil comentários de usuários da Amazon
em português brasileiro, compararam-se os desempenhos dos modelos BER-
Timbau, BERT multilingue, DistilBERT multilingue, ALBERT multilingue e a
versão multilingue do RoBERTa. O BERTimbau obteve os melhores resultados,
com MAE, RMSE e AUC de 0,559, 0,910 e 0,933, respectivamente. A eficiência
do modelo varia entre categorias de produtos, sendo as categorias com melhores
resultados a de Alimentos e Automotivo. Como contribuição, este estudo amplia
o conhecimento sobre predição de ratings no contexto da Lı́ngua Portuguesa.

1. Introdução
Na era digital, comentários e avaliações textuais fornecem informações relevantes sobre
a percepção dos consumidores em relação a produtos e serviços (de Melo et al., 2019).
Entretanto, a análise dessas avaliações apresenta desafios, como o alto volume de dados,
a subjetividade e a variação linguı́stica, pois os textos não seguem um formato padroni-
zado (Almeida Neto and de Melo, 2023). O Processamento de Linguagem Natural (PLN)
é essencial para extrair informações úteis de textos de avaliação, permitindo a conversão
automática de avaliações em ratings numéricos, o que beneficia consumidores, empresas
e sistemas de recomendação (Li et al., 2022b).

O modelo Transformer (Vaswani et al., 2017) se tornou a base para os avanços
em PLN, destacando-se pelo desempenho expressivo em tarefas como classificação de
textos (Gardazi et al., 2025). Embora o português seja uma das cinco lı́nguas mais utili-
zadas na internet (Pereira, 2021), a aplicação dessa arquitetura em tarefas como predição
de ratings (rating prediction) em comentários nesse idioma ainda é pouco explorada.
Assim, este estudo avalia diferentes versões do modelo Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers (BERT) no problema de rating prediction de comentários em
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português brasileiro de usuários da Amazon1. A plataforma foi escolhida pela populari-
dade e diversidade de categorias de produto, o que enriquece a variedade semântica dos
comentários analisados. Além disso, como contribuição, o código desenvolvido neste
trabalho e o conjunto de dados utilizados são disponibilizados no GitHub2.

A Figura 1 ilustra um exemplo de comentário real do site, onde um modelo deve
prever a nota atribuı́da ao produto a partir exclusivamente do texto da avaliação. Neste
caso, o modelo deveria apresentar o resultado de 2 estrelas. Esse processo enfrenta desa-
fios devido à alta subjetividade presente nas opiniões dos usuários, como o caso apresen-
tado, onde o usuário escreve elogios e crı́ticas no mesmo texto.

Figura 1. Comentário real de um usuário da Amazon.

Para aprofundar a investigação, este estudo propõe duas perguntas de pesquisa:

PP1: Alguma versão do BERT se destaca na tarefa de rating prediction entre
diferentes categorias de produtos?

PP2: A melhor configuração do modelo mantém seu desempenho ao considerar
separadamente essas categorias?

Em resposta à PP1, o modelo BERTimbau apresentou desempenho superior em
todas as métricas, destacando-se entre as diferentes variações de BERT. A partir disso,
conduziu-se um estudo para responder à PP2, em que o modelo BERTimbau foi aplicado
a conjuntos de dados de diferentes categorias de produto. Nesse estudo, identificou-se
que as categorias de Alimentos e Automotivo alcançaram os melhores resultados. Para
aprofundar a análise, realizou-se um estudo com métricas textuais dos comentários dessas
categorias, o qual indicou que elas apresentam, em média, menor número de palavras e
sentenças por comentário, o que deve favorecer a tarefa de classificação de texto.

O restante do artigo está organizado da seguinte forma: a Seção 2 apresenta os
trabalhos relacionados; a Seção 3, a metodologia; a Seção 4, os experimentos e resultados;
e a Seção 5, as conclusões e sugestões para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

2.1. Rating Prediction

Chambua and Niu (2021) apresentam uma revisão sobre abordagens que usam análise de
textos de comentários para rating prediction, incluindo técnicas de análise de sentimen-
tos e extração de tópicos. Trabalhos em sistemas de recomendação abordam o problema
de rating prediction geralmente combinando informações do usuário, do produto e do
histórico de interações para obter previsões mais precisas (Shi et al. (2020), Li et al.

1https://www.amazon.com.br/
2https://github.com/emanuellemarreira/rating-prediction-with-bert
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(2022a)). Por outro lado, há abordagens que se baseiam apenas no conteúdo dos co-
mentários, o que torna a tarefa mais desafiadora, pois dependem das nuances do texto
para predizer ratings, sem informações contextuais adicionais.

Nesse contexto, Hanić et al. (2024) tratam rating prediction como um problema
de classificação multiclasse, investigando a relação entre resenhas e avaliações numéricas
de restaurantes veganos e vegetarianos do TripAdvisor, comparando representações de
texto Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) e GloVe. Na perspectiva
de regressão, tendo em vista que as classes de estrelas variam de 1 a 5, Khan et al. (2022)
propõem uma abordagem que divide os dados em subconjuntos positivos e negativos,
aplicando modelos como o XGBoost. Ainda na perspectiva de regressão, Antonio et al.
(2018) prevê as ratings de avaliações online de hotéis, usando n-grams e TF-IDF, a partir
de fontes como Booking e TripAdvisor, abrangendo múltiplos idiomas. Com foco em
múltiplos idiomas, Hossain (2021) propõe uma metodologia para prever classificações de
avaliações de produtos em Bangla, utilizando algoritmos de aprendizado de máquina e
TF-IDF para extração de caracterı́sticas.

Apesar do aumento de modelos como o BERT, a maioria dos estudos concentra-
se em textos em inglês ou espanhol, geralmente utilizando metadados. Não foram en-
contrados trabalhos que abordem a tarefa de rating prediction em português brasileiro
exclusivamente com base nos textos, usando variantes do BERT.

2.2. BERT

Estudos recentes exploram as oportunidades e desafios dos modelos baseados em Trans-
former na área de PLN. Pak et al. (2024) apresentam uma análise sistemática das diversas
técnicas de representação vetorial de palavras, destacando o BERT como um marco na
evolução dos embeddings, enfatizando que sua arquitetura supera métodos tradicionais
com representações fixas e unidirecionais. Gardazi et al. (2025) revisam as aplicações do
BERT em várias tarefas de PLN, abordando desafios e perspectivas dos modelos. Além
disso, Cunha et al. (2025) comparam BERT e outros modelos modernos com técnicas
clássicas de classificação, considerando desempenho e custo computacional.

Assim, para o problema de rating prediction, na análise de sentimentos, diversas
técnicas podem ser exploradas. Apesar dos avanços em PLN, a pesquisa concentra-se em
dados em inglês, evidenciando a falta de estudos e dados em português, especialmente
brasileiro. Este trabalho busca preencher essa lacuna, examinando o desempenho de di-
ferentes versões de modelos BERT na classificação multiclasse de rating prediction. Até
onde se sabe, este é o primeiro estudo que aborda o problema dessa forma no contexto da
lı́ngua portuguesa.

3. Materiais e Métodos

3.1. Conjunto de Dados

O conjunto de dados da pesquisa contém comentários de produtos de diversas categorias
do site de comércio eletrônico da Amazon Brasil, referentes ao perı́odo de 2021 a 2024,
obtidos por meio de coleta manual e de técnicas de web scraping. Apenas comentários
em português foram considerados. A pesquisa utilizou somente o texto do comentário e
seu respectivo rating, um número inteiro de 1 a 5, atribuı́do pelo usuário.
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A Tabela 1 resume as estatı́sticas do conjunto de dados. Inicialmente, o conjunto
de dados apresentava um desbalanceamento entre as classes de rating, motivo pelo qual
foi aplicado um undersampling com o objetivo de igualar a quantidade de comentários
por classe em cada categoria de produto. Observa-se maior volume de comentários nas
categorias Livros e Moda, enquanto Computadores e Pets são menos representadas. Essa
variação reflete a popularidade das categorias, com destaque para Livros, impulsionada
pelo hábito dos leitores de avaliarem suas leituras na Amazon.

Tabela 1. Distribuição de comentários e notas de avaliação por categoria.
Categoria Comentários por Avaliações Total

1 2 3 4 5 de Comentários
Automotivo 873 873 873 873 873 4.365
Bebê 1.057 1.057 1.057 1.057 1.057 5.285
Celulares 867 867 867 867 867 4.335
Alimentos 742 742 742 742 742 3.710
Jogos 1.217 1.217 1.217 1.217 1.217 6.085
Computadores 185 185 185 185 185 925
Livros 2.259 2.259 2.259 2.259 2.259 11.295
Moda 1.443 1.443 1.443 1.443 1.443 7.215
Pets 445 445 445 445 445 2.225
Brinquedos 1.205 1.205 1.205 1.205 1.205 6.025
TOTAL 10.293 10.293 10.293 10.293 10.293 51.465

3.2. Modelos Utilizados
Para este estudo, utilizou-se uma variedade de modelos de linguagem pré-treinados dis-
ponı́veis na plataforma Hugging Face3. Os modelos selecionados foram testados nas
versões base e cased, com distinção entre maiúsculas e minúsculas, garantindo uma
comparação justa, pois nem todos tinham versões uncased. Foram considerados os mo-
delos: BERTimbau, BERT multilingue, DistilBERT multilingue, ALBERT multilingue e
RoBERTa multilingue. Esses modelos foram escolhidos por sua relevância na análise do
impacto das variantes do BERT no desempenho em tarefas em lı́ngua portuguesa.

3.3. Métricas de Avaliação
Como o problema de rating prediction pode ser visto como uma tarefa de regressão, foram
usadas as métricas RMSE e MAE, comumente empregadas nessa tarefa, para avaliar os
resultados. Assim, é possı́vel analisar a tendência de erros dos modelos entre as cinco
classes de rating, levando em conta a subjetividade que pode gerar confusão entre classes
semelhantes na classificação. Seja N o número total de observações, yi os valores reais e
ŷi os valores preditos. As métricas RMSE e MAE são definidas como:

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑

i=1

(yi − ŷi)2 (1) MAE =
1

N

N∑

i=1

|yi − ŷi| (2)

A MAE (2) mede o erro absoluto médio nas unidades originais dos dados, en-
quanto a RMSE (1) enfatiza erros maiores ao elevar as diferenças ao quadrado, tornando-

3https://huggingface.co/
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se mais sensı́vel a outliers. Em ambos os casos, valores menores indicam melhor desem-
penho do modelo.

Adicionalmente, foi calculada a métrica Area Under the Curve (AUC), que repre-
senta a área sob a curva ROC e indica a capacidade do modelo de separar classes, variando
de 0 a 1, onde valores próximos a 1 sugerem melhor desempenho. Contudo, essa métrica é
geralmente aplicada em problemas de classificação binária. Assim, seguindo abordagens
similares às de Kang et al. (2023) e de Melo (2022), as classes 4 e 5 foram agrupadas
como positivas, e as demais como negativas, transformando o problema em uma tarefa
binária. Essa estratégia permite avaliar de forma mais direta como o modelo distingue
avaliações altamente positivas das demais, uma prática comum em estudos que buscam
reduzir a ambiguidade de classes próximas (Antonio et al., 2018).

4. Experimentos
4.1. Comparação de versões de BERT para rating prediction
Para responder à primeira pergunta de pesquisa (PP1), foram realizados experimentos
com os modelos da Seção 3.2 para identificar a melhor versão de BERT para a tarefa
de rating prediction em português. O fine-tuning dos modelos usou a classe Trainer, da
biblioteca Transformers da Hugging Face. Os dados foram estratificados por categoria
de produto e por classe de rating, sendo divididos em 80% para treinamento e 20% para
teste, utilizando uma estratégia de hold-out, adequada devido à quantidade suficiente de
dados disponı́veis. A otimização de hiperparâmetros foi feita com a biblioteca Optuna4,
variando parâmetros como learning rate, batch size, número de epochs e weight decay
para minimizar a métrica RMSE. A Tabela 2 apresenta os resultados.

Tabela 2. Resultados dos modelos com comentários de todas as categorias.
Modelo MAE RMSE AUC
BERTimbau 0,559 0,910 0,933
BERT multilingue 0,616 0,962 0,906
DistilBERT multilingue 0,619 0,980 0,921
ALBERT multilingue 0,711 1,096 0,893
RoBERTa multilingue 0,562 0,910 0,930

O modelo BERTimbau obteve os melhores resultados em todas as métricas, in-
dicando que esta é a melhor versão do BERT para a tarefa de rating prediction em por-
tuguês. Esse resultado era esperado, pois o BERTimbau é pré-treinado especificamente
para o português brasileiro, diferentemente das versões multilingues.

4.2. Comparação de diferentes categorias de produto para rating prediction
A segunda pergunta de pesquisa (PP2) investiga se a melhor configuração do modelo
mantém a eficiência ao ser treinada em conjuntos de dados por categoria de produto.
Para isso, o modelo BERTimbau foi treinado visando minimizar a métrica RMSE, com
a divisão de treino e teste, ambos por categoria, totalizando 10 subconjuntos de dados.
A Tabela 3 apresenta o desempenho de cada categoria. A categoria Automotivo teve o
melhor resultado na métrica AUC, enquanto Alimentos apresentou o melhor desempenho
nas métricas MAE e RMSE.

4https://optuna.org/
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Tabela 3. Resultados (PP2).
Categoria MAE RMSE AUC
Automotivo 0,547 0,874 0,943
Bebê 0,526 0,850 0,926
Livros 0,588 0,940 0,923
Celulares 0,703 1,051 0,905
Moda 0,597 0,914 0,931
Alimentos 0,509 0,834 0,927
Jogos 0,577 0,888 0,919
Computadores 0,708 1,058 0,929
Pets 0,566 0,887 0,917
Brinquedos 0,591 0,927 0,936

Tabela 4. Métricas linguı́sticas.
Categoria MNPC MNSC FRE RTT
Automotivo 18,090 1,795 51,153 0,938
Bebê 17,834 1,821 53,942 0,942
Celulares 24,026 2,019 47,594 0,921
Alimentos 17,166 1,830 55,896 0,941
Jogos 22,955 1,878 51,224 0,923
Computadores 29,466 2,464 48,698 0,914
Livros 27,429 2,204 52,596 0,916
Moda 16,028 1,772 50,465 0,946
Pets 20,271 1,904 55,107 0,935
Brinquedos 19,427 1,922 52,209 0,938

Para entender essa dificuldade, foi realizada uma análise estatı́stica dos co-
mentários nas diferentes categorias. Foram calculadas as métricas: Média do Número
de Palavras por Comentário (MNPC), Média do Número de Sentenças por Comentário
(MNSC), média do Índice de Legibilidade de Flesch (FRE) dos comentários da categoria,
que avalia a facilidade de leitura do texto (Eleyan et al., 2020), e a Razão Type-Token
(RTT), que mede a diversidade lexical (Kettunen, 2014). A Tabela 4 apresenta os resulta-
dos para cada categoria analisada.

Embora essas métricas ajudem a analisar a complexidade dos textos, não foi ob-
servada uma correlação clara entre esses indicadores e o desempenho dos modelos na
tarefa de predição de ratings. As piores performances nas métricas MAE e RMSE ocorre-
ram nas categorias de Computadores e Celulares, que têm as maiores médias de palavras
(MNWC) e sentenças por comentário (MNSC). Em contrapartida, Alimentos e Bebê, com
valores médios mais baixos, obtiveram melhores resultados. Na métrica AUC, a categoria
Celulares apresenta novamente um desempenho inferior, enquanto Automotivo, com bons
resultados, também está entre as categorias com menores valores de MNWC e MNSC.
Além disso, todas as categorias exibem RTT acima de 0,90, indicando vocabulário vari-
ado, o que pode dificultar a tarefa de classificação. Outro fator que pode contribuir para
o desempenho inferior dos modelos é o FRE, pois os baixos valores sugerem textos entre
“um pouco difı́ceis” e “difı́ceis” de ler.

5. Conclusões
Este estudo comparou versões do modelo BERT para o problema de rating prediction
com comentários de usuários da Amazon em português brasileiro. Os resultados indi-
caram que o BERTimbau pré-treinado teve o melhor desempenho em todas as métricas,
utilizando um conjunto de dados com comentários de várias categorias. Na análise por
categoria, o BERTimbau apresentou os melhores resultados em Alimentos e Automotivo.
Uma limitação do estudo é o foco exclusivo na Amazon Brasil, o que pode restringir a
generalização para outros domı́nios ou idiomas. Para trabalhos futuros, sugere-se incluir
comentários em diferentes idiomas e utilizar modelos mais recentes de PLN para avaliar
o problema de rating prediction sob nova perspectiva.
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