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Abstract. In this work, we propose the fine-tuning of the BERTimbau-base and
BERTimbau-large models in the task of Sentence Classification with 27 types of
emotions, based on the GoEmotions dataset translated into Portuguese, using
automatic translation tools. We compared the results of our experiments with
the one provided by the authors of the GoEmotions dataset and obtained a per-
formance gain which we attribute to the balancing algorithm used.

Resumo. Neste trabalho propomos realizar o fine-tuning dos modelos
BERTimbau-base e BERTimbau-large na tarefa de Classificacdo de 27 tipos
de emogoes em sentencas, baseado no dataset GoEmotions traduzido para a
lingua portuguesa, por meio de ferramentas de traducdo automdtica. Compa-
ramos os resultados de nossos experimentos com os resultados disponibilizados
pelos autores do dataset GoEmotions e obtivemos um ganho de desempenho ao
qual atribuimos ao algoritmo de balanceamento utilizado.

1. Introducao

Anadlise de Sentimento (AS) € uma tarefa da drea de Processamento de Lingua Natu-
ral (PLN), que tem como objetivo extrair, processar e classificar opinides, sentimentos,
emocgdes e avaliacdes da vasta quantidade de contetdo disponivel na Web atualmente,
podendo ser textos, dudios ou imagens [Liu 2012].

Ainda, podemos dividir as tarefas de AS em trés niveis: (1) nivel de documento,
no qual um sentimento ¢ atribuido ao documento como um todo ; (2) nivel de sentenca, no
qual um sentimento ¢ atribuido a cada sentenga presente em um documento; (3) nivel de
aspecto, no qual sio identificados aspectos de uma entidade' presentes em um documento
e entdo um sentimento € atribuido para cada um dos aspectos encontrados.

A Classificagao de Emocdes (CE) em nivel de sentenca € uma subédrea da AS,
a qual tem como objetivo classificar as distintas emog¢des expressas em um conjunto de
sentencas que, em sua grande maioria, sdo de cardter subjetivo. Isso acontece devido as
sentengas subjetivas manifestarem emocgdes, que estdo atreladas as percepgdes, os pontos
de vista e o estado emocional dos seus autores [Liu 2012].

Definir o conceito de emocao é uma tarefa dificil. Isso ocorre devido as emogdes
estarem relacionadas a uma imensa quantidade de distintos fatores que podem fazer com
que elas sejam manifestadas. Uma das principais teorias € a psicoevolutiva, a qual sugere

'Uma entidade é algo que pode ser nomeado, como: pessoa, objeto, produto, localizacdo, etc.



a existéncia de manifestacdes bésicas de emocdes que sao consequéncia de processos
evolutivos, os trabalhos de [Ekman 2004] e de [Plutchik 2003] defendem essa ideia.

Avangos recentes na psicologia sugerem a existéncia de um conjunto maior de
emocgdes, manifestadas a partir de diferentes contextos e situagdes. Por exemplo, o traba-
lho de [Cowen and Keltner 2017] identificou 27 emogdes expressas por pessoas a partir de
videos curtos e o trabalho de [Cowen and Keltner 2020] identificou 28 emog¢des expressas
através de expressoes faciais e linguagem corporal.

Tendo em vista este contexto, percebemos que € necessario ampliar a quantidade
de classes de emocdes dos modelos classificadores disponiveis na literatura para abranger
estes estudos recentes, ja que a maioria dos trabalhos utiliza como base apenas os traba-
lhos de [Ekman 1992] (6 emog¢des basicas) e de [Plutchik 1982] (8 emocdes bésicas).

Neste trabalho, propomos utilizar modelos de Aprendizado de Maquina (AM) para
classificar 27 emog¢des com base no dataset GoEmotions [Demszky et al. 2020], tradu-
zido para o portugués, com a finalidade de melhorar os resultados preliminares e ampliar
a variedade de classes na tarefa de CE em lingua portuguesa, disponiveis na literatura.

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os trabalhos
relacionados; a Secdo 3 descreve a metodologia; a Se¢dao 4 mostra a andlise dos resultados;
e a Secdo 5 apresenta as conclusoes.

2. Trabalhos Relacionados

De acordo com [Pereira 2021], poucos sdo os trabalhos encontrados na literatura que
focam na tarefa de CE em lingua portuguesa. Dentre eles podemos citar o trabalho de
[Duarte et al. 2019] e de [Dosciatti et al. 2013].

No trabalho de [Duarte et al. 2019] foram utilizados emojis para reconhecer 6
emocgodes bésicas (felicidade, raiva, nojo, medo, tristeza e surpresa) utilizando a taxo-
nomia de [Ekman 1992] em fweets. Os autores coletaram 2 milhdes de tweets que conti-
nham pelo menos um dos emojis que segundo [Wood and Ruder 2016] sdo indicadores da
presenca das 6 emocoes basicas. Em seguida realizaram um etapa de pré-processamento,
na qual foram retirados retweets, URLs, meng¢des de usudrios, tweets com dois ou mais
emojis que expressam emogoes contraditorias e tweets com menos de 3 fokens. Os emojis
foram retirados dos tweets e utilizados como labels para treinamento dos modelos classi-
ficadores. Foram treinados dois modelos: Support Vector Machine (SVM) e Naive Bayes
(NB), atingindo 0,62 e 0,70 de Medida-F, respectivamente.

No trabalho de [Dosciatti et al. 2013] foi usado um corpus com 1750 noticias
curtas para treinar um modelo classificador, rotuladas nas 6 emocOes basicas de
[Ekman 1992] mais a classe “neutro”. Inicialmente, os autores coletaram noticias do
site www . globo . com, depois realizaram uma etapa de pré-processamento, na qual reti-
raram acentos, caracteres especiais e stopwords e converteram todos os textos para letras
minusculas. Em seguida, dois anotadores classificaram os textos nas 6 emocdes bdsicas
ou na classe “neutro”. O corpus foi construido mantendo uma propor¢ao entre as 7 clas-
ses para evitar desbalanceamento, resultando em 1750 noticias, 250 para cada classe. Os
autores treinaram o modelo SVM, atingindo 0,60 de Medida-F.

2A classe “neutro” representa um texto que ndo contém contetido emocional.



No contexto da lingua inglesa, podemos citar o trabalho de [Demszky et al. 2020]
que desenvolveu o dataset GoEmotions com taxonomia de 27 emogdes,
de [Cowen and Keltner 2017], [Cowen et al. 2019a],

baseando-se nos trabalhos
[Cowen and Keltner 2020], [Cowen et al. 2019b], contendo 54263 sentengas. Ainda, 0s
autores disponibilizaram um modelo BERT-base [Devlin et al. 2018] com fine-tuning

Mais detalhes sobre o dataset GoEmotions serao

utilizando o dataset GoEmotions.
discutidos na Secdo 3, ja que ele sera utilizado como base para nosso trabalho.

3. Metodologia

O processo de execugao desse trabalho foi divido em trés etapas principais. A concepgao

do modelo, fine-tuning e avaliacao dos resultados obtidos.
Em nossos experimentos utilizamos a versao filtrada do dataset GoEmotions,

que contém 54263 sentengas manualmente anotadas em 28 classes (27 emogdes + neu-
tro) retiradas do forum Reddit na lingua inglesa. O processo de filtragem aplicado por
[Demszky et al. 2020] é realizado em duas etapas, primeiro sdo retirados todos os la-
bels que foram selecionados por apenas um anotador e depois sdo mantidas apenas as
sentencas com pelo menos um label. Manteve-se a proporcao original: 80% treinamento,

10% validacao e 10% teste.
Como o objetivo deste trabalho € CE em sentengas escritas em portugués, traduzi-
mos o dataset GoEmotions com o auxilio da biblioteca itranslate * que facilita a utilizagio

da API (Application Programming Interface) do Google Translate®.
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Figura 1. Distribuicao das amostras por classe de emog¢ao no dataset GoEmoti-

ons. Fonte: Propria
Sobre a distribuicdo das quantidades de exemplos no dataset GoEmotions (Fi-
gure 1), é possivel notar um grande desbalanceamento. A classe mais frequente “neutro”,

tem aproximadamente 184 vezes mais amostras do que a classe “luto” que € a menos fre-
quente. Caso nada for feito para amenizar este problema, o modelo classificador desen-

3https://github.com/ffreemt/google-itranslate
“https://translate.google.com.br/



volverd um viés, que resultard em uma habilidade preditiva ruim nas classes com poucos
exemplos [Zheng and Jin 2020]. Para contornar esse problema utilizamos um método de
balanceamento que sera detalhado a seguir.

3.1. Modelo

O modelo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
[Devlin et al. 2018], mais especificamente a versdao pré-treinada para o portugués
BERTimbau [Souza et al. 2020], foi escolhido para esta tarefa, pois modelos baseados
na arquitetura Transformers [Vaswani et al. 2017], como o BERT, tém apresentado
desempenho estado da arte nas mais diversas tarefas de PLN [Gillioz et al. 2020].

Como o dataset GoEmotions é multi-label, ou seja, pode ter um ou mais labels
para cada exemplo, codificamos todos os labels atribuidos a cada sentenca em um ve-
tor one-hot e transformamos a tarefa em um problema de classificacio binaria para cada
classe do modelo. Foi adicionada uma camada linear sobre o pooled output do modelo
com um tamanho de saida igual a 28, equivalente ao nimero de classes do daraset. Utili-
zamos Sigmoid como fun¢ao de ativacao e Binary Cross Entropy como funcao de loss.

Utilizamos o método Class Balanced Loss (CB) para contornar o problema de
desbalanceamento do dataset [Cui et al. 2019] . Neste método sdo calculados pesos para
a funcdo de loss (L) utilizada no modelo, com base no nimero efetivo de amostras para
cada classe. Um hiperparametro S = 0.999, também ¢ utilizado para o cdlculo destes
pesos. Uma vez que, boa parte dos experimentos de [Cui et al. 2019] obteve um bom
desempenho com este valor. A nova funcdo que computa o loss do modelo € obtida por
meio da seguinte equagao:

1 _
CB(.) = 1 Llp.0) M)

onde p sdo as probabilidades fornecidas pelo modelo e n, € o nimero de amostras pre-
sentes na classe .

3.2. Fine-tuning

Fine-tuning € uma técnica de transfer learning na qual partindo de um modelo pré-
treinado em uma tarefa de amplo dominio, os parametros desse modelo sdo ajustados
para uma tarefa especifica. Neste trabalho realizaremos o fine-tuning do BERTimbau-
base e BERTimbau-large para a tarefa de CE no nivel de sentencas. Os hiperparametros
utilizados no fine-tuning do modelo estdo listados na Tabela 1. Por limitacdo do hardware
disponivel, foi feito o fine-tuning do modelo BERTimbau-base em GPU e BERTimbau-
large em CPU.

4. Analise dos Resultados

Para avaliar o desempenho do modelo foram utilizadas as métricas Precisdo (P), Sensibili-
dade (S) e Medida-F (F1), mesmas métricas utilizadas pelos autores do dataset GoEmoti-
ons [Demszky et al. 2020], os quais utilizam em seus experimentos o0 modelo BERT-base
para o inglés [Devlin et al. 2018]. Selecionamos apenas as predi¢cdes do modelo com um
score igual ou superior a 0,3. A Tabela 2 apresenta a comparagdo entre os resultados re-
portados por [Demszky et al. 2020] e pelo modelo BERTimbau-base e BERTimbau-large
com o método de balanceamento, na tarefa de CE de 27 emocdes no nivel de sentencga.



Hiperparametros BERTimbau-base BERTimbau-large
epochs 4 4

batch size 16 32

B (beta) 0.999 0.999

maximum sequence length | 128 128

optimizer AdamW AdamW

learning rate 2e-5 2e-5

learning rate scheduler linear with warmup | linear with warmup
warmup proportion 0.2 0.2

Tabela 1. Hiperparametros utilizados no fine-tuning.

BERTimbau-base PT BERTimbau-large PT

Emogdes ﬁf;};fg:if 1;0 18] [Souza et al. 2020] [Souza et al. 2020]
Balanceado Balanceado
P S F1 P S F1 P S F1
admiracdo 0,53 083 0,65 0,58 0,75 0,66 0,60 0,75 0,67
diversao 0,70 094 0,80 0,76 0,89 0,82 0,75 091 0,82
raiva 0,36 0,66 047 037 046 041 0,40 049 0,44
aborrecimento 0,24 063 034 037 033 0,35 0,35 0,38 0,36
aprovacao 0,26 0,57 036 040 0,40 040 0,42 040 041
zelo 0,30 0,56 0,39 0,34 044 0,39 0,34 047 0,39
confusio 0,24 0,76 0,37 033 0,56 041 0,35 0,58 0,44
curiosidade 040 0,84 0,54 044 0,77 0,56 045 0,80 0,57
desejo 043 059 049 0,53 0,55 0,54 0,60 0,58 0,59
decepc¢ao 0,19 0,52 0,28 0,28 0,20 0,23 0,28 0,25 0,26
desaprovacio 0,29 061 039 037 043 040 0,39 045 042
nojo 0,34 066 045 046 042 044 0,46 047 0,46
constrangimento 0,39 0,49 043 0,39 0,38 0,38 0,39 0,35 0,37
entusiasmo 0,26 0,52 0,34 036 043 0,39 0,35 0,50 0,41
medo 046 085 0,60 054 0,73 0,62 0,57 0,77 0,65
gratiddo 0,79 095 086 0,88 091 0,90 0,88 0,92 0,90
luto 0,00 0,00 0,00 0,13 0,67 0,22 0,17 0,50 0,25
alegria 0,39 0,73 0,51 0,51 0,57 0,54 0,51 0,60 0,55
amor 0,68 092 0,78 0,72 0,87 0,79 0,70 0,85 0,77
nervosismo 0,28 048 0,35 0,29 048 0,36 0,24 043 0,31
neutro 0,56 0,84 0,68 0,64 0,70 0,67 0,64 0,70 0,67
otimismo 041 069 0,51 052 056 0,54 0,53 0,53 0,53
orgulho 0,67 025 036 039 044 041 0,36 0,50 0,42
percepgdo 0,16 029 0,21 037 0,12 0,18 0,34 0,21 0,26
alivio 0,50 0,09 0,015 0,14 0,27 0,18 0,18 0,55 0,27
remorso 0,53 0,88 0,66 0,51 0,88 0,64 0,54 0,88 0,67
tristeza 0,38 0,71 049 047 0,54 0,50 0,48 0,57 0,52
surpresa 0,40 0,66 0,50 049 0,60 0,54 0,46 0,58 0,51

média macro 0,40 063 046 045 055 048 045 057 0,50

Tabela 2. Comparativo entre os modelos para inglés e portugués.



Podemos observar que ao utilizarmos a média macro da métrica Medida-F como
parametro de avaliacdo do desempenho geral dos modelos analisados, o modelo para o
portugués (BERTimbau-base), que tem a mesma quantidade de pardmetros do modelo
utilizado para o inglés (BERT-base), apresentou desempenho superior. E possivel atribuir
isso ao método de balanceamento utilizado (Class Balanced Loss), ja que em outros ex-
perimentos realizados ndo se utilizou o método de balanceamento e o desempenho das
classes com a menor quantidade de exemplos foi consideravelmente prejudicado (Tabela
3). O maior ganho foi na classe “luto” que contém a menor quantidade de exemplos
no dataset, passando de 0,00 para 0,22 na Medida-F. Um ponto importante € que o mo-
delo obtém 6timos resultados nas classes “gratidao”, “diversao” e “amor”, acreditamos
que isso ocorre devido a existéncia de palavras ou de expressdes que contribuem forte-
mente para a identificacdo dessas emogdes como “obrigado”, “te amo/eu amo”, ou girias
como “lol, Imao, Imfao™ que estio presentes na maioria das sentencas relacionadas a essas
emocoes e dificilmente ocorrem em exemplos rotulados com outras emocgoes.

Outro ponto importante que deve ser levado em consideracdo € a qualidade de
tradugdo do dataset. Por exemplo, a frase: “It’s a better option because it’s my life and
none of your business? Lmfao, who are you”, presente na base de treinamento, foi tradu-
zida para: “E uma op¢io melhor porque é minha vida e nenhum da sua empresa? Lmfao,
quem € voce” , € possivel perceber que na expressao idiomatica “none of your business”
foi realizada uma tradugdo literal dos seus termos, uma melhor traducao seria utilizar ou-
tra expressdo idiomadtica com sentido equivalente para a lingua portuguesa, como: “nao
¢ da sua conta”. Esse tipo de problema leva a uma deterioracdo, ou completa perda,
do sentido completo expresso pelas sentencas, podendo ser o suficiente para que a frase

traduzida expresse uma emocgao diferente, ou até mesmo, nenhuma emocgao.

5. Conclusoes

Por fim, podemos concluir que € necessdria a criacao de um dataset anotado, com uma boa
variedade de emocgdes, no nivel de sentenga a ser utilizado na tarefa de CE em portugués,
visto que, nao encontramos esse tipo de recurso disponivel na literatura.

Ainda, percebemos que a utilizacdo do método de balanceamento e o modelo em
portugués BERTimbau-base no dataset GoEmotions traduzido obteve melhores resulta-
dos se compararmos com o modelo em inglés no dataset GoEmotions original.

Como trabalho futuro pretendemos investigar o uso de diferentes ferramen-
tas de traducdo automdtica capazes de identificar e traduzir corretamente expressoes
idiomadticas, pois a qualidade da ferramenta de traducdo utilizada deve impactar signi-
ficativamente o desempenho dos modelos. Além disso, pretendemos construir um novo
dataset anotado na mesma taxonomia de emog¢des empregada na construcdo do dataset
GoEmotions, mas com sentencas provenientes de falantes da lingua portuguesa. Pre-
tendemos utilizar esses dados para verificar quanto desempenho € retido pelos modelos
treinados com dados traduzidos, quando avaliados em sentengas originalmente em por-
tugués.

Todos os cédigos necessarios para download, traducdo do dataset e fine-tuning
dos modelos utilizados estdo disponiveis no GitHub e podem ser acessados através do
link https://github.com/Luzo0/GoEmotions_portuguese.



BERTimbau-base PT
[Souza et al. 2020]

EmogGes Nao Balanceado
P S F1

admiracao 0,59 0,74 0,66
diversao 0,76 0,87 0,81
raiva 040 0,45 042
aborrecimento 0,36 0,32 0,34
aprovagao 0,39 0,41 040
zelo 0,40 041 041
confusio 0,44 0,51 0,47
curiosidade 048 0,73 0,58
desejo 0,60 0,42 0,50
decepgao 0,36 0,20 0,26
desaprovacio 0,39 042 041
desgosto 0,52 0,41 046
constrangimento 0,00 0,00 0,00
entusiasmo 044 0,36 040
medo 0,55 0,76 0,64
gratiddo 0,91 090 0,90
luto 0,00 0,00 0,00
alegria 0,52 0,56 0,54
amor 0,70 0,83 0,76
nervosismo 0,00 0,00 0,00
otimismo 0,57 0,57 0,57
orgulho 0,00 0,00 0,00
percepcao 041 0,12 0,19
alivio 0,00 0,00 0,00
remorso 0,53 0,84 0,65
tristeza 0,44 0,56 0,49
surpresa 0,51 0,54 0,53
neutro 0,64 0,72 0,67

média macro 043 045 043

Tabela 3. Resultados sem o método de balanceamento.
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