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Resumo

1. Introducao

Modelos de linguagem de grande escala (LLMs)
tém se destacado em diversas tarefas de processa-
mento de linguagem natural (PLN). Este artigo in-
vestiga sua eficicia em tarefas de andlise de senti-
mentos no contexto do portugués brasileiro, explo-
rando a identificagao de frases opinativas, polaridade
e frases comparativas. O estudo avalia o desempe-
nho de modelos como ChatGPT e Sabid em diferen-
tes tarefas e conjuntos de dados, comparando-os com
métodos da literatura. Ainda, exploramos o uso de
LLMs na anotacgao automaética de dados. Os resul-
tados demonstram o potencial dos LLMs na anélise
de sentimentos, especialmente na identificagao de po-
laridade, e discutem suas limitagoes e aplicagbes em
tarefas de anotacao de dados.
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Abstract

Large language models (LLMs) have been succes-
sfully applied in various natural language processing
(NLP) tasks. This paper investigates their effective-
ness in sentiment analysis tasks in the context of Bra-
zilian Portuguese, exploring the identification of opi-
nionated sentences, polarity, and comparative senten-
ces. The study evaluates the performance of models
such as ChatGPT and Sabid on different tasks and
datasets, comparing them with methods from the li-
terature. Furthermore, we explore the use of LLMs in
automatic data annotation. The results demonstrate
the potential of LLMs in sentiment analysis, especially
in polarity identification, and discuss their limitations
and applications in data annotation tasks.
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Modelos de linguagem de grande escala (LLMs)
demonstraram sua capacidade de lidar com uma
variedade de tarefas de processamento de lingua-
gem natural (PLN) sem a necessidade de da-
dos de treinamento especificos, um fenémeno de-
nominado aprendizado auto-supervisionado (self-
learning). Isso é alcancado submetendo o modelo
com prompts adequados (Brown et al., 2020). A
capacidade de realizar novas tarefas por instrucao
representa um grande avanco em direcao a inte-
ligéncia artificial para multiplos propdsitos. Em-
bora os LLMs contemporaneos exibam desem-
penho louvavel em certos cenarios, elas perma-
necem propensas a erros no aprendizado zero-
shot (Chang et al., 2023) e few-shot (Li et al.,
2023). Além disso, varias configuragoes, como
as definicoes de temperatura, podem influenciar
profundamente a eficicia do modelo. Essas li-
mitagoes implicam que os LLMs atuais podem
nao servir verdadeiramente como sistemas de lin-
guagem abrangentes.

O langamento recente do ChatGPT pela
OpenAl atraiu atengao significativa da comuni-
dade de PLN. O ChatGPT' é um modelo baseado
em Redes Neurais Transformer (Vaswani et al.,
2023) treinado com aprendizado por reforco a
partir de feedback humano (RLHF?) (Christiano
et al., 2023). O treinamento RLHF consiste de
trés etapas: primeiro, treinar um modelo de lin-
guagem com aprendizado auto-supervisionado;
segundo, reunir dados de comparacao baseados
em preferéncias humanas e treinar um modelo
de recompensa; e terceiro, otimizar o modelo
de linguagem contra o modelo de recompensa
através de aprendizado por reforco. Como resul-
tado desse treinamento, o ChatGPT demonstrou
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capacidades impressionantes, como gerar respos-
tas textuais de alta qualidade para entradas hu-
manas, rejeitar perguntas inadequadas e corrigir
erros anteriores com base em conversas subse-
quentes. Apéds o lancamento do ChatGPT, mui-
tas empresas e pesquisadores iniciaram o desen-
volvimento de modelos de linguagem generativos
especializados em diferentes idiomas. Para por-
tugués, por exemplo, o Sabid é um modelo que
foi treinado exclusivamente na lingua portuguesa
(Pires et al., 2023) e que estd disponivel através
da MariTalk API? como um chatbot. Embora
a maioria dos modelos de linguagem generativos
tenha demonstrado capacidades conversacionais
impressionantes, a comunidade de PLN ainda
estd incerta sobre sua capacidade de alcangar
uma generalizacao zero-shot ou few-shot superior
em comparacao com os LLMs existentes, especi-
almente em idiomas diferentes do inglés (Chang
et al., 2023). Especificamente, sua eficicia em
portugués do Brasil ainda nao foi explorada com
maior profundidade.

Para abordar essa lacuna de pesquisa, este
trabalho apresenta uma investigacao abrangente
sobre a capacidade de aprendizado de diferen-
tes modelos LLMs, avaliando os seus desempe-
nhos em uma ampla gama de conjuntos de dados
de PLN em portugués do Brasil, incluindo trés
tarefas relevantes de anélise de sentimentos: i)
identificagao de sentencas opinativas; ii) calculo
de polaridade; e iii) identificacdo de sentengas
comparativas. Particularmente, trata-se de uma
ampliacao do trabalho publicado inicialmente no
artigo de Araujo et al. (2024). Neste trabalho,
ampliou-se a pesquisa com a comparagao das
técnicas de prompt zero-shot e few-shot, a in-
trodugao da avaliagao de uma versao mais recente
do ChatGPT (versao 4), a avaliagdo de um mo-
delo treinado em portugués, o Sabid, e a geracao
de novos resultados de modelos da literatura trei-
nados com dados anotados pela melhor dos LLMs
testados.

As trés tarefas escolhidas para avaliagdo sao
importantes em PLN no que diz respeito a
problemas de deteccao de informacoes de co-
mentarios de avaliaces de pessoas sobre qualquer
assunto, de qualquer midia textual e, principal-
mente, da Internet. Assim, essas contribuicoes
podem ser aplicadas a varios problemas de mi-
neracao de dados. Mais especificamente, foram
investidas as seguintes questoes de pesquisa neste
trabalho:

Questao de Pesquisa 1 (QP1): Como os mo-
delos ChatGPT e Sabid se comportam como solu-
cionadores para as trés tarefas de andlise de sen-

3https://github.com/maritaca-ai/maritalk-api

timentos mencionadas acima? Para abordar isso,
foi comparado empiricamente o desempenho do
ChatGPT e do Sabid com métodos considerados
estado da arte.

Questao de Pesquisa 2 (QP2): Como a
anotagao gerada pelo melhor modelo de LLM
avaliado neste trabalho influencia os dados de
treinamento para diferentes classificadores abor-
dando as trés tarefas de andlise de sentimentos
mencionadas acima? Para isso, foi comparada
empiricamente a anotacao gerada pelo melhor
modelo avaliado para dados de treinamento de
diferentes classificadores que abordam as trés ta-
refas de andlise de sentimentos mencionadas.

Até onde se sabe, este é o primeiro trabalho
que investiga o problema de usar um LLM para
abordar tarefas relevantes de analise de sentimen-
tos em portugués. As principais contribuicoes
deste trabalho podem ser resumidas da seguinte
formas:

= Realizacao de experimentos para avaliar o im-
pacto do hiperparametro de temperatura no
desempenho do ChatGPT em tarefas de PLN.

= Avaliagdo das versées do ChatGPT 3.5 e
ChatGPT 4.0 como solucionadores em trés
diferentes tarefas de andlise de sentimentos.
Através da execucao dos experimentos, foi
possivel identificar que o ChatGPT exibe de-
sempenho excepcional em tarefas de analise de
sentimentos, especificamente na identificacao
de subjetividade e polaridade em frases. Em
termos de identificacao de frases comparativas,
o ChatGPT demonstra um desempenho infe-
rior em comparacao com os baselines.

= Realizacao de uma andlise comparativa entre
modelos treinados em multiplos idiomas, como
o0 ChatGPT, e um modelo treinado exclusiva-
mente com textos em portugués, como é o caso
do Sabia.

= Analise abrangente da viabilidade de aprovei-
tar o ChatGPT para anotacdao de dados para
tarefas complexas de PLN.

O restante do artigo estd organizado da se-
guinte forma. A Secao 2 apresenta conceitos pre-
liminares importantes para o entendimento do
trabalho. A Sec¢do 3 apresenta uma revisao dos
trabalhos relacionados sobre Modelos de Lingua-
gem de Grande Escala (LLMs) e a Segao 4 apre-
senta uma visao geral da metodologia aplicada no
presente estudo. A Secao 5 apresente e discute a
avaliacao experimental da abordagem proposta.
Finalmente, a Secao 6 apresenta e discute nossas
principais conclusoes, limitagoes e diregoes futu-
ras de pesquisa.
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2. Conceitos Preliminares

2.1. Analise de Sentimentos

Andlise de sentimentos é uma subarea do Pro-
cessamento de Linguagem Natural (PLN) que
busca identificar e extrair informacgoes subjetivas
de textos, tais como emocoes, opinioes e atitudes
expressas por usudrios em diferentes contextos,
incluindo redes sociais, comentarios sobre produ-
tos e feedbacks de clientes (Liu, 2020).

As tarefas centrais na andlise de sentimen-
tos incluem a identificacao de caracteristicas es-
pecificas ou atributos dos produtos e servicos
mencionados nos textos, conhecida como ex-
tragdo de aspectos (Rana & Cheah, 2016). Es-
tes aspectos extraidos podem ser utilizados em
uma miriade de dominios, tais como anédlise de
debate politico (Seno et al. (2024)), sumarizagao
de opinibes sobre produtos eletrénicos (de Melo
et al., 2018; Hayatin et al., 2024) ou para a iden-
tificacdo de noticias falsas (Hou et al., 2024).
Para isso, é necessario realizar a identificagao de
sentencas opinativas, que se diferenciam de sen-
tencas factuais por expressarem uma opiniao ou
julgamento (Pandey & Deorankar, 2019; de Oli-
veira & de Melo, 2021). Essa tarefa de identi-
ficacdo de sentencas opinativas é frequentemente
acompanhada pela analise de polaridade, onde a
frase é classificada como positiva ou negativa com
base na emocao expressa (Oliveira & de Melo,
2020). Por exemplo, em um comentédrio de um
cliente sobre um restaurante, a extracao de aspec-
tos permite identificar termos como “comida’” ou
“atendimento” e associa-los as opinides positivas
ou negativas expressas. Além dessas tarefas, a
identificacao de sentencas comparativas também
¢é relevante, pois envolve a deteccao de frases
que comparam dois ou mais elementos, identifi-
cando as preferéncias e percepcoes dos consumi-
dores (Carvalho et al., 2017). Essas tarefas, em
conjunto, fornecem uma visao mais detalhada e
especifica das opinides dos usudrios, permitindo
uma andalise mais profunda e direcionada dos sen-
timentos expressos nos textos.

2.2. Modelos de Aprendizagem de
Maquina

A aprendizagem de maquina é um subcampo da
Inteligéncia Artificial que se concentra no desen-
volvimento de algoritmos capazes de aprender
padroes a partir de dados e realizar previsoes ou
tomar decisoes sem serem explicitamente progra-
mados para isso. Esses modelos tém sido ampla-
mente utilizados em uma variedade de aplicacoes,
como reconhecimento de imagem, processamento

de linguagem natural e andlise preditiva. Entre
os modelos mais comuns, o Naive Bayes (NB) se
destaca por sua simplicidade e eficdcia, especial-
mente em tarefas de classificacdo de textos (Mc-
Callum & Nigam, 1998). O NB é baseado na
aplicacao do teorema de Bayes com a suposicao
de independéncia entre as caracteristicas, o que
o torna eficiente mesmo em grandes conjuntos
de dados. Apesar de sua simplicidade, o NB é
robusto e frequentemente utilizado em situacoes
onde a interpretacao rapida e a escalabilidade sao
essenciais.

Outro modelo amplamente utilizado é o Gra-
dient Boosting Trees (GBT), que é um método
de aprendizado em conjunto que constréi um
modelo preditivo forte a partir de uma com-
binagao de modelos fracos, como arvores de de-
cisao. O GBT funciona iterativamente, ajus-
tando as previsoes dos modelos anteriores para
minimizar o erro residual, o que o torna particu-
larmente eficaz em tarefas de regressao e classi-
ficacao (Friedman, 2001). Devido a sua flexibi-
lidade e alto desempenho, o GBT tem sido apli-
cado com sucesso em dreas como analise de senti-
mentos, previsao de risco de crédito, deteccao de
fraudes e outras tarefas que requerem alta pre-
cisao preditiva.

Com o aumento da complexidade dos mode-
los de aprendizado de maquina e a necessidade
de otimizagao de hiperparametros, os modelos de
Automated Machine Learning (AutoML) tém se
tornado uma alternativa promissora. O AutoML
automatiza o processo de desenvolvimento de
modelos, desde o pré-processamento de dados
até a selecao do modelo e a otimizacao de hi-
perparametros, permitindo que os pesquisado-
res criem modelos robustos e eficientes de ma-
neira mais 4gil (Elshawi et al., 2019). Ferra-
mentas como AutoGluon exemplificam essa abor-
dagem, utilizando técnicas avancadas como oti-
mizacao bayesiana e aprendizado por reforgo para
explorar o espaco de hiperparametros e identi-
ficar configuragoes que maximizam o desempe-
nho do modelo (Erickson et al., 2020). Além
disso, AutoGluon integra multiplos modelos e
técnicas de pré-processamento para construir pi-
pelines personalizados, otimizados para proble-
mas especificos. Particularmente, para a ta-
refa de andlise de sentimentos em textos, o
AutoGluon possui classes como o TextPredictor
e TabularPredictor, que empregam modelos pré-
treinados baseados em Transformers, como o
ELECTRA, RoBERTa, ou Multilingual BERT,
para extracao de caracteristicas de textos, e trei-
nam um modelo agregador para a tarefa de clas-
sificagdo em questao.
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Diante do exposto, esses modelos citados tém
sido empregados como estado-da-arte em tarefas
de analise de sentimentos, e sao usados neste ar-
tigo como baseline.

2.3. Modelos de Linguagem Generativos

Modelos de linguagem generativos sao uma classe
de modelos de aprendizagem de maquina pro-
jetados para gerar texto coerente e relevante
em resposta a um determinado prompt. Base-
ados em arquiteturas como as redes neurais do
tipo Transformer, esses modelos, como o Gene-
rative Pre-trained Transformer (GPT), sao trei-
nados em grandes quantidades de dados textuais
e sao capazes de prever a proxima palavra em
uma sequéncia, permitindo-lhes criar sentencas,
paragrafos ou até mesmo textos longos que imi-
tam a linguagem humana. Esses modelos tém
aplicacoes em diversas areas, desde a criacao de
conteido automatizado até a tradugdo de idi-
omas, andlise de sentimentos e a interagao em
chatbots.

Um elemento relevante dos modelos de lingua-
gem generativos é o conceito de “temperatura.”
A temperatura é um parametro que controla a
aleatoriedade das previsoes do modelo. Valores
mais baixos (préximos de zero) fazem com que
o modelo produza saidas mais deterministicas e
conservadoras, enquanto que valores mais altos
tornam a saida mais diversificada e criativa. Por
exemplo, em uma tarefa onde a precisao é im-
portante, uma temperatura baixa pode ser pre-
ferivel, enquanto uma tarefa que requer criativi-
dade pode se beneficiar de uma temperatura mais
alta.

Além disso, esses modelos podem ser usados
em configuragoes de prompt zero-shot e few-shot.
No modo zero-shot, o modelo realiza uma ta-
refa sem ter sido explicitamente treinado nela,
baseando-se apenas no conhecimento adquirido
em seu pré-treino e no contexto fornecido pelo
prompt. Isso é particularmente 1til quando nao
ha dados especificos de treinamento disponiveis
para uma tarefa. J& no modo few-shot, o mo-
delo recebe alguns exemplos no prompt antes de
realizar a tarefa, o que pode ajudar a melhorar
a precisao da resposta, permitindo que o modelo
ajuste sua compreensao da tarefa com base nesses
exemplos. Esses conceitos sao fundamentais para
explorar o potencial dos modelos de linguagem
generativos em uma ampla gama de aplicacoes.

3. Trabalhos Relacionados

Neste trabalho, investiga-se a capacidade das
atuais linguagens generativas em lidar com ta-

refas classicas de andlise de sentimentos em uma
extensa variedade de conjuntos de dados em por-
tugués do Brasil. Além disso, investiga-se o
uso dessas linguagens generativas na tarefa de
anotacao de dados em substituicdo ao trabalho
humano.

3.1. Tarefas de Analise de Sentimentos

O tema de andlise de sentimentos tem despertado
o interesse de muitos pesquisadores ao longo dos
ultimos anos, especialmente para o idioma inglés.
Nesse contexto, os trabalhos de Wankhade et al.
(2022) e de Tan et al. (2023) fornecem boas re-
feréncias e um panorama abrangente do estado
da arte da area. Apesar de ser menos explorada
que para a lingua inglesa, a andlise de sentimen-
tos em portugués tem recebido atencao crescente
nos ultimos anos. Diversos trabalhos tém in-
vestigado as principais tarefas envolvidas, como
a identificacdo de subjetividade (de Oliveira &
de Melo, 2021), classificagao de polaridade (Oli-
veira & de Melo, 2020) e identificagdo de sen-
tengas comparativas (Kansaon et al., 2020). Para
a tarefa de identificacao de polaridade, técnicas
que utilizam abordagens baseadas em léxicos
(Lazarini et al., 2023; de Melo, 2022), aprendi-
zado de méquina supervisionado (Aires et al.,
2018) e, mais recentemente, modelos de lingua-
gem pré-treinados, tém sido amplamente estuda-
das (Lopes et al., 2021).

Outro aspecto relevante é a tarefa de iden-
tificacao de subjetividade, que foca em distin-
guir frases opinativas de factuais. Esta ta-
refa é essencial para compreender a natureza da
opiniao expressa em textos. Estudos como o
de Oliveira & de Melo (2020) forneceram uma
andlise pormenorizada sobre a tarefa e conjun-
tos de dados especificos para o portugués, auxili-
ando no desenvolvimento de técnicas mais efica-
zes para essa tarefa. Adicionalmente, trabalhos
sobre a identificagdo de sentencas comparativas,
como o de Kansaon et al. (2020)), exploram a
classificacao de frases que contém comparagoes
explicitas ou implicitas entre dois ou mais itens.
Esse tipo de analise é particularmente relevante
em contextos de comércio eletronico e avaliagoes
de produtos.

Este trabalho propoe avancar no tema avali-
ando o impacto de modelos mais recentes, parti-
cularmente os modelos de linguagem de larga es-
cala (LLMs), que podem trazer vantagens ao per-
mitir a realizagado de tarefas de PLN com baixo
custo de treino.
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3.2. ChatGPT

ChatGPT* ¢ um modelo de linguagem genera-
tivo desenvolvido pela OpenAl, baseado na ar-
quitetura GPT-3.5, que pode gerar textos coeren-
tes e contextualmente relevantes a partir de um
prompt (Brown et al., 2020). A OpenAl lancou
em setembro de 2022 o ChatGPT 3.5 Turbo e
em marco de 2023 a versao ChatGPT 4. De
acordo com a literatura (Rudolph et al., 2023),
o ChatGPT 3.5 Turbo possui 175 bilhoes de
parametros, enquanto a versao ChatGPT 4 pos-
sui estimativa de 1,7 trilhoes de pardmetros (Sch-
reiner, 2024). Segundo a OpenAl, o ChatGPT
pode realizar varias tarefas, como gerar respos-
tas a perguntas, e sumarizar e traduzir textos
sem nenhum treinamento adicional. O modelo
foi treinado em um grande corpus de texto de
varias fontes, incluindo livros, artigos e sites.

Desde seu surgimento, varios trabalhos da li-
teratura tém abordado o uso do ChatGPT em
tarefas de PLN. De forma geral, explora-se a ca-
pacidade do modelo de linguagem de entender e
gerar textos por meio de prompts, onde coman-
dos sao direcionados a, por exemplo, classificar
textos. Esse tipo de pesquisa pode ser observado
no trabalho de Zhao et al. (2023), onde tal mo-
delo mostra-se competitivo aos métodos tradici-
onais para classificar textos relacionados a area
de agricultura. De forma similar, Loukas et al.
(2023) mostram desempenho similar a modelos
nao generativos, a custos muito menores, para
classificacao de textos na area de financas.

No campo da andlise de sentimentos,
encontram-se trabalhos mostrando a capacidade
desses modelos, como, por exemplo, o de Fatou-
ros et al. (2023), onde a abordagem zero-shot
do ChatGPT superou até mesmo um modelo
especializado na area de financas, o FinBERT.
Ja Belal et al. (2023) mostram que, considerando
tweets em inglés, o ChatGPT supera técnicas
baseadas em andlise léxica na tarefa de anotacao
de dados de sentimentos.

Na tarefa de tradugdo automatica, Com
o lancamento do GPT-4, o desempenho
do ChatGPT melhorou significativamente,

tornando-se comparavel a produtos comerciais
de tradugao, mesmo para idiomas distantes (Jiao
et al., 2023).

Varias aplicagoes de chatbots inteligentes sur-
giram em diferentes dreas, mostrando, com al-
guns cuidados, resultados e vantagens significa-
tivas (Bahrini et al., 2023). Por exemplo, Sal-
lam et al. (2023) lista as seguintes vantagens da
integracao do ChatGPT no processo educacio-

‘https://openai.com/blog/ChatGPT

nal médico: melhoria na aprendizagem personali-
zada, melhoria no raciocinio clinico e assisténcia
para entender conceitos médicos complexos.

3.3. Modelos Generativos em Portugués

Recentemente, a pesquisa sobre Modelos de Lin-
guagem de Grande Escala (LLMs) tem avancado
significativamente. Enquanto muitos dos mode-
los de linguagem foram treinados em multiplos
idiomas, visando a abrangéncia e a flexibilidade,
estudos recentes tém demonstrado que o pré-
treinamento monolingue pode trazer beneficios
substanciais em termos de desempenho para ta-
refas especificas de um determinado idioma (Pi-
res et al., 2023). Essa abordagem permite que
o modelo capture melhor as nuances linguisticas
e culturais inerentes a lingua alvo. Em particu-
lar, para o portugués do Brasil, a utilizacao de
LLMs otimizados para a lingua, como o Sabia-2,
tem mostrado resultados promissores, superando
modelos multilingues em diversas avaliagoes (Al-
meida et al., 2024). Particularmente, a arquite-
tura do Sabid consiste de modelos Transformers
similares ao ChatGPT, no entanto, treinados em
conjuntos de dados em portugués. Este trabalho
investiga essa tendéncia, explorando o potencial
e as vantagens de empregar LLMs monolingues
em tarefas de analise de sentimentos no contexto
brasileiro, comparando seu desempenho com mo-
delos multilingues como GPT-3.5 e GPT-4.

Para o objetivo descrito acima, foi escolhido
o Sabia-2 devido as suas capacidades linguisticas
e de custo-beneficio. O modelo foi desenvolvido
especificamente para portugués e treinado em
uma vasta gama de textos no idioma, resultando
em uma compreensao mais profunda das nuances
linguisticas. Isso é fundamental para tarefas de
analise de sentimentos, onde a interpretacao cor-
reta de emogoes e sentimentos é crucial. Os resul-
tados do Sabia-2, conforme descrito por Almeida
et al. (2024), mostraram que ele supera ou iguala
modelos avancados como GPT-3.5 e GPT-4 em
diversos exames, destacando sua eficacia. O mo-
delo Sabia-2 estd disponivel, seguindo padrao dis-
ponibilizado pela OpenAl, através de uma API
nomeada de MariTalk.

A escolha do Sabiad-2 também se justifica pela
sua vantagem economica. O Sabia-2 Medium,
por exemplo, oferece um desempenho comparavel
ao GPT-4 a um custo significativamente menor
por token. Esta caracteristica torna o Sabid-2
uma opgao vidvel para aplicacoes de analise
de sentimentos em larga escala, onde a relacao
custo-eficdcia é um fator crucial. Além disso, o
foco do Sabid-2 em um corpus monolingue e es-


https://openai.com/blog/ChatGPT
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pecializado no portugués permite uma integracao
mais eficiente de conhecimentos especificos do
dominio, o que é essencial para capturar correta-
mente as nuances culturais e contextuais presen-
tes nas expressoes sentimentais do portugués bra-
sileiro. Em suma, o Sabid-2 nao s6 pode propor-
cionar uma analise de sentimentos mais precisa,
mas também o faz de maneira mais econémica,
justificando assim sua escolha para este estudo.

3.4. Anotadores

Em aplicacoes de PLN, o uso de dados rotulados
é frequentemente necessério, o que envolve o pro-
cesso manual de anotacao de dados. Tradicional-
mente, duas estratégias principais tém sido em-
pregadas para esse fim. Primeiramente, pesqui-
sadores podem recrutar e treinar codificadores,
como assistentes de pesquisa, para realizar a ta-
refa de anotagdo. Uma outra forma de anotagao
consiste em confiar nas pessoas que se disponibi-
lizam a realizar essa tarefa em plataformas como
Amazon Mechanical Turk (MTurk) para anotar
os dados (Gilardi et al., 2023).

Em uma anélise recente (Gilardi et al., 2023),
foi demonstrado que o ChatGPT superou traba-
lhadores humanos na anotacgao de texto em varias
tarefas. Além disso, outros estudos (Ding et al.,
2022) mostraram que o desempenho dos modelos
ChatGPT é ligeiramente inferior quando compa-
rado a dados rotulados por humanos. No en-
tanto, a utilizacao de modelos ChatGPT reduz
significativamente o custo e o tempo necessarios
para o processo de anotagdo em comparagao com
a dependéncia exclusiva de anotadores humanos.

Particularmente, trabalhos como os apresen-
tados por Qin et al. (2023) tém objetivos seme-
lhantes aos objetivos desta pesquisa; no entanto,
eles estao principalmente focados na lingua in-
glesa. Em contraste, este trabalho fornece uma
contribuicao adicional ao avaliar o desempenho
de modelos ChatGPT em textos em portugueés.

Essas descobertas indicam que o ChatGPT
apresenta capacidades promissoras em realizar a
tarefa de anotacao de dados de texto com muitas
vantagens, como desempenho ou custos, quando
comparado a dependéncia exclusiva de anotado-
res humanos. Por essas razoes, decidiu-se inves-
tigar o uso do ChatGPT na geracao automética
de dados de treinamento (QP2).

4. Metodologia

O objetivo principal deste estudo é investigar o
potencial de generalizagao dos modelos de lingua-
gem de grande escala (LLMs) em diversas tare-

fas de analise de sentimentos, especificamente no
contexto do portugués brasileiro. Esta pesquisa
se concentra em duas questoes principais.

A primeira questao de pesquisa (QP1) busca
validar empiricamente o desempenho dos mode-
los de linguagem escolhidos como solucionadores
competentes para tarefas relevantes de analise de
sentimentos. Para validar esta questao de pes-
quisa, foram conduzidas avaliagoes em trés tare-
fas cruciais de andlise de sentimentos descritas a
seguir. Além de adotar a abordagem zero-shot de
usar os modelos de linguagem para classificagao
dos textos, foi avaliado o impacto da abordagem
few-shot de engenharia de prompt.

A primeira tarefa (Tarefa 1) consiste em clas-
sificar sentengas como factuais ou opinativas.
O design do prompt para essa tarefa é mostrado
na Figura 1 (a). Por exemplo, a frase “o restau-
rante tem um ambiente agradavel” seria classifi-
cada como opinativa, enquanto a sentenca “o res-
taurante abre as 14 horas” seria classificada como
factual. Este estudo adotou como base a meto-
dologia descrita por de Oliveira & de Melo (2021)
e também utilizou os conjuntos de dados dispo-
nibilizados pelos autores desse artigo. No traba-
lho de de Oliveira & de Melo (2021), os autores
analisaram diversos modelos classicos de apren-
dizado de maquina, e o modelo GBT alcancou
o melhor resultado ao utilizar a classificacao de
tags de partes do discurso (POS tags) das pa-
lavras, sendo o nuimero de adjetivos a principal
caracteristica.

A segunda tarefa (Tarefa 2) tem como obje-
tivo principal classificar cada sentenca como pos-
suindo sentimento positivo ou negativo. O de-
sign do prompt para esta tarefa é mostrado na
Figura 1 (b). A frase “a comida estava delici-
osa” expressa um sentimento positivo, enquanto
“o prego era muito salgado” transmite um senti-
mento negativo sobre o preco do restaurante. As
metodologias elaboradas por Oliveira & de Melo
(2020) foram empregadas como base para esta
tarefa, e os conjuntos de dados publicados pelos
respectivos autores também foram utilizados. No
trabalho de Oliveira & de Melo (2020), os auto-
res compararam diversos métodos que represen-
tavam o estado da arte no tratamento de calculo
de polaridade de texto em portugués com um
classificador GBT, utilizando as seguintes carac-
teristicas: numero de palavras, adjetivos, subs-
tantivos, advérbios, superlativos, comparativos e
termos modificadores de substantivos. O classifi-
cador GBT apresentou resultado superior e serd
adotado como modelo de referéncia (baseline)
nesta tarefa. Neste trabalho, assim como no tra-
balho de Oliveira & de Melo (2020)) foram consi-
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deradas apenas os sentimentos positivos e nega-
tivos. Apesar de alguns trabalhos na literatura
considerarem a classificacdo de sentencgas neu-
tras, estas costumam ter uma menor relevancia
(Wankhade et al., 2022), pois o maior interesse é
na descoberta de quais sentencas transmitem um
sentimento positivo ou negativo.

A terceira tarefa (Tarefa 3) consiste em clas-
sificar sentengas como comparativas ou diretas.
O design do prompt para esta tarefa é mostrado
na Figura 1 (c). Por exemplo, a frase “o restau-
rante tem um ambiente agradavel” é uma frase
direta, enquanto a frase “o sorvete da McDo-
nald’s é melhor” é comparativa. Os métodos des-
critos por Kansaon et al. (2020) serviram como
base para esta tarefa, e os conjuntos de dados
publicados pelos autores também foram utiliza-
dos. Neste trabalho, os autores analisaram diver-
sos modelos classicos de aprendizado de maquina
aplicados em combinacao com trés diferentes ca-
racteristicas textuais: Frequéncia do Termo e da
Frequéncia Inversa do Documento (TF-IDF®) de
palavras, TF-IDF de bigramas de palavras e TF-
IDF de trigramas de palavras, sendo que o mo-
delo Naive Bayes (NB) alcangou o melhor resul-
tado.

A segunda questao de pesquisa (QP2) tem
como objetivo validar a viabilidade do uso de
modelos ChatGPT para automatizar a rotulagem
de conjuntos de dados. Inicialmente, foi empre-
gado o ChatGPT para rotular os dados obtidos
na QP1. Em seguida, os dados rotulados pelo
ChatGPT foram utilizados para treinar mode-
los usando o AutoGluon (Erickson et al., 2020).
Por fim, os resultados obtidos desses modelos fo-
ram comparados, tanto com baselines da litera-
tura quanto com o préprio ChatGPT, para ava-
liar seus desempenhos e eficacia.

4.1. Exploragao de Modelos de
Linguagem

A OpenAl disponibiliza uma ampla gama de mo-
delos através de sua API, cada um voltado para
propdsitos e benchmarks de performance distin-
tos. Neste estudo, foram avaliados o GPT 3.5-
Turbo, o Modelo de Linguagem Grande (LLM)
com 175 bilhoes de pardmetros, que também é
a base do ChatGPT online - referenciado como
ChatGPT 3.5 e em sua versao mais recente e co-
mercial, o ChatGPT 4.0. Estes modelos se des-
tacam pelo pioreirismo e revolucao causada na
area de Processamento de Linguagem Natural,
e sdo otimizados para funcionalidades de chat,

5Em inglés, TF-IDF significa Term Frequency-Inverse
Document Frequency.

tornando-os ideal para tarefas centradas na in-
teragao por didlogo. Os experimentos foram rea-
lizados através da API oficial da OpenAl, com os
mesmos parametros e versao do modelo, a menos
que especificados de outra forma.

Para avaliar o impacto do parametro de tem-
peratura dos modelos, que controla o grau de ale-
atoriedade da saida do modelo, as tarefas foram
executadas com o valor de 0, que implica maior
determinismo, e também com o valor de 1.0, que
implica maior aleatoriedade. Conforme obser-
vado por Gilardi et al. (2023), o uso de valores
de temperatura mais baixos resulta em melhores
resultados do ChatGPT na tarefa de andlise de
sentimentos.

4.2. Prompts

De acordo com Liu et al. (2023), um prompt
funciona como um conjunto de instrucoes forne-
cidas a um modelo de linguagem, efetivamente
programando-o por meio da customizacao, apri-
moramento ou refinamento de suas capacidades.
Selecionar um prompt adequado é essencial para
que o modelo forneca a resposta desejada com
precisao. Inicialmente, foram experimentados
prompts com instrugoes mais detalhadas, mas
se observou que prompts com instrucoes dire-
tas apresentaram melhores resultados. Abaixo,
apresenta-se o prompt selecionado para cada ta-
refa seguindo a abordagem zero-shot descrita na
Figura 1.

Para a Tarefa 1, foi escolhido o seguinte
prompt: Classifique a sentenca “FRASE” em fac-
tual ou opinativa. Responda somente factual ou
opinativa, onde a frase que se quer avaliar fica
entre aspas simples. Com este prompt, espera-se
que o modelo responda apenas com as palavras
“factual” ou “opinativa.”

Para a Tarefa 2, foi escolhido o seguinte
prompt: Classifique a sentenca “FRASE” em po-
sitiva ou negativa. Responda somente positiva ou
negativa, onde a frase que se quer avaliar fica
entre aspas simples. Com este prompt, espera-
se que o modelo responda apenas com a palavra
“positiva” ou “negativa.”

Por fim, para a Tarefa 3, foi escolhido o se-
guinte prompt: Classifique a sentenca “FRASE”
em comparativa ou nao comparativa. Responda
somente comparativa ou ndo comparativa, onde
a frase que se quer avaliar fica entre aspas sim-
ples. Com este prompt, espera-se que o modelo
responda apenas com a palavra “comparativa” ou
“ndo comparativa.”
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factual opinativa

positiva

negativa comparativa direta

Input '

ii '<<FRASE>>' como factual ou :
ii opinativa. Responda apenas
:i factual ou opinativa.

i Classifigue as frases como factual
i ou opinativa.

(a) Tarefa 1

i Classifique a sentenca
: "<<FRASE>>' como positiva
i i ou negativa. Responda
‘i apenas positiva ou

: Classifigue as frases como positivas
i ou negativas

{iClassifique a sentenga
'<<FRASE>>' como

comparativa ou direta. |
i Responda apenas comparativa

i ou direta.

i Classifique as frases como
: i comparativas ou diretas

(b) Tarefa 2 (c) Tarefa 3

Figura 1: Design de prompts zero-shot (ZS).

Para a avaliagao dos modelos seguindo a abor-
dagem few-shot, adotou-se o design de prompt
da Figura 2. Nela, as chaves “classe_1” ou
“classe_2” sao substituidas conforme as tare-
fas descritas anteriormente. A chave “sentenca”
¢ a frase sendo avaliada. E as chaves
“exemplo_classe_1” e “exemplo_classe 2” sao
frases escolhidas aleatoriamente dentre os data-
sets avaliados, sendo uma de cada classe para a
respectiva tarefa. As frases de exemplo sao apre-
sentados nas tabelas 1, 2 e 3, conforme datasets
usados e melhor descritos na préxima secao.

5. Experimentos

Nesta sec¢ao, detalha-se o ambiente de avaliacao,
o que inclui a descrigao dos dados utilizados (da-
taset) e as métricas de avaliagdo adotadas. Em
seguida, os resultados experimentais sao apresen-
tados e discutidos.

5.1. Datasets

Diversos conjuntos de dados foram empregados
para testar a robustez das linguagens generativas
em face de diversos desafios linguisticos e con-
textuais inerentes ao portugués brasileiro, garan-
tindo uma validacao abrangente para tarefas va-
riadas de andlise de sentimentos e alinhamento
com benchmarks.

Para a Tarefa 1, foram utilizados trés con-
juntos de dados distintos compostos por sen-
tencas factuais e subjetivas. Os detalhes de
cada conjunto de dados empregados na Tarefa
1 sdo apresentados na Tabela 4. ReLi® con-
siste em uma colecao de resenhas de livros em
portugués, recuperadas da internet e anotadas
manualmente (Freitas et al., 2012). Neste tra-
balho, foi utilizado uma quantidade menor de

Shttps://www.linguateca.pt/Repositorio/ReLi

instancias do Reli, pois representa o conjunto
de dados empregados nos experimentos do artigo
adotado como referéncia (Oliveira & de Melo,
2020). TA-Restaurantes’ contém sentencas em
portugués relacionadas a comentarios de restau-
rantes coletados do TripAdvisor® (Oliveira &
de Melo, 2020). Computer-BR? é¢ um conjunto de
tuites em portugués e abrange uma ampla gama
de tépicos relacionados a computadores (Moraes
et al., 2016).

Para a Tarefa 2, foram utilizados os mesmos
conjuntos de dados da Tarefa 1. No entanto,
anotagoes adicionais para polaridade de senti-
mento (positiva ou negativa) foram adicionadas.
Além disso, foi considerando também o corpus do
Google Play'® (Stiilpen Junior & Merschmann,
2016)). Este corpus consiste em 1.630 frases sele-
cionadas aleatoriamente de um conjunto original
de 10.000 avaliagoes de aplicativos moveis na Go-
ogle Play Store. As frases do corpus do Google
Play sao divididas igualmente entre sentimentos
positivos e negativos. Os detalhes de cada con-
junto de dados empregados na Tarefa 2 sao apre-
sentados na Tabela 5.

Para a Tarefa 3, foram utilizados dois con-
junto de dados sumarizados na Tabela 6. O Twit-
ter é um corpus de frases comparativas relaciona-
das a produtos eletronicos (Kansaon et al., 2020)
e o Buscapé consiste em avaliacoes de produ-
tos coletadas do site Buscapé!! (Kansaon et al.,
2020). Os conjuntos de dados sao anotados como
sentencas comparativas ou diretas.'?

"https://data.mendeley.com/datasets/hsn6g3dbsk
Shttps://wuw.tripadvisor.com.br
http://tiagodemelo.info/datasets.html
Ohttp://tiagodemelo.info/datasets . html
"https://www.buscape.com.br
2https://zenodo.org/records/4124410
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{classe_1} {classe_2}

i 5

Exemplo 1 f Exemplo 2

Exemplos i Entrada: {exemplo_classe_1} : | Entrada: {exemplo_classe_2}
;i Saida: {classe_1) . | Saida: {classe_2}
Saida A saida devera ser uma Unica palavra, sendo exclusivamente {classe_1} ou {classe_2}, sem explicagbes
Tarefa Vocé devera classificar a frase seguinte em {classe_1} ou {classe_2}: {sentenga}
Figura 2: Design de prompts few-shot (FS).
Dataset Exemplos
ReLi factual: “Indicado para criangas e pré-adolescentes!”

opinativa: “Nao tenho palavras para explicar o quanto eu amei a experiéncia de ler
finale e todo hush hush. Vou guardar essa histéria comigo para sempre.”

TA-Restaurants

factual: “Varios tipos de molho regional, com tucupi e outros.”
opinativa: “Os pratos, petiscos e bebidas sdo nota 10!”

Computer-Br

factual: “Notebook Dell Vostro V14T-5470-B30 Intel Core i5 4GB (2GB de Memoria
Dedicada) 500GB LED 14” Touchscreen Windows 8... http://fb.me/J71iX8dJ”
opinativa: “Amooo meu notebook #Dell #corei7 77777

Tabela 1: Exemplos usados em prompts few-shot para a Tarefa 1.

Dataset

Exemplos

ReLi

positiva: “Eu adorei esse livro quando li, foi um conselho de um garoto que é escritor
eu conheci em a internet, foi étimo.”
negativa: “Acho que este livro ndo merece nem mesmo uma estrela.”

TA-Restaurants

positiva: “Ambiente amplo, confortavel e muito agraddvel.”
negativa: “atendimento deixa a desejar.”

Computer-Br

positiva: “ Selok meo not é mol rapido kk DELL é zikaa”
negativa: “Reclame Aqui - Dell Computadores do Brasil - Dell erra na entrega e ndao
cumpre prazo http://fb.me/60W8KuPSt”

Google Play

positiva: “Execelente Muito bom esse jogo!!! Adoreei...recomendo.”
negativa: “Max O grafico é ruim”

Tabela 2: Exemplos usados em prompts few-shot para a Tarefa 2.

Dataset

Exemplos

Buscapé nao-comparativa: “completa tem suas vantagens mas fui lezado comprei esta tv no
dia 26”’
comparativa: “tenho uma brastemp 11 kg bwall que é muito inferior a essa consul.”’

Twitter n3o-comparativa: “ja tentei assistir black mirror trés vezes mas paro no 2 ep pq fico
sem entender nada!”’
comparativa: “a glock ou vc escolho a glock™’

Tabela 3: Exemplos usados em prompts few-shot para a Tarefa 3.
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Factual Subjectiva Total
Reli 175 175 350
TA-Restaurantes 591 458 1.049
Computer-BR 604 1.677 2.281
Tabela 4: Dataset para a Tarefa 1.
Positivo Negativo Total
RelLi 85 85 170
TA-Restaurantes 505 56 561
Computer-BR 198 400 598
Google Play 815 815 1.630
Tabela 5: Dataset para a Tarefa 2.
Direta Comparativa Total
Buscapé  1.282 1.472 2.754
Twitter 918 1.135 2.053

Tabela 6: Dataset para a Tarefa 3.

5.2. Métricas de Avaliagao

Para avaliar os modelos nas tarefas investiga-
das neste artigo, foram utilizadas as métricas de
precisao (P), revocagdo (R) e F-measure (F1)
(Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999). Seja A o
conjunto de respostas corretas, de acordo com
um conjunto de referéncia, e seja B o conjunto de
respostas produzidas pelo método que esta sendo
avaliado. Definiu-se precisao (P), revocagao (R)
e F-score (F}) como:

_ 2x(PxR)

_lAnB| ,_|AnB

P
B| A ! P+R

5.3. Resultados

Nesta secao, sao apresentados os resultados das
questoes de pesquisa levantadas QP1 e QP2 para
os diferentes datasets e modelos das trés tarefas.

5.8.1. Questdo de Pesquisa 1 (QP1)

Inicialmente, foi avaliada a influéncia do hiper-
parametro temperatura no desempenho em todas
as tarefas. Para isso, foi escolhido o ChatGPT
3.5 como referéncia, por ser o modelo de acesso
livre e amplamente utilizado em pesquisas com
LLMs. Foram consideradas a temperatura de 0,
onde o modelo é totalmente deterministico, e a
temperatura de 1, onde o modelo gera respostas
mais criativas. A Figura 3 exibe os valores do
score F1 para as diferentes tarefas (em cores di-

ferentes) e para cada conjunto de dados de uma
determinada tarefa. E importante notar que o
modelo com temperatura 0 produziu resultados
melhores ou, no minimo, iguais ao modelo com
temperatura 1. A justificativa para isso é que o
objetivo da classificagao de texto é produzir uma
saida unica para uma dada entrada. Portanto,
a liberdade de escolher respostas mais variadas e
criativas tende a gerar resultados piores em tare-
fas de classificacao de texto.

0.951 +# Temperatura =0 * * Datasets
O Temperatura =1 Y L B Reli
0.90 TA-Restaurants
B Computer-BR
* B Google Play
0.85 ° B Buscapé
o ‘ Twitter
S 0.80
0w
—
w 0.75
*
0.70
° ®
0.65
Tarefa 1 Tarefa 2 Tarefa 3

Figura 3: Desempenho do ChatGPT 3.5 con-
forme hiperparametro de temperatura.

Os resultados para todas as tarefas, descritos
a seguir, tém os modelos com temperatura igual
a zero, e sao comparados com métodos da litera-
tura em cada uma das tarefas avaliadas. Os mo-
delos configurados na abordagem zero-shot estao
representados por Z.S e os modelos configurados
na abordagem few-shot estao representados por
FS.

Os resultados para a Tarefa 1 (identificacao
de subjetividade) sao apresentados na Tabela 7.
A analise mostra que, na configuracao de prompt
zero-shot (indicado por ZS nos modelos) e no da-
taset ReLi, os modelos de linguagem ChatGPT 4,
ChatGPT 3.5 e MariTalk alcangaram, nesta or-
dem, resultados muito préximos ao GBT, que é o
estado da arte para esta tarefa. Todos os modelos
de linguagem apresentaram desempenho inferior
no dataset TA-Restaurantes, com destaque nega-
tivo para o MariTalk. Ja no dataset Computer-
BR, a situacao se inverteu, onde todos os modelos
de linguagem superaram o GBT, com destaque
positivo para o MariTalk. Considerando a me-
todologia de prompt few-shot (indicado por FS
nos modelos), pode-se observar que nao houve
ganhos nos modelos ChatGPT 3.5 e ChatGPT 4
em relagdo as suas versoes zero-shot, mas o de-
sempenho do MariTalk subiu consideravelmente,
superando o GBT nos datasets Relii e Computer-
BR.
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ReLi TA-Restaurantes Computer-BR
P R F1 P R F1 P R Fl
GBT 0,76 0,68 0,71 0,71 0,91 0,80 0,39 0,34 0,36

ChatGPT 3.5,5 0,68 0,68 0,68
ChatGPT 4zs 0,69 0,69 0,69
MariTalkys 0,82 0,57 0,67

ChatGPT 3,5r5 058 0,58 0,58
ChatGPT Jrs 0,63 0,63 0,63
MariTalkpg 0,82 0,79 0,81

Tabela 7: Identificacao de subjetividade (Tarefa 1).

Em relagao a abordagem de prompt few-shot
(FS), percebe-se que houve uma piora nos mode-
los ChatGPT 3.5 e 4 em relagao as versoes zero-
shot (ZS). Isso pode ser explicado pelo aumento
do tamanho dos prompts, causando mais dificul-
dades de interpretagao dos mesmos sem agregar
novos conhecimentos. No entanto, o modelo Ma-
riTalk se beneficiou pelo prompt com exemplos
da tarefa. De fato, observou-se que o MariTalk na
versao ZS produziu muitos erros de formatacao
em sua saida (palavras ou formatagoes diferen-
tes das anotacoes de saida solicitadas, causando
erros de classificagao). Isso se observa pela dife-
renca entre as métricas de precisao e revocacao
em todos os datasets, indicando a ocorréncia de
muitos falsos negativos. Neste modelo, a abor-
dagem few-shot ajudou a produzir saidas melhor
formatadas, melhorando o resultado geral e apro-
ximando as métricas de precisao e revocacao do
modelo.

Em relacao as diferencas de desempenho nos
diferentes datasets, nota-se que tanto o RelLi
quanto o TA-Restaurantes sdao compostos por
textos mais descritivos e formais se compara-
dos ao Computer-BR, que é composto por tuites.
Esses tuites sao, geralmente, escritos de forma
abreviada, utilizando jargbes ou linguagens co-
loquiais. Assim, pode-se ver que o modelo da
literatura, treinado especificamente para o data-
set, teve um desempenho muito melhor nos dois
primeiros casos. No entanto, os modelos de lin-
guagem mostraram-se mais resilientes aos dados
ruidosos do ultimo conjunto. Ao se analisar os
resultados dos experimentos, percebe-se que as
versoes do ChatGPT podem n&o entender bem a
subjetividade de uma frase na maioria dos casos,
mas é muito mais capaz de lidar com diferen-
tes tipos de texto devido a grande quantidade de
dados e a diversidade de textos usados em seu
treinamento. Ja o MariTalk, parece ter se bene-
ficiado de sua base de treinamento de textos em
portugués, mostrando superioridade evidente no
ReLi e no Computer-BR.

Os resultados para a Tarefa 2 (identificagao de
polaridade) sao apresentados na Tabela 8. Os da-
dos tabulados mostram que os modelos de lin-
guagem alcancaram resultados significativamente
melhores que o modelo GBT, que representa o
estado da arte, nos conjuntos de dados RelLi,
Computer-BR e Google Play, enquanto apresen-
taram um F1l-score similar no TA-Restaurants.
O ChatGPT 4 foi melhor que os demais, ob-
tendo os maiores valores de Fl-score em sua
versao zero-shot. Ja o MariTalk perdeu para as
versoes do ChatGPT na maioria dos datasets,
ficando com desempenho bem proximo no TA-
Restaurants. A abordagem de prompts few-shot
apresentou pouca vantagem na maioria dos ca-
sos, tendo ajudado levemente o desempenho do
ChatGPT 3.5 nos datasets Computer-BR e Go-
ogle Play, mas ao contrario da Tarefa 1, prejudi-
cando mais o MariTalk, como observado no F1
desses mesmos dados.

Os resultados sugerem que os modelos de lin-
guagem e, em especial, o ChatGPT, sdo alta-
mente capazes de determinar a polaridade das
sentengas. Mesmo nao sendo ajustados para es-
ses conjuntos de dados especificos, é plausivel que
a andlise de sentimentos e polaridade seja co-
mum nos diversos textos utilizados para o trei-
namento desses modelos. Por exemplo, é espe-
rado que textos de conversas e literatura abor-
dem a positividade ou nao das ideias muito mais
do que a subjetividade. Além disso, o treina-
mento dos ChatGPTs incorporou avaliaces de
usudarios relacionadas a produtos e servigos de
diversas plataformas. Esse feedback geralmente
inclui um sistema de classificagdo por estrelas:
comentarios com 1 ou 2 estrelas sao interpreta-
dos como negativos, enquanto comnentarios com
4 ou b5 estrelas sao positivos. Isso permite aos
modelos discernir efetivamente a polaridade de
termos e frases dentro dessas avaliagoes. Essas
observacoes podem ajudar a esclarecer a dificul-
dade maior dos modelos de linguagem na Ta-
refa 1. Por tdltimo, prompts que buscam o sen-
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Reli TA-Restaurants Computer-BR  Google Play
P R By P R 1] P R By P R 1]

JGBT 047 064 059 0% 0,99 095 044 044 044 069 068 0,69

ChatGPT 3.5¢ 0,96 0,96 0,96 093 093 093 082 082 082 095 095 0,95

ChatGPT 4zgs 0,96 0,96 0,96 0,94 094 094 0,92 0,92 0,92 0,98 0,98 0,98
_MariTalkzs 0,85 085 085 0,94 094 094 089 08 08 094 094 094

ChatGPT 3.5ps 0,95 0,95 095 093 093 093 089 08 08 097 097 0,97

ChatGPT 4Fs 0,96 0,96 0,96 0,94 094 094 091 091 091 097 097 097

MariTalkps 0,82 082 082 093 093 093 069 069 069 082 0,82 0,82

Tabela 8: Identificacao de polaridade (Tarefa 2).

timento do texto tendem a ser mais diretos do
que aqueles que investigam a subjetividade (fac-
tual ou opinativo). Essa clareza intrinseca nos
prompts de sentimento pode reduzir as chances
de interpretagoes equivocadas pelo modelo.

Os resultados para a Tarefa 3 (identificacao
de frases comparativas) sdo apresentados na Ta-
bela 9. Todos os modelos de linguagem apresen-
taram desempenho inferior ao método NB, que é
o estado-da-arte. Mas o ChatGPT 4 apresentou
um desempenho superior em relacao aos demais
modelos de linguagem, mostrando uma evolucao
de entendimento em relacao a sua versao anterior.
Ja o MariTalk, mesmo treinado em portugueés,
teve desempenho similar ao ChatGPT 3.5. Nova-
mente, a abordagem few-shot nao se mostrou sig-
nificativa, tendo ajudado levemente o ChatGPT
4 no dataset Twitter, mas deteriorando o desem-
penho dos modelos nos demais casos.

Buscape Twitter
P R Py P R I3
NB 0,87 0,88 0,87 0,86 0,86 0,86
ChatGPT 3.5z 0,67 067 0,67 061 0,61 0,61
ChatGPT 4zs 0,75 0,75 0,75 0,70 0,70 0,70
MariTalkys 0,67 0,67 0,67 0,68 0,68 0,68
ChatGPT 3.5rs 0,51 0,51 0,51 058 0,58 0,58
ChatGPT 4ps 0,75 0,75 0,75 0,73 0,73 0,73
MariTalkps 047 046 046 048 047 048

Tabela 9: Identificacao de sentencas compara-
tivas (Tarefa 3).

Diferentemente das Tarefas 1 e 2, onde mode-
los de linguagem generativos tiveram desempe-
nhos competitivos ou superiores, foram observa-
das maiores diculdades desses no reconhecimento
de frases comparativas. Essa limitacao possivel-
mente se deve ao fato desses modelos nao te-
rem sido treinado nesses conjuntos de dados es-
pecificos. Além disso, é possivel que os textos
comuns utilizados durante seu treinamento nao
apresentem frequentemente julgamentos compa-
rativos explicitos, ponto ja discutido no contexto
da Tarefa 1, e que contrasta com as expectativas

para a Tarefa 2. Por exemplo, frases como “acho
um 6timo smartphone em relacao ao seu prego
com muitas funcoes” e “preco poderia ser mais
acessivel ja que a Caloi é no brasil” sao identi-
ficadas como frases comparativas pelo ChatGPT
3.5, apesar de nao haver comparacao explicita
entre dois produtos.

Como pode-se observar, os modelos de lin-
guagem demonstraram elevado desempenho na
analise de sentimentos, particularmente na iden-
tificacao de subjetividade e polaridade dentro das
frases. Na tarefa de identificacdo de polaridade,
o desempenho do ChatGPT 4 se destaca como o
melhor no geral, sugerindo que ele pode lidar com
essas tarefas de forma confidvel. Para a identi-
ficacao de frases comparativas, embora os mode-
los de linguagem nao tenham obtido os melho-
res resultados, é possivel observar uma evolucao
do ChatGPT em sua versao 4. Ainda, a selegao
de um prompt mais adequado poderia melho-
rar os resultados. A adigdo de mais tokens po-
deria refinar ainda mais as respostas, mas isso
traria a contra-partida de aumentar o custo por
requisicao. O MariTalk mostrou-se competitivo
com o ChatGPT 3.5, ultrapassando seu desempe-
nho em varios casos, o que evidencia o potencial
de um modelo treinado exclusivamente em por-
tugués para tarefas nessa lingua. Os resultados
experimentais indicam que o ChatGPT 4 pode-
ria ser utilizado como um método adequado para
abordar as tarefas analisadas.

Na Tabela 10, pode-se observar ainda, alguns
exemplos de frases que os modelos nao conse-
guiram classificar corretamente, algumas frases
apresentam ambiguidade, o que dificultaria o de-
sempenho do modelo. QOutras frases como, por
exemplo, “meu pai é fofin dms, diferente da mi-
nha mae” demonstram que apesar de serem bons
classificadores, os LLMs ainda nao sao capazes
de entender perfeitamente as nuances do idioma
portugueés.
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Datasets

Exemplos

Reli

“Em o final, me envolvi, me vi vendo tudo que os personagens nao viam”

Resposta (ChatGPT 3.5): negativa

Resposta esperada: positiva

TA-Restaurantes

“Sucos com frutas locais além dos tradicionais.”

Resposta (ChatGPT 3.5): positiva

Resposta esperada: negativa

Computer-BR

“Entro no site da dell com a inten¢ao de comprar o notebook mais barato, ai eles

fazem a comparagdo com os mais caros...”
Resposta (ChatGPT 3.5): positiva

Resposta esperada: negativa

Google Play

Resposta esperada: positiva

“Bacana Bom na hora do almogo :(”
Resposta (ChatGPT 4): negativa

Buscapé “outros smartphones android de parecido nao possuem”
Resposta (ChatGPT 3.5): comparativa
Resposta esperada: nao-comparativa

Twitter “meu pai é fofin dms, diferente da minha mae”

Resposta (ChatGPT 3.5): nao-comparativa

Resposta esperada: comparativa

Tabela 10: Exemplos de anotagoes incorretas dos modelos.

Foi ainda realizada uma andlise comparativa
do numero de tokens e do custo da realizacao
dos experimentos com as linguagens generati-
vas. A Tabela 11 apresenta a quantidade to-
tal de tokens usados nas tarefas, considerando
as abordagens zero-shot e few-shot. Os valores
apresentados dentro dos parénteses representam
a média do ntmero de tokens por sentenga em
cada dominio.

Tarefas Datasets zero-shot few-shot
ReLi 20.574 (59)  59.043 (169)
Tarefa 1  TA-Restaurantes  47.740 (46) 143.084 (136)
Computer-BR 145.312 (64) 436.985 (192)
ReLi 10.205 (60)  28.552 (168)
Tarefa 2 TA-Restaurantes  26.765 (48)  72.716 (130)
Computer-BR  35.427 (59)  104.716 (175)
Google Play 79.286 (49) 219.067 (134)
. Buscapé 139.182 (51) 421.895 (153)
Tarefa 3 7 iitter 102.807 (50) 301.346 (147)

Tabela 11: Numero de tokens empregados nos
experimentos.

E possivel observar que a abordagem few-shot
usou cerca de trés vezes mais tokens quando com-
parada com a abordagem zero-shot. Essa quanti-
dade a mais resulta em um maior tempo de pro-
cessamento e também em um custo mais elevado.
A Tabela 12 apresenta uma estimativa de cus-
tos!3 no uso das linguagens generativas tomando-

3Estes custos foram calculados a partir de valores pu-
blicados no dia 06 de junho de 2024.

se como referéncias os custos apresentados nos
sites do ChatGPT e MariTalk. Observa-se que
apesar do modelo ChatGPT ter obtido resulta-
dos superiores na maioria das tarefas, o seu custo
é mais que o triplo da sua versao 3.5 e o dobro
do MariTalk. Com base nesses valores, é possivel
concluir que a depeneder da tarefa e do volume
de dados que precisem ser processados, usar mo-
delos anteriores ou um modelo nacional poderiam
trazer resultados préximos ao estado da arte, mas
com um custo bastante reduzido.

zero-shot  few-shot
ChatGPT 3.5 1,2 ddlares 3,4 dolares
ChatGPT 4 3,6 dolares 10,2 ddlares
MariTalk 1,8 délares 5,1 ddlares

Tabela 12: Estimativa dos custos no uso dos
LLMs.

5.8.2. Questdo de Pesquisa 2

O objetivo da QP2 é verificar experimentalmente
se a classificacdo de sentencas por modelos de
linguagem pode ser usada para treinar um mo-
delo AutoML. Os resultados apresentam a com-
paracao entre os modelos da literatura, com
0 ChatGPT 479, na configuracao de prompts
zero-shot, que obteve os melhores resultados na
avaliacdo anterior, e o AutoGluon. Para isso,
utilizou-se o ChatGPT 4zg para anotar todos
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Reli TA-Restaurantes Computer-BR

P R P R K P R K
GBT 0.76  0.68 0.71 0.71 0.91 0.80 0.39 0.34 0.36
ChatGPT 4zs 0.69 0.69 0.69 0.64 0.64 0.64 0.58 0.58 0.58
AutoGluon 0.88 0.86 0.86 0.68 0.61 0.60 0.73 0.79 0.72

Tabela 13: Identificagdo de subjetividade (Tarefa 1) - usando ChatGPT 4zg como anotador.

ReLi

TA-Restaurantes

Computer-BR  Google Play

P R Fy P R

F1 P R F1 P R Fl

GBT 0.57 0.64 0.59
ChatGPT 4zs 0.96 0.96 0.96

0.90 0.99 095 044 044 044 069 0.68 0.69
0.94 094
AutoGluon 090 086 087 0.76 0.64

094 0.92 0,92 0.92 0.98 0.98 0.98
0.68 091 081 084 093 092 0.92

Tabela 14: Identificacdo de polaridade (Tarefa 2) - usando ChatGPTzg como anotador.

os datasets das trés tarefas consideradas neste
trabalho (segdo 5.1). O AutoGluon foi treinado
com esses rétulos e avaliou-se as suas métricas de
treino de forma comparativa aos resultados dos
demais modelos perante as anotagoes originais.

A Tabela 13 mostra os resultados compa-
rativos para a identificacdo de subjetividade
(Tarefa 1). Observa-se que o desempenho do
AutoGluon nos datasets Reli e Computer-BR
superou o modelo GBT, considerado o estado da
arte, e também foi superior ao proprio ChatGPT
475. No entanto, no dataset TA-Restaurantes,
o AutoGluon apresentou desempenho inferior
aos demais. Esses resultados indicam que as
anotacoes feitas pelo ChatGPT podem ser usadas
para treinar outros modelos e alcangar uma per-
formance préxima a dele préprio ou mesmo su-
perior. Mesmo com a possibilidade do ChatGPT
4 ter introduzido mais erros de anotacoes no da-
taset, ao treinar um modelo mais simples no Au-
toGluon, o modelo resultou em melhor genera-
lizacao nos datasets Reli e Computer-BR, supe-
rando o préprio anotador.

Na Tabela 14, apresentam-se os resulta-
dos comparativos para a tarefa de identi-
ficacdo de polaridade (Tarefa 2). Pode-se no-
tar que o desempenho do AutoGluon é infe-
rior ao do ChatGPT 475 em todos os conjun-
tos de dados examinados. Embora o desem-
penho do ChatGPTzg tenha superado signifi-
cativamente os padroes estabelecidos pelo mo-
delo da literatura, a abordagem de utilizar o
ChatGPTzg como anotador automatico para
treinar o AutoGluon nao funcionou tao bem
quanto no caso anterior. E importante menci-
onar que o ChatGPT é baseado em um modelo
muito grande e poderoso, treinado em uma vasta
quantidade de dados textuais, entao como seu
desempenho foi muito superior nesta tarefa, um

modelo mais simples treinado pelo AutoGluon
nao conseguiu superar seu desempenho. Ape-
sar desse fato, os resultados do AutoGluon séo
melhores que o GBT em todos os casos, exceto
para o TA-Restaurantes. Assim, pode-se concluir
que o ChatGPT é uma potencial ferramenta de
anotacao tutil em tarefas nas quais ele ja apre-
senta um bom desempenho.

Na Tabela 15, apresentam-se os resultados
comparativos para a Tarefa 3 (identificagdo de
frases comparativas). O AutoGluon, treinado
com anotacoes do ChatGPT 49, obteve um
desempenho préoximo a ele. Este resultado su-
gere que o AutoGluon conseguiu aprender efeti-
vamente a partir das anotagoes fornecidas pelo
modelo de linguagem. No entanto, seu desempe-
nho foi inferior no conjunto de dados do Twitter,
particularmente na pontuacao F1, o que pode in-
dicar que esse modelo teve dificuldades para ge-
neralizar em fontes de dados com contelido mais
diversificado.

Buscapé Twitter
P R P P R P

NB 0.87 0.87 0.87 0.86 0.86 0.86
ChatGPT 4 0.75 0.75 0.75 0.70 0.70 0.70
AutoGluon ~ 0.75 0.71 0.70 0.72 0.57 0.51

Tabela 15: Identificacao de sentengas compara-
tivas (Tarefa 3) - usando ChatGPT zg como ano-
tador.

Uma possivel explicacao para o desempenho
inferior do AutoGluon em relagdo ao ChatGPT
pode estar relacionada as complexidades ine-
rentes as arquiteturas dos modelos. Enquanto
o ChatGPT foi extensivamente treinado em
padroes linguisticos diversos e pode se adaptar
a varias nuances dos dados, o AutoGluon pode
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nao extrapolar tao efetivamente a partir dos da-
dos anotados apenas. Além disso, dados do Twit-
ter, por serem mais informais e diversos, podem
introduzir desafios adicionais que podem influen-
ciar a capacidade de generalizagdo de um modelo
mais simples.

A partir dos resultados apresentados, pode-
se deduzir que, mesmo com uma ligeira queda
de desempenho, utilizar dados rotulados por um
modelo de linguagem para treinar outros mode-
los de aprendizado de maquina continua sendo
uma opg¢ao vidavel. Essa vantagem se torna par-
ticularmente evidente quando o modelo demons-
tra alto desempenho, como observado na anélise
de sentimentos de frases (Tarefa 2). Devido
ao tamanho do ChatGPT 4, com estimados 1,7
trilhoes de parametros, aproveitar suas capacida-
des para treinar modelos mais compactos, como
o AutoGluon, pode fornecer uma vantagem signi-
ficativa na implementacao de solucoes eficientes
de aprendizado de maquina profundo.

6. Conclusoes

Este artigo apresenta um estudo abrangente que
investiga a eficicia de modelos de linguagem ge-
nerativos em lidar com trés tarefas relevantes de
analise de sentimentos em portugués, utilizando
diversos conjuntos de dados. Os resultados al-
cancados demonstram que os modelos ChatGPT,
especialmente o GPT 4, podem ser utilizados com
sucesso como modelos para identificacao de po-
laridade em sentencas. Além disso, descobriu-se
que o conjunto de dados anotado pelo ChatGPT
pode ser usado para treinar modelos alternati-
vos com impacto minimo no desempenho, ob-
tendo resultados comparaveis aos alcancados pelo
préprio ChatGPT. Portanto, ele pode ser uma
ferramenta 1util quando tempo e custo sao as-
pectos importantes na construcao de modelos de
aprendizado de maquina.

No entanto, para algumas outras tarefas,
como identificagdo de subjetividade e sentencas
comparativas, o ChatGPT nao teve um bom de-
sempenho como solucao zero-shot. Sugere-se que
isso ocorra devido a dois fatores: a dificuldade em
construir prompts diretos e a menor ocorréncia
natural do assunto nos dados de treinamento do
ChatGPT. Por exemplo, a identificacao de sen-
timento em frases possui prompts mais precisos
e é uma estrutura linguistica muito comum em
qualquer assunto textual, o que pode explicar
o desempenho superior do ChatGPT nessa ta-
refa. Esse argumento se mostra plausivel obser-
vando um melhor desempenho do MariTalk, trei-
nado em portugués, especialmente na tarefa de

identificacao de subjetividade. De forma geral,
observa-se que ha um grande potencial de avanco
em modelos de linguagem personalizados ao por-
tugueés, onde esperam-se melhores resultados con-
forme esses modelos ganharem capacidade e fo-
rem treinados em datasets maiores.

Em pesquisas futuras, ha diversas vertentes
a serem exploradas para aprimorar ainda mais
os resultados. Uma area de foco sera o aprimo-
ramento das técnicas de engenharia de prompts
para extrair resultados ainda melhores dos mo-
delos testados. Além disso, planeja-se investi-
gar o desempenho de outros modelos de lingua-
gens generativas disponiveis na comunidade Open
Source, expandindo a avaliacdo para abranger
uma gama mais ampla de modelos e comparando
sua eficacia em tarefas de andalise de sentimento.
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