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1. INTRODUGAO

Processamento de Linguagem Natural (PLN) é o campo da computacao que
se concentra na analise da maneira como dados na linguagem natural sdo
expressos (BIRD et al., 2009).

Uma das tarefas de PLN é a deteccgéo de ironia/sarcasmo (em inglés, Irony
Detection - ID), que tem como objetivo classificar textos como irbnicos ou nao
irbnicos (CARVALHO et al., 2009). Ironia e sarcasmo sao conceitos que possuem
a mesma finalidade, isto €, de expressar o oposto do que realmente esta tentando
ser passado por quem estiver se comunicando. Mesmo que muito parecidos,
ainda ha certos detalhes que os diferenciam, porém neste trabalho consideramos
os dois conceitos como equivalentes.

O objetivo deste artigo reside na detecgdo automatizada de textos que
contém ironia, ou seja, classificagdo binaria em contextos em que a leitura é a
principal forma de consumo, com énfase na busca pela maxima precisao. Para
aprimorar a compreensao, serdo apresentados exemplos e comparagdes de
modelos especificos para o portugués brasileiro, abrangendo a utilizacdo de
transformers (VASWANI et al., 2017).

O artigo segue uma estrutura que comega com a secao da Metodologia,
que aborda o processo de agrupamento de dados e em seguida oferece um
resumo do treinamento do modelo e discute como as avaliagbes de desempenho
do modelo s&o realizadas. A se¢do de Resultados e Discussao, que utiliza um
exemplo anterior de aplicagdo de deteccao de ironia/sarcasmo em pesquisa
cientifica para demonstrar a eficacia das técnicas disponiveis atualmente. Por fim,
a secao de Conclusodes que oferece insights sobre o significado desse avango
tecnolégico para areas dependentes dessas capacidades.

2. METODOLOGIA

O primeiro passo da metodologia é o pré-processamento de textos, que
envolve a limpeza de textos, que envolve fazer com que caracteres especiais
sejam removidos, bem como, a normalizagéo do texto. Neste trabalho utilizamos o
dataset IDPT 2021 (CORREA et al. 2021), que foi manualmente anotado por
estudantes de Ciéncia da Computacdo. O dataset é dividido em duas colunas,
uma composta por “text’ que cobre os tweets em si, e outra para a “prediction”,
que determina se o que esta escrito no tweet € uma forma de ironia/sarcasmo. O
dataset de treino € constituido por 12.736 tweets irbnicos e 2.476 nao-irbnicos,
enquanto o de treino € constituido por 177 tweets irbnicos e 123 nao-irdnicos.

O proximo passo € a escolha de modelos pré-treinados. Existem uma
grande quantidade de modelos, a maioria derivada do modelo BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) (HOREV, 2018). Neste trabalho
utilizamos o Albertina (RODRIGUES, 2023) em sua versado Base (reduzida) e
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Large (inteira), modelo especifico para o portugués, tanto o de Portugal quanto do
Brasil.

Apds 0 modelo ser escolhido, passamos entdo para o passo de fine-tuning,
que se refere a usar pesos de um network ja existente e treinado como valores
iniciais para treinar um novo network (BARRETO, 2023). Neste trabalho utilizamos
os hiperparametros de ajuste para otimizar o desempenho (SHAHUL, 2023),
como a taxa de aprendizado, que controla o tamanho dos passos que o
algoritmo de otimizagdo da durante o treinamento; o tamanho do lote, que
determina o numero de exemplos usados em cada iteragdo durante o
treinamento; o numero de épocas, que representa quantas vezes o modelo
passara por todo o conjunto de dados de treinamento; entre outros. Como
mencionado anteriormente, também utilizamos a versdo Base ou Large do
modelo Albertina, as quais controlam a quantidade de camadas de encoders
(AKHTAR, 2021). Na Tabela 1 sdo apresentados os hiperparametros utilizados
nos experimentos.

Tabela 1: Hiperparametros utilizados

Base Large
Tamanho do lote 8 2
Epocas 3 3
Taxa de aprendizado 1e-5 1e-b
Otimizador AdamW Adamw

Como ultimo passo, temos a avaliagdo dos resultados obtidos. O que
encontramos no experimento deste artigo, sao resultados que medem a
proporcdo de exemplos: classificados corretamente, ou sua acuracia; irbnicos
classificados corretamente em relacdo ao total de exemplos classificados como
irbnicos pelo modelo, ou a precisao; irbnicos classificados corretamente em
relagdo ao total de exemplos que sao realmente irbnicos, sua sensibilidade; e a
combinagao da precisdo com a sensibilidade em uma unica pontuagao, também
chamada de medida-f (BROWNLEE, 2016).

Na Figura 1 estdo representadas as etapas por que passaram a

metodologia.
Figura 1: Passos da metodologia
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste experimento, concentramos nossa analise em uma comparacgao direta
com os resultados obtidos por Corréa et al. (2021) em sua pesquisa. No estudo
mencionado, os pesquisadores utilizaram o modelo BERTimbau na tarefa de
deteccdo de ironia/sarcasmo. Comparar o modelo Albertina com o BERTimbau
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proporciona insights valiosos sobre a eficacia relativa de ambos e permite avaliar
se o Albertina apresenta melhorias significativas ou se mantém competitivo em
relacdo a uma referéncia estabelecida. Na Tabela 2 temos o resultado e
comparacgao entre modelos.

Tabela 2: Comparacao de resultados entre modelos BERTimbau e Albertina
Base (B) e Large (L).

Modelo Acuracia Precisdao Sensibilidade Medida F

BERTimbau 0.41 0.36 0.41 0.25
m
Albertina 0.40 0.40 0.99 0.57
BERTimbau 0.41 0.16 0.40 0.22
-
Albertina 0.41 0.41 1.0 0.58

Podemos, entdo, comprovar que a partir destes resultados o avango das
porcentagem de precisao, sensibilidade e medida-f no modelo Albertina Base. Ja
no modelo Albertina Large, os avangos continuam consistentes, sendo notavel
apenas a diferenga da acuracia, ganhando 1% do modelo Albertina Base e se
igualando ao experimento realizado com o modelo BERTimbau.

Essa comparagdo direta com o modelo de referéncia permitiu avaliar de
forma solida a eficacia do modelo Albertina na detecgdo de ironia/sarcasmo.
Ainda, é importante salientar que os hiperparametros utilizados neste experimento
foram em menor escala a fim de conseguir resultados por conta de limitacbes de
hardware.

4. CONCLUSOES

Seguindo as etapas da Figura 1 e com base nos resultados obtidos na
Tabela 2, podemos concluir que o modelo utilizado Albertina supera o
desempenho do BERTimbau na tarefa de detecg¢ao de ironia/ sarcasmo, quando
utilizados os hiperparametros especificados na Tabela 1. Essa constatagcédo é
promissora e sugere que estamos avancando na direcdo certa para aprimorar a
capacidade de compreensao de nuances na linguagem humana.

No entanto, esses resultados representam apenas um passo inicial em
direcdo a exceléncia na deteccédo de ironia e sarcasmo. O préximo estagio de
pesquisa envolvera esfor¢cos continuos para aprimorar ainda mais o desempenho,
explorando outros modelos e afinando-os para se aproximarem cada vez mais
dos valores reais . Isso pode incluir a otimizagdo de hiperparametros, o
treinamento em conjuntos de dados mais diversos e a incorporagao de técnicas
avancgadas de PLN.

A capacidade de detectar ironia/sarcasmo tem um papel crucial na
prevencdo na propagacdo de desinformagdo, e também uma melhor
compreensao intercultural, contribuindo para um ambiente de comunicagédo mais
informado e harmonioso.

Enquanto existe o avango da tecnologia neste caminho, da para se esperar
uma significativa elevagédo na qualidade de interagdes e capacidade de maquinas
e sistemas compreenderem o que faz a comunicagao humana tado complexa,
beneficiando a sociedade gragas a evolugao das técnicas de PLN.
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