Aula 37 - Projeto Guiado: Analise de
Sentimentos com LSTMs (Parte 1)

1. Desvendando as Emocoes Digitais: Uma Jornada no Coracao do Texto

Imagine-se navegando pela internet, lendo avaliagdes de produtos, comentarios em redes sociais ou criticas de
filmes. Vocé, como ser humano, consegue facilmente identificar se o tom é positivo, negativo ou neutro. Mas e se
precisassemos que uma maquina fizesse o mesmo, e em escala massiva? E exatamente esse o desafio que a
Analise de Sentimentos nos propde, uma area fascinante do Processamento de Linguagem Natural (PLN) que
busca extrair a polaridade emocional de um texto.

Nesta aula, embarcaremos em um projeto guiado que nos permitira construir um sistema capaz de "ler" e
"entender" o sentimento por tras de avaliagcdes de filmes. Nao se preocupe se alguns termos parecerem
complexos agora; nosso objetivo é desmistificar cada etapa, transformando o que parece uma "caixa-preta" em
um processo logico e compreensivel. Ao final, vocé tera uma base sélida para aplicar esses conhecimentos em
seus proprios projetos, seja para cumprir horas complementares na universidade ou para enriguecer seu curriculo
em busca de novas oportunidades.

Nosso percurso comecara com a definicao clara do problema que queremos resolver, passando pela arte de
preparar os dados textuais para que as maquinas possam compreendé-los. Em seguida, mergulharemos na criacao
de representacdées numeéricas para as palavras — os famosos embeddings — e, finalmente, comecaremos a construir
a arquitetura de um modelo de Rede Neural Recorrente de Memoria de Longo Curto Prazo (LSTM), uma ferramenta
poderosa para lidar com sequéncias de dados como o texto. Prepare-se para uma jornada pratica e instigante,
onde cada conceito se conecta a uma aplicacao real.



O Desafio da Analise de Sentimentos:
Decifrando o Tom dos Filmes

O Problema O Desafio A Aplicacao
Classificar reviews de filmes Ensinar maquinas a "ler nas Moderacao de conteudo,
como positivos ou negativos entrelinhas" e captar nuances pesquisa de mercado e
automaticamente do texto recomendacoes

Vocé ja parou para pensar em como as empresas usam as opinidées dos clientes para melhorar seus produtos ou
servicos? Ou como plataformas de streaming recomendam filmes com base no que as pessoas estao dizendo
sobre eles? Por tras de tudo isso, muitas vezes, esta a Analise de Sentimentos, uma técnica que permite as
maquinas identificar a polaridade emocional (positiva, negativa, neutra) expressa em um texto. E como ter um
"termometro de emocoes" para o mundo digital.

Nosso projeto guiado foca em um problema classico e muito ilustrativo: classificar reviews de filmes. Imagine que
temos milhares de avaliacdes, como as encontradas no famoso IMDb dataset, e queremos que nosso sistema diga
se cada review expressa um sentimento positivo ou negativo sobre o filme. Parece simples para nds, humanos,
mas para uma maquina, que s6 entende numeros, isso € um desafio e tanto. Precisamos ensinar a ela a "ler nas
entrelinhas", a captar nuances e até mesmo a ironia.

Para comecar, precisamos definir o que exatamente significa "sentimento" neste contexto. Nao estamos falando de
emocdoes complexas como raiva ou alegria, mas sim de uma polaridade binaria: o review & predominantemente
positivo ou negativo? Essa simplificacao é crucial para que possamos construir um modelo eficaz. Ao final desta
etapa, teremos clareza sobre 0 nosso objetivo: transformar um texto em uma etiqueta de sentimento, abrindo
caminho para diversas aplicacoes praticas, desde a moderacao de conteudo até a pesquisa de mercado.



O Primeiro Passo: Desvendando o Texto
Bruto com Limpeza e Pré-processamento

Pense em um chef de cozinha preparando um prato sofisticado. Ele ndo pega os ingredientes diretamente do
supermercado e os joga ha panela. Primeiro, ele lava os vegetais, corta as carnes, descasca as frutas. Da mesma
forma, antes de alimentar um modelo de Deep Learning com texto, precisamos "limpar" e "preparar" nossos
dados. O texto bruto, como o encontramos em reviews de filmes, esta cheio de ruidos: pontuacdes, letras
maiusculas desnecessarias, palavras que nao agregam valor (as famosas "stop words") e variacées gramaticais.

01 02

Tokenizacao Normalizacao

Quebrar o texto em unidades menores, geralmente Converter para minusculas e remover pontuacoes e
palavras ou frases caracteres especiais

03 04

Remocao de Stop Words Lematizacao/Stemming

Eliminar palavras muito comuns que nao contribuem Reduzir palavras as suas formas base ou radicais

para o significado

O pré-processamento de texto € a etapa onde transformamos essa "matéria-prima" desorganizada em algo que
nosso modelo possa digerir e aprender. Comecamos com a tokenizacao, que € o processo de quebrar o texto em
unidades menores, geralmente palavras ou frases. Por exemplo, a frase "Que filme incrivel!" pode se tornar ["Que",
"filme", "incrivel", "!"]. Em seguida, aplicamos a normalizacao, convertendo todas as letras para minusculas
("Filme" vira "filme") e removendo pontuacdes e caracteres especiais que nao contribuem para o significado.

Outra técnica importante é a remocao de stop words, que sao palavras muito comuns na lingua (como "o", "a",
"de", "para") que, embora essenciais para a gramatica humana, geralmente nao carregam muito significado para a
analise de sentimento. Por fim, podemos aplicar a lematizacao ou stemming, que reduzem as palavras as suas
formas base (por exemplo, "correndo", "correu", "correra" podem virar "correr"). Essas etapas, embora parecam
detalhistas, sdo fundamentais para garantir que nosso modelo aprenda com os dados mais relevantes e evite

ruidos desnecessarios, otimizando seu desempenho e a qualidade da analise.



Além das Palavras: A Importancia da
Representacao (Embeddings)

Imagine que vocé esta tentando descrever uma cor para alguém que nunca a viu. Vocé pode usar analogias, como
"é como o céu em um dia ensolarado" ou "é a cor da grama". Essas descricdes tentam capturar a esséncia da cor
atraves de suas relagdes com outros objetos. Da mesma forma, para que um computador entenda o significado de
uma palavra, precisamos representa-la de uma maneira que capture suas relacdes semanticas com outras
palavras. E aqui que entram os embeddings de palavras.

[ Conceito-chave: Um embedding de palavra é uma representacdo numérica de uma palavra, geralmente
um vetor de numeros reais, onde palavras com significados semelhantes tém vetores "préximos" no
espaco multidimensional.

Um embedding de palavra €, essencialmente, uma representacao numeérica de uma palavra, geralmente um vetor
de numeros reais. A ideia genial por tras disso é que palavras com significados semelhantes ou que aparecem em
contextos parecidos terao vetores "proximos" no espaco multidimensional. Por exemplo, o vetor para "rei" estaria
mais proximo do vetor para "rainha" do que do vetor para "mesa". Isso permite que o modelo nao apenas
reconheca as palavras, mas também compreenda suas nuances e relacdes contextuais.

Técnicas Populares Vantagens

e Word2Vec e Capturam relacées semanticas
e GloVe e Permitem generalizacao

o FastText ¢ Reduzem dimensionalidade

Existem diversas técnicas para criar esses embeddings, como Word2Vec, GloVe e FastText, que aprendem essas
representacdes analisando a coocorréncia de palavras em grandes volumes de texto. Ao invés de tratar cada
palavra como uma entidade isolada, os embeddings permitem que o modelo generalize e entenda que "o6timo",
"excelente" e "fantastico" carregam um sentimento positivo similar. Essa capacidade de capturar o significado
contextual é um salto gigantesco para o Processamento de Linguagem Natural e é a base para modelos mais
avancados, Como 0S que usaremos em Nosso projeto.



A Revolucao dos Contextos: Entendendo o
Transformer e Seus Impactos

Até pouco tempo atras, as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e suas variantes, como as LSTMs, eram o estado da
arte para processar sequéncias. Elas eram 6timas em capturar dependéncias de longo prazo, mas tinham uma
limitacao: processavam as informacodes sequencialmente, palavra por palavra. Isso significava que, para entender
o contexto de uma palavra, o modelo precisava "lembrar" de todas as palavras anteriores, o que podia ser lento e
ineficiente para sequéncias muito longas.

Processamento Processamento Paralelo Autoatencao
Sequencial Transformers processam todas Mecanismo que atribui pesos de
RNNs/LSTMs processam as palavras simultaneamente importancia a cada palavra

palavra por palavra, limitando a
eficiéncia

Foi nesse cenario que surgiu a arquitetura Transformer, um divisor de aguas no Processamento de Linguagem
Natural (PLN) em 2017. A grande inovacao do Transformer € o mecanismo de autoatencao (self-attention). Em vez
de processar sequencialmente, o Transformer permite que o modelo "olhe" para todas as palavras da frase
simultaneamente e atribua diferentes pesos de importancia a cada uma delas ao processar uma palavra especifica.
E como se, ao ler uma frase, vocé ndo apenas lesse palavra por palavra, mas também considerasse a relevancia de
cada palavra para o significado geral da frase naquele momento.

Essa capacidade de processamento paralelo e de capturar dependéncias de longo alcance de forma mais eficiente
revolucionou o PLN, dando origem a modelos gigantes como BERT, GPT-3 e GPT-4, que hoje impulsionam
chatbots, tradutores e geradores de texto. Embora nosso projeto use LSTMs, é crucial entender o Transformer
porque ele representa a arquitetura state-of-the-art que expandiu o que € possivel em PLN e esta agora sendo
adaptada para outras areas, como visao computacional. Ele nos mostra o quao longe a pesquisa em |IA pode ir
guando repensamos 0s paradigmas existentes.



Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e o
Desafio da Memoria

Imagine que vocé esta ouvindo uma longa histéria. Para entender o final, vocé precisa se lembrar dos detalhes que
foram contados no inicio. Se a historia for muito longa, € natural que vocé comece a esquecer algumas
informacodes do comeco. As redes neurais tradicionais enfrentam um desafio semelhante quando lidam com
sequéncias de dados, como texto. Elas processam cada palavra de forma independente, sem "memaoria" do que
veio antes, o que as torna ineficazes para tarefas que dependem do contexto, como a analise de sentimentos.

D @ )
Estado Oculto Processamento Limitacoes
Atua como memodria, carregando Sequencial Gradiente evanescente em
informacodes do passo anterior Considera o contexto das sequéncias longas

palavras anteriores

E ai que entram as Redes Neurais Recorrentes (RNNs). Elas foram projetadas especificamente para lidar com
dados sequenciais, como séries temporais, audio e, claro, texto. A principal caracteristica de uma RNN é que ela
possui um "estado oculto" que atua como uma memédria, carregando informacdes do passo de tempo anterior para
0 proximo. Isso permite que a rede considere o contexto das palavras anteriores ao processar a palavra atual.

No entanto, as RNNs basicas tém um problema: elas sofrem com o que chamamos de "problema do gradiente
evanescente" (vanishing gradient) ou "gradiente explosivo" (exploding gradient). Em termos simples, isso significa
que, para sequéncias muito longas, a capacidade da rede de "lembrar" informacodes do inicio da sequéncia diminui
drasticamente. E como tentar lembrar o primeiro capitulo de um livro de mil paginas depois de ter lido o Gltimo.
Essa limitacao tornava as RNNs menos eficazes para capturar dependéncias de longo prazo em textos extensos,
abrindo caminho para solu¢cdes mais sofisticadas, como as LSTMs, que abordaremos a seguir.



LSTMs: A Solucao para a Memoria de Longo
Prazo

Como vimos, as RNNs tradicionais lutam para manter informacées relevantes por longos periodos. E como ter uma
memoria de curto prazo muito limitada. Para resolver esse problema crucial, foram desenvolvidas as Redes
Neurais Recorrentes de Memoria de Longo Curto Prazo (LSTMs). As LSTMs sao uma evolucao das RNNs,
projetadas com uma arquitetura interna mais complexa que lhes permite aprender quais informacdes devem ser
lembradas e quais devem ser esquecidas ao longo de uma sequéncia.

& —

Porta de Esquecimento Porta de Entrada Porta de Saida

Decide qual informacao do Decide qual nova informacao é Decide qual parte do estado de
estado de meméaria anterior relevante para ser adicionada memoria atual sera usada para
deve ser descartada ao estado de memoria calcular a saida

A magia das LSTMs reside em suas "portas" (gates): a porta de esquecimento (forget gate), a porta de entrada
(input gate) e a porta de saida (output gate). Imagine essas portas como guardides inteligentes de uma célula de
memoaria. A porta de esquecimento decide qual informacao do estado de memoaria anterior deve ser descartada. A
porta de entrada decide qual nova informacao é relevante para ser adicionada ao estado de memoria. E a porta de
saida decide qual parte do estado de memoria atual sera usada para calcular a saida da célula e o préximo estado
oculto.

Essa capacidade de controlar o fluxo de informacdes permite que as LSTMs capturem dependéncias de longo
prazo de forma muito mais eficaz do que as RNNs simples. Elas podem "lembrar" de uma palavra-chave que
apareceu no inicio de um review de filme e usa-la para determinar o sentimento geral no final do texto, mesmo que
haja muitas outras palavras entre elas. Essa caracteristica as torna extremamente poderosas para tarefas como
analise de sentimentos, traducao automatica e reconhecimento de fala, sendo uma das arquiteturas mais robustas
para lidar com dados sequenciais antes da ascensao dos Transformers.



Construindo o Modelo LSTM para Analise de
Sentimentos: Arquitetura Basica

Agora que entendemos os blocos de construcao — a limpeza de texto, os embeddings e a capacidade de meméoria
das LSTMs - é hora de juntar tudo e montar nosso modelo para analise de sentimentos. Pense nisso como montar
um quebra-cabeca complexo: cada peca tem sua funcao e se encaixa perfeitamente para formar a imagem
completa. Nosso modelo LSTM para classificar reviews de filmes tera uma arquitetura sequencial, onde cada
camada desempenha um papel vital no processamento do texto.

@

Camada LSTM

Processa a sequéncia de embeddings, capturando
Converte indices numéricos das palavras em dependéncias de longo prazo e contexto
vetores de embedding com significado semantico

Camada de Embedding

X
=a
Saida Sigmoid

Camadas Densas Comprime o resultado entre O e 1, indicando

Transformam a saida da LSTM em uma probabilidade de sentimento positivo
classificacao final de sentimento

A arquitetura basica de um modelo LSTM para andlise de sentimentos geralmente comeg¢a com uma Camada de
Embedding. Esta camada é responsavel por pegar os indices numéricos das palavras (que representam cada
palavra Unica apds o pré-processamento) e converté-los em seus respectivos vetores de embedding. E aqui que
as palavras ganham seu "significado numeérico" que o modelo pode entender.

Apos a camada de embedding, temos a Camada LSTM propriamente dita. Esta € a camada "inteligente" que
processa a sequéncia de embeddings, capturando as dependéncias de longo prazo e o contexto do texto. Ela "lé"
o review palavra por palavra (ou token por token), atualizando seu estado de memoria a cada passo. Finalmente, a
saida da camada LSTM é alimentada em uma ou mais Camadas Densa (Fully Connected). A ultima camada densa
tera uma unica saida (para classificacao binaria, como positivo/negativo) e usara uma funcao de ativacao como a
Sigmoid, que comprime o resultado entre 0 e 1, indicando a probabilidade de o sentimento ser positivo. Essa
estrutura permite que o modelo aprenda padrées complexos nos dados e faca previsdes precisas.



A Camada de Embedding em Detalhes: Pre-
treinados vs. Treinados do Zero

Ao construir nosso modelo LSTM, a escolha de como obter os embeddings de palavras é uma decisao crucial que
impacta diretamente o desempenho e o tempo de treinamento. Temos basicamente duas abordagens principais:
usar embeddings pré-treinados ou treinar os embeddings do zero como parte do nosso préprio modelo. Cada
uma tem suas vantagens e desvantagens, e a melhor escolha depende do seu conjunto de dados e dos recursos
disponiveis.

Embeddings Pré-treinados Embeddings do Zero

e Vantagens: Capturam relacdes semanticas amplas

Vantagens: Adaptados ao dominio especifico

o Ideal para: Conjuntos de dados pequenos ¢ Ideal para: Grandes datasets especializados
e Exemplos: Word2Vec, GloVe, FastText e Processo: Aprendidos durante o treinamento
o Beneficio: Aceleram o treinamento e Requisito: Mais dados e tempo

Embeddings pré-treinados sao vetores de palavras que ja foram aprendidos em enormes volumes de texto (como
a Wikipédia, noticias, ou a internet inteira) por modelos como Word2Vec, GloVe ou FastText. Pense neles como um
dicionario de significados ja pronto e otimizado. A grande vantagem é que eles ja capturam uma vasta gama de
relacdes semanticas e sintaticas da linguagem, o que é especialmente util quando vocé tem um conjunto de dados
peqgueno para o seu projeto. Eles aceleram o treinamento e podem levar a um desempenho melhor, pois o modelo
nao precisa "aprender a lingua" do zero.

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo
Embeddings Preé- Transferéncia de Treinados em grandes Word2Vec, GloVe,
treinados conhecimento, dados corpora genéricos FastText
limitados
Embeddings Treinados Dominios especificos, Aprendidos durante o Embeddings
do Zero grandes datasets treinamento do seu customizados para
modelo reviews IMDb

Por outro lado, podemos optar por treinar os embeddings do zero dentro do nosso préprio modelo LSTM. Neste
caso, a camada de embedding comeca com vetores aleatorios para cada palavra, e esses vetores sao ajustados
(otimizados) durante o processo de treinamento do modelo, junto com os pesos da camada LSTM. Essa
abordagem é ideal quando vocé tem um conjunto de dados muito grande e especifico para o seu dominio, pois 0s
embeddings serao perfeitamente adaptados ao vocabulario e ao contexto do seu problema. No entanto, requer
mais dados e tempo de treinamento para convergir.



Preparando os Dados para o Modelo:
Padding e Sequéncias

Nossas redes neurais, incluindo as LSTMs, sao como maquinas que esperam entradas de um tamanho muito
especifico e consistente. No entanto, reviews de filmes, como qualquer texto, variam muito em comprimento.
Alguns sao curtos, com apenas algumas palavras, enquanto outros podem ser paragrafos inteiros. Para que nosso
modelo possa processar esses textos de forma eficiente, precisamos padronizar o comprimento de todas as
sequéncias de entrada. E aqui que entram as técnicas de padding e truncamento.

Padding (Preenchimento) Truncamento
Adiciona zeros ao final de sequéncias curtas para Corta sequéncias longas que excedem o
atingir comprimento maximo comprimento maximo definido

O padding (preenchimento) é o processo de adicionar um valor "neutro" (geralmente zeros) ao final ou ao inicio de
sequéncias mais curtas para que todas as sequéncias atinjam um comprimento maximo predefinido. Imagine que
vocé tem varias caixas de tamanhos diferentes e precisa que todas caibam em um compartimento de tamanho fixo.
Vocé preencheria as caixas menores com material extra até que todas tivessem o mesmo tamanho. No contexto de
texto, se definirmos um comprimento maximo de 256 palavras para nossos reviews, um review de 100 palavras
seria preenchido com 156 zeros.

[ Decisao importante: A escolha do comprimento maximo e onde aplicar padding/truncamento pode
impactar significativamente o desempenho do modelo, pois informacdes importantes podem ser perdidas.

Por outro lado, o truncamento € usado para lidar com sequéncias que sao mais longas do que o comprimento
maximo definido. Nesses casos, as palavras que excedem o limite sdo simplesmente cortadas. A decisao de onde
cortar (inicio ou fim) e qual comprimento maximo usar € crucial e pode impactar o desempenho do modelo, pois
informacodes importantes podem ser perdidas. Geralmente, para analise de sentimentos, as informacdes mais
relevantes tendem a estar no inicio ou no final do texto. Ao padronizar o tamanho das sequéncias, garantimos que
o modelo receba entradas consistentes, o que € fundamental para o treinamento eficaz e a inferéncia.



O Processo de Treinamento: Otimizacao e
Perda

Com nosso modelo LSTM construido e os dados devidamente preparados, chegamos a fase mais emocionante: o
treinamento. E aqui que o modelo aprende a fazer as classificacdes de sentimento. Pense no treinamento como
um estudante se preparando para uma prova. Ele estuda (processa os dados), faz exercicios (faz previsoes),
verifica as respostas (compara com o gabarito) e aprende com seus erros, ajustando sua forma de pensar para
melhorar o desempenho.

Funcao de Perda @ Otimizador ;:3 Epocas e Batches
Mede o0 quao errada esta a Ajusta os pesos do modelo O treinamento ocorre em
previsdo do modelo. Para para reduzir a perda. Adam ciclos (épocas)
classificacao binaria, € uma escolha popular e processando subconjuntos
usamos Binary Cross- eficaz de dados (batches)
Entropy

No contexto do Deep Learning, esse "aprender com os erros" é guiado por duas ferramentas essenciais: a funcao
de perda (loss function) e o otimizador (optimizer). A funcao de perda é como o "professor" que mede o quao
errada estda a previsao do nosso modelo. Para a analise de sentimentos binaria (positivo/negativo), usamos a
Entropia Cruzada Binaria (Binary Cross-Entropy). Quanto maior o valor da perda, pior a previsao do modelo. O
objetivo do treinamento é minimizar essa perda.

O otimizador, por sua vez, € como o "treinador" que ajuda o estudante a melhorar. Ele usa o valor da perda para
ajustar os pesos internos do modelo de forma a reduzir o erro nas préximas previsées. Um dos otimizadores mais
populares e eficazes € o Adam. O processo de treinamento ocorre em épocas (passes completos por todo o
conjunto de dados) e batches (subconjuntos de dados processados por vez). A cada batch, o modelo faz uma
previsao, calcula a perda e o otimizador ajusta os pesos. Esse ciclo se repete por muitas épocas até que o modelo
atinja um desempenho satisfatério, aprendendo a mapear os reviews de filmes para seus respectivos sentimentos.



|A Explicavel (XAl): Abrindo a Caixa-Preta
das LSTMs

Modelos de Deep Learning, como as LSTMs, sao incrivelmente poderosos, mas muitas vezes sao vistos como
"caixas-pretas". Eles tomam decisdes complexas, mas é dificil entender por que eles chegaram a uma determinada
conclusao. No contexto da analise de sentimentos, por exemplo, se um modelo classifica um review como
negativo, gostariamos de saber quais palavras ou frases especificas o levaram a essa decisao. E aqui que entra a
IA Explicavel (XAIl), um campo crescente que busca tornar os modelos de |A mais transparentes e compreensiveis.

Transparéncia Depuracao Responsabilidade
Entender como o modelo toma Identificar vieses ou erros Garantir que decisoes

suas decisdes aumenta a sistematicos no automatizadas sejam justas e
confianca e permite auditoria comportamento do modelo nao discriminatorias

A importancia da XAl vai além da mera curiosidade técnica. No mercado e na academia, ha uma demanda
crescente por modelos que nao apenas funcionem bem, mas que também possam ser auditados, confiaveis e
justos. Se um modelo de analise de sentimentos € usado para moderar conteudo online, por exemplo, entender
seus vieses ou erros é crucial para evitar decisées injustas. A XAl nos permite "olhar para dentro" da caixa-preta,
oferecendo insights sobre como o modelo esta processando as informacdes e quais caracteristicas dos dados sao
mais importantes para suas previsoes.

Para modelos de texto como as LSTMs, algumas técnicas de XAl podem nos ajudar a identificar as palavras ou
partes do texto que mais contribuiram para a classificacao do sentimento. Isso pode ser feito atraves da analise de
pesos de atencao (se o modelo tiver mecanismos de atencao) ou por técnicas de perturbacao que avaliam como a
remocao ou alteracao de certas palavras afeta a previsdao. Embora as LSTMs nao sejam tao inerentemente
explicaveis quanto os Transformers (que possuem atencao explicita), a aplicacao de métodos XAl pés-hoc nos
permite construir confianca e depurar nossos modelos de forma mais eficaz, um passo fundamental para o uso
responsavel da IA.



Etica em IA: Vieses e Responsabilidade na
Analise de Sentimentos

A inteligéncia artificial, por mais avancada que seja, nao é neutra. Ela € um reflexo dos dados com os quais foi
treinada e das decisdes humanas tomadas durante seu desenvolvimento. Na analise de sentimentos, essa questao
ética se torna particularmente relevante. Se os dados de treinamento contém vieses implicitos ou explicitos, o
modelo de sentimentos pode aprender e perpetuar esses vieses, levando a resultados injustos ou discriminatorios.

Vieses de Dados

Associacoes injustas entre profissdes e géneros, ou
sentimentos negativos a grupos especificos

Privacidade

Protecao de dados pessoais, anonimizacao e
consentimento dos usuarios

Transparéncia

Comunicacao clara sobre como os modelos
funcionam e suas limitacdes

Responsabilidade

Garantir que a tecnologia sirva ao bem-estar da
sociedade

Um exemplo comum de vieses em modelos de linguagem € a associacao de certas profissdes a géneros
especificos (ex: "enfermeira" com feminino, "engenheiro" com masculino) ou a atribuicao de sentimentos
negativos a dialetos ou grupos sociais especificos. Se um dataset de reviews de filmes, por exemplo, contiver mais
avaliacdes negativas de filmes de um determinado género ou cultura, o modelo pode aprender a associar esse
género/cultura a um sentimento negativo, mesmo que nao haja uma base real para isso. Isso pode levar a decisées
automatizadas que reforcam esteredtipos ou prejudicam grupos minoritarios.

Além dos vieses, a privacidade de dados é outra preocupacao ética crucial. A analise de sentimentos
frequentemente lida com dados pessoais, como opinides e emocdes expressas por individuos. O uso responsavel
da tecnologia exige que as empresas e desenvolvedores garantam a anonimizacao dos dados, o consentimento
dos usuarios e a seguranca das informacdes. Discutir esses aspectos éticos nao € apenas uma formalidade; é uma
necessidade para construir sistemas de IA que sejam justos, transparentes e que sirvam ao bem-estar da
sociedade, garantindo que a tecnologia seja uma ferramenta para 0 progresso e nao para a amplificacao de
desigualdades.



Preparando para a Proxima Etapa: Avaliacao
e Ajustes

Apos construir e treinar nosso modelo LSTM para analise de sentimentos, a pergunta que surge é: "Ele esta bom o
suficiente?". A resposta para essa pergunta nao e subjetiva; ela € baseada em métricas quantitativas que nos
permitem avaliar o desempenho do modelo de forma objetiva. E como um médico que, apds um tratamento, realiza
exames para verificar a eficacia e, se necessario, ajusta a medicacao.

85% 82% 88% 85%

Acuracia Precisao Recall F1-Score
Proporcao de previsoes Quantos dos classificados Quantos dos positivos Média harménica de
corretas sobre o total como positivos sao reais foram corretamente precisao e recall

realmente positivos identificados

Para avaliar nosso modelo de classificacao de sentimentos, utilizaremos métricas de desempenho como a
acuracia (a proporcao de previsdes corretas), precisao (quantos dos classificados como positivos sao realmente
positivos), recall (quantos dos positivos reais foram corretamente identificados) e F1-score (uma méedia harménica
de precisao e recall, util quando ha desequilibrio entre as classes). Essas métricas nos dao uma visao abrangente
de como o modelo esta se comportando, especialmente em cenarios onde a simples acuracia pode ser enganosa.

Hiperparametros Principais Estratégias de Otimizacao
e Taxa de aprendizado e Grid Search

e Numero de unidades LSTM e Random Search

e Tamanho do batch e Bayesian Optimization

e Dropout rate e \Validacao cruzada

Se o desempenho nao for o esperado, entraremos na fase de ajustes e otimizacao de hiperparametros.
Hiperparametros sao configuracées do modelo que nao sao aprendidas durante o treinamento, mas que precisam
ser definidas por nds, como a taxa de aprendizado do otimizador (o "tamanho do passo" que o modelo da ao
aprender), o numero de unidades LSTM na camada, ou o tamanho do batch. Pequenos ajustes nesses valores
podem ter um impacto significativo no desempenho final do modelo. Essa etapa de avaliacao e ajuste é iterativa e
fundamental para refinar nosso sistema de analise de sentimentos, preparando-o para a préoxima aula, onde
mergulharemos mais fundo na implementacao pratica e nos resultados.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim da primeira parte do nosso projeto guiado em Analise de Sentimentos com LSTMs. Percorremos
um caminho que nos levou desde a compreensao do problema de classificar reviews de filmes até a preparacao
dos dados, a representacao de palavras com embeddings e a construgcao da arquitetura basica de um modelo
LSTM. Exploramos como as LSTMs superam as limitagées de memaoria das RNNs e até mesmo vislumbramos a
revolucdo dos Transformers e a importancia da IA Explicavel e da Etica em IA, temas cruciais para o profissional de
Deep Learning em 2025.

Em Pratica

Vocé agora compreende a jornada de um texto bruto até se tornar uma entrada numerica para uma rede
neural. Entende a necessidade de limpar e padronizar dados textuais. Reconhece o papel vital dos embeddings
na captura de significado. E, mais importante, tem uma base sdélida sobre como as LSTMs processam
sequéncias para extrair informacdes contextuais, um conhecimento aplicavel em diversas areas da inteligéncia
artificial.

Autoavaliacao:

1. Qual das seguintes etapas NAO faz parte do pré-processamento de texto para modelos de PLN? a)
Tokenizacao b) Lematizacao c) Criacao de embeddings d) Remocao de stop words

2. Qual o principal beneficio dos embeddings de palavras em relacao a representacdes mais simples (como one-
hot encoding)? a) Reduzem o tamanho do vocabulario. b) Capturam relacées semanticas entre as palavras. c)
Eliminam a necessidade de redes neurais. d) Apenas convertem palavras em numeros aleatorios.

3. A principal vantagem das LSTMs sobre as RNNs tradicionais é sua capacidade de: a) Processar imagens de
forma mais eficiente. b) Lidar com o problema do gradiente evanescente/explosivo em sequéncias longas. c)
Realizar operacdes matematicas complexas mais rapidamente. d) Treinar sem a necessidade de dados
rotulados.

4. A arquitetura Transformer revolucionou o PLN principalmente devido ao seu mecanismo de: a) Pooling. b)
Convolucao. c) Autoatencao (Self-Attention). d) Recorréncia.

5. Explique brevemente por que a IA Explicavel (XAl) e a Etica em IA sdo importantes no desenvolvimento de
modelos de Analise de Sentimentos. (Esperado: 3-5 linhas)

[ Gabarito:
1.¢)|2.b)|3.b)| 4. c)

5. A XAl é crucial para entender como e por que um modelo de sentimento toma suas decisodes,
aumentando a confianca e permitindo depuracao. A Etica em IA é vital para identificar e mitigar vieses
presentes nos dados de treinamento, garantindo que o modelo nao perpetue esteredtipos ou
discriminacdes, e para assegurar a privacidade dos dados dos usuarios.

=

Conexao com a Proxima Aula

Na Aula 38 - Projeto Guiado: Analise de Sentimentos com LSTMs (Parte 2), daremos o préximo passo crucial:
a implementacao pratica do nosso modelo em cddigo, a fase de treinamento real, a avaliagcao de seu
desempenho e a interpretacao dos resultados, consolidando todo o conhecimento adquirido.

Recursos Adicionais:

e Artigo "Attention Is All You Need": Para aprofundar-se na arquitetura Transformer.
e Documentacao Keras/TensorFlow para LSTMs: Para exemplos de implementacao pratica.

e Livro "Deep Learning for NLP": Para uma visao mais aprofundada dos conceitos.

NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte
sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.



