Aula 29 - Projeto Final Guiado - Parte 1:
Analise de Sentimentos em Reviews de
Produtos

No dinamico universo digital de hoje, a voz do cliente ressoa mais alto do que nunca. Cada review, comentario ou
avaliacao em um site de e-commerce € um tesouro de informacdes, capaz de moldar a reputacao de uma marca,
impulsionar vendas ou, inversamente, alertar para problemas criticos. Mas como uma empresa pode processar e
entender o volume massivo desses feedbacks textuais de forma eficiente? A resposta esta na Analise de
Sentimentos, uma area fascinante do Processamento de Linguagem Natural (PLN).

Em um mercado cada vez mais competitivo, a percepcao do
cliente € um ativo inestimavel. Empresas de todos os portes [J) Problema de Negodcio
buscam incessantemente entender o que seus .
. , 5 Uma empresa de e-commerce deseja

consumidores pensam sobre seus produtos e servicos. Nao ) ) ; )

) ) monitorar a satisfacao do cliente em
se trata apenas de saber se um produto € bom ou ruim, mas ) . )

, o tempo real, identificar rapidamente
de compreender as nuances por tras dessas opinides: o que ]
. . 5 . problemas em produtos recem-

agrada, o que frustra, quais caracteristicas sao mais

. . . . lancados e entender as tendéncias de
valorizadas e quais precisam de melhoria. Essa busca por

. - . , mercado a partir do feedback publico.
compreensao € o cerne da Analise de Sentimentos, tambéem

conhecida como mineracao de opiniao.

Pense na Analise de Sentimentos como um detetive digital,
vasculhando milhares de textos para identificar as emocdes
e atitudes expressas. Assim como um detetive busca pistas
para resolver um mistério, a Analise de Sentimentos busca
padrdes e indicadores linguisticos para classificar a
polaridade (positivo, negativo, neutro) e, por vezes, até
emocdes mais especificas (alegria, raiva, surpresa)
presentes no texto.

E uma ferramenta poderosa que transforma o ruido de dados textuais em informagdes claras e acionaveis para a
tomada de decisdes estratégicas.



Por Que Analise de Sentimentos é Crucial
para Negocios?

Reacao Proativa Identificacao de Personalizacao

Permite que empresas reajam Deficiencias Possibilita experiéncias
rapidamente a crises de Detecta problemas em produtos personalizadas baseadas no
reputacao antes que se tornem antes que afetem uma base feedback real dos usuarios
problemas maiores maior de clientes

Imagine uma empresa que lan¢ca um novo smartphone. Em questao de horas, milhares de reviews comecam a
surgir online. Sem a Analise de Sentimentos, seria preciso uma equipe gigantesca para ler e categorizar cada um
desses comentarios. Com ela, é possivel identificar em minutos que a maioria dos usuarios esta elogiando a
camera, mas reclamando da duracao da bateria. Essa informacao é ouro: a equipe de marketing pode focar na
camera, enquanto a engenharia pode priorizar uma atualizagcao de software para otimizar a bateria.

Desafio: A linguagem humana é rica em nuances, sarcasmo, ironia e ambiguidade. Uma frase como "Que 6timo,
meu nhovo fone parou de funcionar no primeiro dia!" é claramente sarcastica e negativa, mas um modelo
simplista poderia interpreta-la como positiva devido a palavra "6timo".

E aqui que a evolucdo dos Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), como GPT, Llama e Claude, se mostra
revolucionaria, pois eles sao treinados em vastos corpora de texto e conseguem capturar essas sutilezas com uma
precisao sem precedentes, superando as limitacdes de abordagens mais tradicionais.



A Jornada dos Dados: Do
E-commerce ao Dataset

Todo projeto de Processamento de Linguagem Natural comeca com
dados. Para a Analise de Sentimentos em reviews de produtos, esses
dados sao os proprios comentarios e avaliacées que os usuarios
deixam em plataformas de e-commerce. Mas como transformamos a
vasta e desorganizada colecao de textos em um conjunto de dados
estruturado e pronto para ser analisado? Esta € a primeira etapa
pratica do nosso projeto: a coleta de dados.

Pense na coleta de dados como a fase de garimpo em busca de
ouro. O ouro esta 13, mas ele nao vem em pepitas polidas; ele esta
misturado com terra, pedras e outros detritos. Da mesma forma, os
reviews estao espalhados por diversas paginas de produtos, em
diferentes formatos e com variados niveis de ruido. Nosso objetivo é
extrair esse "ouro" — o texto dos reviews, as avaliacoes (estrelas), e
talvez outras informacdes como data e nome do usuario — de forma
sistematica e eficiente, transformando-o em um formato que nossos
algoritmos possam entender e processar.

A importancia de coletar dados reais nao pode ser subestimada.
Embora existam datasets prontos, a experiéncia de extrair dados
diretamente de uma fonte online simula um cenario profissional
auténtico. Isso nos forca a lidar com os desafios inerentes aos dados
do mundo real: inconsisténcias, estruturas variaveis e a necessidade
de consideracdes éticas. Esta etapa é a base sobre a qual todo o
NOSso projeto sera construido, e a qualidade dos dados coletados
impactara diretamente a robustez e a precisado de nossa analise de
sentimentos.




Web Scraping Etico: Coletando Dados de
Reviews

O que e Web Scraping?

A coleta de dados de sites de e-commerce geralmente envolve uma técnica conhecida como web scraping. Em
termos simples, web scraping € o processo de extrair informacdes de websites de forma automatizada, utilizando
programas de computador. E como ter um robd que navega pelas paginas, identifica os elementos de interesse
(como o texto de um review ou a nota de avaliacao) e os salva em um formato estruturado, como uma planilha ou
um banco de dados.

Principios Eticos Fundamentais

Respeite os Termos de Servico Verifique o robots.txt

Sempre leia e siga os termos de servico do site. Este arquivo (encontrado em

Ignorar essas diretrizes pode levar a problemas www.nomedosite.com/robots.txt) indica quais
legais e bloqueio de acesso. partes do site podem ou nao ser acessadas por

robos e crawlers.

Proteja a Privacidade Nao Sobrecarregue Servidores

Priorize a coleta de dados publicos e Evite fazer muitas requisicdées em um curto espaco
anonimizados. Evite coletar informacdes pessoais de tempo. Adicione atrasos entre requisicoes para
identificaveis sem consentimento. simular comportamento humano.

A ética no web scraping envolve respeitar os termos de servic¢o do site, a privacidade dos usuarios e a capacidade
dos servidores do site. Ignorar esses principios pode levar a problemas legais, bloqueio do seu acesso ou, pior, a
danos a reputacao. A responsabilidade € a chave para um web scraping bem-sucedido e sustentavel.



Ferramentas e Boas Praticas no Web

Scraping

BeautifulSoup

e Excelente para extrair dados de HTML e XML
e |deal para projetos menores ou iniciantes

o Permite navegar pela estrutura da pagina como
uma arvore

Scrapy

e Framework completo para web scraping
e Mais robusto e escalavel
e Indicado para projetos maiores

e Gerencia requisicoes, processamento e

e Facilita a localizacao de elementos especificos armazenamento
Fluxo de Coleta Tipico

01 02

Identificar a URL Fazer Requisicao HTTP

Localize a pagina de produto que contém 0s reviews

Obtenha o conteudo HTML da pagina

03 04

Analisar o HTML Extrair Dados

Use BeautifulSoup para encontrar os elementos Capture o texto dos reviews, notas e outras informacodes
relevantes

05 06

Armazenar Repetir

Salve em formato estruturado (CSV, JSON)

(J Dica Profissional

Continue para outras paginas ou produtos

Sempre identifique-se corretamente usando o cabecalho User-Agent nas requisicoées HTTP. Isso ajuda a

evitar bloqueios e demonstra transparéncia.



O Caos do Texto Bruto: Por Que Precisamos
Limpar?

Elementos Indesejados no Texto

Texto Bruto * Tage HTML remanescontes

o Caracteres especiais estranhos

Fruta Suja ! Portuagoes xcessva

e Links e URLs

Pense no texto bruto como uma fruta recém- . .
) ) e Numeros de telefone e e-mails
colhida: ela pode estar suja de terra, ter folhas

presas ou até mesmo partes estragadas. Para * Erros de digitagao
que possamos desfrutar de seu sabor e
nutrientes, precisamos lava-la, descasca-la e

remover qualquer imperfei¢cao.

Impacto da Limpeza: Se tentarmos alimentar um algoritmo de anélise de sentimentos com texto "sujo", os
resultados serao imprecisos e pouco confiaveis. O algoritmo pode se confundir com caracteres irrelevantes,
interpretar tags HTML como palavras ou dar peso indevido a elementos que nao carregam significado
semantico.

A etapa de limpeza e pré-processamento de texto &, portanto, fundamental. Ela visa padronizar o texto, remover o
ruido e transforméa-lo em um formato que seja consistente e compreensivel para os modelos de PLN. E um trabalho
minucioso, mas recompensador, pois garante que a qualidade da entrada de dados seja a mais alta possivel,
pavimentando o caminho para insights mais precisos e modelos mais robustos. Sem uma boa limpeza, mesmo os
modelos mais avancados, como os baseados em arquiteturas Transformer, terao dificuldades em extrair o
verdadeiro significado do texto.



Etapas Essenciais da Limpeza de Texto

0

(]
0'o

Remocao de Tags HTML

Elimine tags como <b>, <p>,
<div> que nao adicionam valor
semantico ao conteudo

Remocao de Caracteres
Especiais

Limpe simbolos como @, #, $ e
sequéncias de pontuacao
excessiva

Tl

Normalizacao de Texto

Converta todo o texto para
minusculas para garantir
consisténcia



Pre-processamento Avancado: Tokenizacao
e Stop Words

Dividindo o Texto em Unidades
Menores

Com o texto ja limpo de ruidos ébvios, avancamos para etapas de pré-processamento que preparam o texto para a
analise linguistica. A tokenizacao € uma dessas etapas fundamentais. Imagine que vocé tem uma frase longa e
precisa analisa-la palavra por palavra. A tokenizacao é exatamente isso: o processo de dividir um texto em
unidades menores, chamadas "tokens". Geralmente, esses tokens sao palavras, mas também podem ser frases,
sentencas ou ateé caracteres, dependendo da granularidade desejada.

Exemplo de Tokenizacao

Frase Original Apods Tokenizacao

"Este produto € otimo!" ['Este’, 'produto’, 'é', "6timo’, '!']

Stop Words: O Cimento das Frases

Stop words sao palavras muito comuns em um idioma (como "o", "a", "de", "e", "em", "um", "uma") que, embora
essenciais para a construgao gramatical de frases, geralmente nao carregam um significado semantico forte ou um
sentimento especifico. Pense nelas como o "cimento" que une os "tijolos" (palavras-chave) de uma frase.

Beneficios da Remocao Exemplos de Stop Words
e Reduz o tamanho do vocabulario o, a, de, e, em, um, uma, 0s, as, dos, das, para,
e Acelera o processamento com, por, que, se, na, no

e Foca nas palavras mais relevantes

e Melhora a performance do modelo



Lematizacao e Stemming: Reduzindo a

Complexidade

Apos a tokenizacao e a remocao de stop words, ainda podemos ter variacdes da mesma palavra que significam a

mesma coisa, mas aparecem de formas diferentes. Por exemplo, "correr", "correndo", "correu" e "corredor" sao

todas relacionadas ao verbo "correr". Para um algoritmo, essas seriam palavras distintas, o que pode diluir a
contagem de termos e dificultar a identificacdo de padrdes. E aqui que entram a lematizagdo e o stemming,

técnicas que visam reduzir as palavras as suas formas base.

Stemming

Processo heuristico que remove sufixos e prefixos de
palavras para chegar a uma "raiz" (stem) comum. E
um meétodo mais rapido e simples, mas nem sempre
resulta em uma palavra real.

Exemplo

"correndo", "correu" - "corr"

"amigo", "amigos", "amiga" - "amig"

D Quando usar: Util quando a velocidade é
crucial e uma representacao aproximada da
raiz e suficiente.

Conceito Base/Origem

Stemming
sufixos

Lematizacao

Regras heuristicas de remocao de

Dicionario e analise morfologica

Lematizacao

Processo mais sofisticado que utiliza um vocabulario e
uma analise morfoldgica para reduzir as palavras a sua
forma base candnica, o lema. Sempre retorna uma
palavra valida do dicionario.

Exemplo

"correndo”, "correu" - "correr"

"melhores" - "bom"

[’ Quando usar: Preferivel para Andlise de
Sentimentos, pois mantém o significado
semantico das palavras.

Exemplo (Portugués)

"correndo", "correu" - "corr"

"correndo", "correu" - "correr"



Lidando com Emojis e Girias em Reviews

A Linguagem Informal da
Internet

Reviews de produtos em plataformas de e-commerce sao um terreno fertil para a linguagem informal. Além do
texto padrao, € comum encontrar uma profusao de emojis, girias, abreviacdes e até mesmo erros ortograficos
intencionais para expressar emocao ou humor. Ignorar esses elementos pode significar perder informacées
valiosas sobre o sentimento do cliente. Um simples "amei! #" carrega um sentimento positivo muito claro que um
modelo nao deve ignorar.

© ifhi

Emojis Girias e Abreviacoes Regionalismos

Converta emojis em descricoes Construa dicionarios de Particularmente importante para o
textuais (ex: "®2" - "rosto normalizacao que mapeiam formas portugués brasileiro, rico em
sorridente com olhos de coracao") informais para equivaléncias padrao expressdes idiomaticas e variacdes
ou crie um dicionario de (ex: "mt bom" = "muito bom", "top"  regionais que precisam ser
sentimentos atribuindo pontuacoes - "excelente"). compreendidas no contexto.

de polaridade.

Vantagem dos LLMs: A capacidade dos LLMs de entender essas nuances informais € um de seus grandes
trunfos, pois eles sao treinados em vastos corpora que incluem uma ampla gama de linguagem da internet,
permitindo-lhes interpretar o contexto e o sentimento por tras de girias e emojis com maior precisao do que
modelos mais antigos.




A Primeira Olhada: Analise Exploratoria de
Dados (AED)

Com nossos dados coletados, limpos e pré-processados, estamos prontos para a proxima fase crucial do projeto: a
Analise Exploratoéria de Dados (AED). A AED é como mapear um territorio desconhecido antes de construir
qualquer coisa nele. E a etapa onde nos familiarizamos com os dados, buscando padrdes, identificando anomalias,
testando hipoteses iniciais e, 0 mais importante, ganhando insights sobre o que os reviews realmente contém.

[J 1 Armadilha Comum

Muitos iniciantes em PLN, ansiosos para construir modelos sofisticados, tendem a pular ou subestimar a
AED. No entanto, essa € uma armadilha perigosa. Sem uma compreensao profunda dos dados, qualquer
modelo construido sera, na melhor das hipdteses, uma caixa preta, e na pior, um gerador de resultados
€enganosos.

A AED nos ajuda a validar a qualidade do nosso pré-processamento, a entender a distribuicao dos sentimentos (se
ja tivermos rotulos), a identificar palavras-chave importantes e a formular perguntas mais inteligentes para o nosso
modelo responder.

A AED para dados textuais envolve uma combinacao de técnicas estatisticas e visualizacdes. Nao se trata apenas
de olhar para numeros, mas de "sentir" o texto, de entender sua estrutura, seu vocabulario e as emocdes que ele
transmite. E a ponte entre o texto bruto e a inteligéncia que queremos extrair dele. Ao dedicar tempo & AED,
garantimos que nossas decisées de modelagem sejam informadas e que os resultados finais sejam robustos e
interpretaveis.



Metricas Basicas para Entender o Texto

Na Analise Exploratoria de Dados (AED) de texto, comecamos com meétricas simples, mas poderosas, que nos dao
uma visao geral do nosso conjunto de reviews. Uma das primeiras coisas a verificar € a contagem total de reviews
e o comprimento médio de cada review. Isso nos ajuda a entender a escala do hosso dataset e se 0s reviews sao
geralmente curtos e diretos ou longos e detalhados. Reviews muito curtos podem ser desafiadores para a analise
de sentimentos, pois oferecem menos contexto.

15.2K 127 8.5

Total de Reviews Palavras por Review Palavras Unicas (mil)
Volume de dados coletados para Comprimento médio dos Tamanho do vocabulario total
analise comentarios

Distribuicao de Palavras

Outra métrica fundamental é a distribuicao de palavras. Podemos contar a frequéncia de cada palavra em todo o
corpus de texto. Isso nos revela quais sao os termos mais comuns e pode nos dar uma ideia inicial dos tépicos
predominantes nos reviews. Por exemplo, se estamos analisando reviews de um fone de ouvido, palavras como
"som", "bateria", "conforto" provavelmente aparecerao com alta frequéncia. Visualizar essas frequéncias em um
histograma ou grafico de barras € uma forma eficaz de identificar tendéncias.

Distribuicao de Sentimentos

Se 0 nosso dataset ja possui rotulos de sentimento (por exemplo, "positivo", "negativo", "neutro"), uma analise
crucial é a distribuicao desses sentimentos. Isso nos mostra se temos um dataset balanceado ou se uma
categoria de sentimento é predominante. Um dataset muito desbalanceado pode levar a modelos que tendem a
prever a classe majoritaria, ignorando as minoritarias.

\ my,
62% 28% 10%

Positivos Negativos Neutros



Identificando Palavras-Chave e Topicos
Frequentes

Nuvem de Palavras (Word
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ferramentas para identificar palavras-chave e topicos frequentes. PALITY
S para identificar palavras-ch , LTYBRTTEER
Uma das visualizagcoes mais intuitivas e impactantes € a nuvem de

palavras (Word Cloud). Esta técnica exibe as palavras mais KK ERTERL pres
frequentes em um texto, com o tamanho da fonte de cada palavra '

proporcional a sua frequéncia.

E uma maneira répida e visual de ter uma ideia dos temas

dominantes em um conjunto de reviews. Se "bateria" e "camera"
aparecem grandes em reviews de um smartphone, sabemos que
esses sao pontos importantes para 0s usuarios.

Analise de N-gramas

Além de palavras isoladas, € extremamente util analisar n-gramas. N-gramas sao sequéncias contiguas de nitens
de uma amostra de texto. Por exemplo, um bigrama (n=2) é uma sequéncia de duas palavras, e um trigrama (n=3)
€ uma sequéncia de trés palavras.

Bigramas Comuns Trigramas Comuns
e "bateria fraca" e "nao recomendo produto”

"melhor do mercado"

e "Otimo custo-beneficio"

e '"entrega rapida" "vale a pena"”

"atendimento ao cliente"

e "qualidade excelente"

Analisar bigramas como "bateria fraca", "6timo custo-beneficio" ou "atendimento péssimo" nos da um contexto
muito mais rico do que analisar as palavras isoladamente. "Fraca" sozinha pode nao ser tao informativa quanto
"bateria fraca", que aponta diretamente para um problema especifico.

A identificacao de n-gramas frequentes ajuda a desvendar as expressdes mais comuns e as combinacdes de
palavras que os clientes usam para descrever suas experiéncias. Isso pode revelar caracteristicas de produtos que
sao constantemente elogiadas ou criticadas, ou até mesmo identificar frases-chave que indicam um sentimento
particular.



Segmentacao e Comparacao: Aprofundando
a AED

A verdadeira forca da Analise Exploratéria de Dados (AED) emerge quando comecamos a segmentar e comparar
diferentes subconjuntos dos nossos dados. Nao basta saber que, em geral, 0s reviews sao positivos; € muito mais
valioso entender o que torna um review positivo versus um negativo. Essa abordagem comparativa nos permite
mergulhar mais fundo e identificar os fatores especificos que impulsionam diferentes sentimentos.

Comparacao de Termos por Sentimento

Reviews Positivos Reviews Negativos
e Otimo e lento

e excelente o defeito

e recomendo e péssimo

e (ualidade e problema

e perfeito e decepcao

e rapido e ruim

e adorei e ndo funciona

Uma técnica poderosa é comparar os termos mais frequentes em reviews positivos versus reviews negativos.
Por exemplo, podemos criar duas nuvens de palavras separadas: uma para todos os reviews classificados como
positivos e outra para os negativos. Ao lado de "6timo" e "excelente" nos reviews positivos, podemos encontrar
"lento" e "defeito" nos negativos. Essa comparacao direta revela as caracteristicas do produto que sao fontes de
satisfacao e insatisfacao.

Outras Dimensoes de Segmentacao

R A —-——

Temporal Por Produto Geografica

Analise por data para identificar Comparacao entre diferentes Segmentacao por localizacao
tendéncias ao longo do tempo produtos ou categorias no do cliente para identificar

ou problemas apos atualizacdes dataset padrdes regionais

Essa segmentacao nos permite, por exemplo, verificar se um problema especifico comecou a ser reportado apos
uma atualizacao de software ou se um determinado lote de produtos esta gerando mais reclamacoes. A AED,
nesse sentido, atua como uma ferramenta de diagndstico, permitindo-nos isolar variaveis e entender suas
correlacdes com o sentimento expresso. E como comparar dois lados de uma moeda para entender sua histdria
completa.



Desafios e Armadilhas na Analise
Exploratoria

Embora a Analise Exploratéria de Dados (AED) seja uma etapa indispensavel, ela ndo esta isenta de desafios e
armadilhas. Um dos maiores perigos € o viés nos dados. Se os dados coletados nao forem representativos da
populacao geral de usuarios, ou se houver um desequilibrio significativo entre reviews positivos e negativos, as
conclusdes da AED podem ser distorcidas.

Viés nos Dados Interpretacao Erronea Falta de Conhecimento de
Dados nao representativos Palavras frequentes podem ter Dominio

podem levar a conclusdes significados diferentes Sem expertise no produto/setor, é
distorcidas sobre o sentimento dependendo do contexto dificil distinguir ruido de

geral informacao valiosa

Exemplo de Armadilha Contextual

A palavra "leve" pode ser positiva ("celular leve e facil de carregar") ou negativa ("bateria leve, dura pouco").
Sem um conhecimento de dominio adequado ou sem a capacidade de analisar o contexto das frases (o que os
LLMs fazem muito bem), podemos tirar conclusées equivocadas. A frequéncia de uma palavra por si s6 nao e
suficiente; é preciso entender como ela é usada.

[ Importancia do Conhecimento de Dominio

Um cientista de dados que nao entende o produto ou o setor em questao pode ter dificuldade em
identificar insights relevantes ou em distinguir ruido de informacao valiosa. Por exemplo, saber que
"firmware" € um termo técnico para software embutido em hardware € crucial para entender reviews de
eletrbnicos. A AED é mais eficaz quando combinada com a expertise de quem conhece o negdcio e 0
produto.



Conectando os Pontos: Da Limpeza aos
Insights

O Fluxo de Trabalho Continuo

Chegamos a um ponto crucial em nosso projeto: a compreensao de como todas as etapas de pré-processamento
de texto se conectam e culminam na geracgao de insights significativos através da Analise Exploratéria de Dados
(AED). Nao se trata de uma série de passos isolados, mas de um fluxo de trabalho continuo, onde cada fase
prepara o terreno para a préoxima, garantindo a qualidade e a relevancia dos resultados finais.

Coleta de Dados

Web scraping ético de reviews de produtos

Limpeza

Remocao de ruidos, tags HTML e caracteres especiais

Pré-processamento

Tokenizacao, remocao de stop words, lematizacao

Analise Exploratéria

Identificacao de padrdes, palavras-chave e tendéncias

Insights Acionaveis

Preparacao para modelagem e tomada de decisdes

A Preparacao da Tela O Primeiro Traco

A limpeza e o pré-processamento, com a remocao de A AED, por sua vez, é o primeiro traco do pincel,
ruidos, normalizacao, tokenizacao, remocao de stop revelando as formas e os contornos iniciais. Ela nos
words e lematizacdo/stemming, sdo como a permite ver a distribuicao de palavras, identificar os
preparacao de uma tela para um pintor. Eles removem temas mais falados e comparar diferentes segmentos
as imperfeicdes e criam uma base uniforme, de reviews. E a etapa onde as perguntas comecam a
permitindo que as cores (as palavras e seus ser respondidas e novas perguntas surgem.

significados) se destaquem de forma clara e
verdadeira.

A qualidade do pré-processamento impacta diretamente a clareza e a precisao desses insights. Um texto mal limpo
pode levar a nuvens de palavras dominadas por ruido ou a contagens de n-gramas irrelevantes. Com uma base
soélida, estamos prontos para a proxima etapa: a modelagem, onde construiremos sistemas capazes de classificar
automaticamente o sentimento.



O Papel dos LLMs na Analise de Sentimentos

Atual

A paisagem da Anadlise de Sentimentos foi dramaticamente transformada com a ascensao dos Modelos de
Linguagem de Grande Escala (LLMs), como GPT, Llama e Claude. Antes, a constru¢cao de um modelo de
sentimento muitas vezes exigia a coleta e rotulagem manual de grandes volumes de dados para treinar um
classificador. Hoje, os LLMs oferecem abordagens revolucionarias que simplificam e aprimoram esse processo,

aproveitando seu vasto conhecimento pré-treinado.

Abordagens com LLMs
@

Zero-Shot

Classificacao de sentimento sem fornecer nenhum
exemplo previo. O LLM usa seu conhecimento
intrinseco da linguagem.

Vantagens dos LLMs

e Compreensao de nuances e contexto

e Deteccao de sarcasmo e ironia

e Interpretacao de girias e emojis

e Captura de dependéncias de longo alcance

o Nao requer rotulagem manual massiva

[J Arquitetura Transformer

Few-Shot

Fornecimento de alguns exemplos de reviews e
sentimentos para "guiar" o modelo, melhorando a
precisao.

e Alto custo computacional

e Necessidade de prompts bem elaborados
e Risco de vieses nos dados de treinamento
e Menor controle sobre o processo

e Possivel "caixa preta"

Os LLMs sao construidos sobre a arquitetura Transformer, que utiliza mecanismos de atencao
(especialmente o self-attention) para ponderar a importancia de diferentes palavras em uma frase,
capturando dependéncias de longo alcance e o contexto global do texto. Isso permite que eles

interpretem "Que 6timo, meu fone parou de funcionar!" corretamente como negativo, ao invés de se

prender a palavra "6timo".



Etica e Responsabilidade na Analise de
Sentimentos

A medida que nos aprofundamos na capacidade de extrair sentimentos de textos, é imperativo abordar as
questdes de ética e responsabilidade. A Anélise de Sentimentos, especialmente quando impulsionada por LLMs, é
uma ferramenta poderosa que pode ter implicacdes significativas para individuos e empresas. O uso irresponsavel
pode levar a resultados tendenciosos, decisdes injustas e violacdes de privacidade.

Principais Preocupacodes Eticas

Vieses hos Dados e Modelos Privacidade dos Usuarios

Se o0s dados de treinamento contém vieses A coleta e analise de reviews deve respeitar a
implicitos, o modelo pode perpetuar e amplificar privacidade dos individuos, evitando a

essas distorcdes, levando a classificacdes identificacao pessoal sem consentimento.

injustas ou discriminatorias.

Transparéncia e Explicabilidade Uso Responsavel

Os usuarios devem entender como as decisdes Evitar decisdes automatizadas que possam
sao tomadas e quais sao as limitacoes do prejudicar individuos sem revisdo humana
sistema. adequada.

Praticas Recomendadas

01 02

Auditar Dados de Treinamento Avaliar Performance

Identificar e mitigar vieses antes do treinamento Testar o modelo em diferentes subgrupos para garantir
equidade

03 04

Ser Transparente Utilizar Responsavelmente

Comunicar limitacbes e possiveis vieses do sistema Incluir revisdao humana em decisodes criticas

Lembre-se: A tecnologia € uma ferramenta; a responsabilidade por seu uso ético recai sobre nés.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao final da primeira parte do nosso projeto final guiado, onde desvendamos os mistérios da Analise de
Sentimentos em reviews de produtos. Percorremos um caminho que comeg¢ou com a contextualizagcao do
problema de negdcio, passando pela coleta ética de dados via web scraping, a minuciosa limpeza e pre-
processamento do texto, e culminando na analise exploratoria de dados para extrair os primeiros insights. Vimos
como cada etapa é crucial para garantir a qualidade e a relevancia dos nossos resultados, e como a ascensao dos
LLMs e da arquitetura Transformer esta redefinindo as possibilidades neste campo.

(J Em Pratica

Vocé agora compreende a importancia de transformar dados brutos em informacdes acionaveis, sabe
como abordar a coleta de dados de forma ética, e domina as técnicas essenciais para preparar o texto
para analise. Mais importante, vocé pode realizar uma analise exploratoria que revela padrées e
tendéncias, preparando o terreno para a construcao de modelos preditivos.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes opcdes descreve melhor o objetivo principal da etapa de "limpeza e pré-processamento de
texto" em um projeto de Analise de Sentimentos?

o a) Aumentar o volume de dados para treinar o modelo.

o b) Remover informacdes irrelevantes e padronizar o texto para analise.

o ¢) Classificar automaticamente o sentimento dos reviews.

o d) Gerar novas palavras a partir das existentes para enriquecer o vocabulario.

2. Ao realizar web scraping para coletar reviews de um site de e-commerce, qual é a principal consideracao ética

e legal que deve ser observada?
o a) A velocidade maxima de coleta para obter dados rapidamente.
o b) A utilizacao de proxies para ocultar a origem da requisicao.
o ¢) O respeito ao arquivo robots.txt e aos termos de servico do site.
o d) A coleta de dados pessoais dos usuarios sem consentimento.
3. Qual a principal diferenca entre Stemming e Lematizacdo no pré-processamento de texto?
o a) Stemming é mais lento e preciso, enquanto Lematizacao é mais rapido e heuristico.

o b) Stemming reduz palavras a uma raiz comum (nem sempre uma palavra real), enquanto Lematizacao
busca o lema (forma base valida).

o ) Lematizacao remove stop words, enquanto Stemming tokeniza o texto.
o d) Ambos sdo a mesma técnica, apenas com nomes diferentes.
4. A Analise Exploratoria de Dados (AED) em texto é crucial porque:
o a) Ela substitui a necessidade de construir modelos de aprendizado de maquina.

o ¢) Ajuda a entender a estrutura, o vocabulario e os padrdes dos dados antes da modelagem.

)
o b) Permite a classificagao automatica de sentimentos sem intervencao humana.
)
o d) E a Unica etapa onde os LLMs podem ser utilizados.

5. Expligue como a arquitetura Transformer e os mecanismos de atencao revolucionaram a capacidade dos LLMs
de lidar com nuances da linguagem, como sarcasmo e ambiguidade, na Analise de Sentimentos.



Gabarito e Recursos Adicionais

Gabarito Proxima Aula
Questao 1 () Aula 30
Resposta: b) Projeto Final Guiado - Parte 2: Fine-tuning

de um Modelo Transformer

Questao 2 Daremos o proximo passo, utilizando os
dados pré-processados para treinar e ajustar

Resposta: c) um modelo Transformer, aprofundando

nossa capacidade de analise de sentimentos.

Questao 3

Resposta: b)

Questao 4

Resposta: c)

Recursos Adicionais

Documentacao Oficial Pesquisas Académicas Livros Técnicos

OpenAl, Meta Al e Google Al Artigos da conferéncia ACL Obras sobre Web Scraping com
para entender as arquiteturas e (Association for Computational Python para técnicas
capacidades dos LLMs mais Linguistics) para aprofundar em avancadas de coleta de dados
recentes tendéncias de PLN

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



