Aula 5 - Atividade Pratica Modulo 1:
Construindo um Classificador de Texto
Classico

Bem-vindos a nossa jornada pratica pelo universo do Processamento de Linguagem Natural! Se vocé ja se sentiu
sobrecarregado pela quantidade de informacdes textuais que nos cerca diariamente — e quem nao se sente? — esta
aula é para vocé. Imagine poder organizar, filtrar e entender automaticamente grandes volumes de texto,
transformando o caos em conhecimento estruturado. E exatamente isso que a classificagdo de texto nos permite
fazer, e hoje, vamos construir um classificador do zero.

Nesta aula, nao apenas exploraremos os fundamentos tedricos, mas colocaremos a mao na massa, guiando vocé
passo a passo desde a coleta de dados até a avaliacao do desempenho do seu modelo. Nosso objetivo € que, ao
final, vocé seja capaz de construir seu proprio classificador de texto classico, utilizando ferramentas poderosas
como Scikit-learn e NLTK, e que compreenda as métricas essenciais para avaliar sua eficacia.

A relevancia pratica deste conhecimento € imensa, seja para categorizar e-mails, analisar sentimentos em redes
sociais, detectar spam ou organizar documentos juridicos. E uma habilidade fundamental no arsenal de qualquer
profissional de dados ou estudante de tecnologia. Prepare-se para conectar o que vocé ja sabe sobre aprendizado
de maquina com a complexidade da linguagem humana, transformando palavras em insights valiosos.



O Desafio da Classificacao de Texto:
Organizando o Caos Digital

Milhoes de E-mails Posts em Redes Sociais Documentos
Processados diariamente em Conteudo gerado a cada Corporativos
todo o mundo segundo Que precisam de organizacao

No mundo atual, somos bombardeados por uma avalanche de informacoes textuais a cada segundo. Pense nos
milhdes de e-mails, noticias, posts em redes sociais, avaliacdes de produtos e documentos corporativos que sao
gerados diariamente. Tentar processar tudo isso manualmente seria uma tarefa impossivel, exaustiva e
extremamente ineficiente. E aqui que a classificacdo de texto entra em cena, oferecendo uma solucéo elegante e
poderosa para dar sentido a essa massa de dados.

[J 0 que é Classificacao de Texto? E o processo de atribuir categorias ou rétulos predefinidos a
documentos de texto, automatizando a organizacao de informacdes em escala digital.

A classificacao de texto é, em sua esséncia, o processo de atribuir categorias ou rétulos predefinidos a
documentos de texto. Imagine que vocé tem uma pilha enorme de cartas e precisa separa-las em "urgente",
"publicidade" e "pessoal". Fazer isso manualmente levaria horas. Um classificador de texto faz esse trabalho para
vOCcé, mas em escala digital e com uma velocidade impressionante, aprendendo a identificar padroes que associam
certas palavras ou estruturas a categorias especificas.

Essa capacidade de organizar e categorizar informacées automaticamente é crucial para diversas aplicacdes.
Desde a deteccao de spam em sua caixa de entrada até a analise de sentimentos de clientes sobre um produto,
passando pela triagem de curriculos ou a identificacao de noticias falsas, os classificadores de texto sao a espinha
dorsal de muitas inovacdes. Eles nos permitem automatizar tarefas repetitivas e focar em analises mais complexas,
liberando tempo e recursos valiosos para tarefas que exigem inteligéncia humana.



A Jornada Comeca: Coleta e Pre-
processamento de Dados

A Matéria-Prima

Todo projeto de aprendizado de maquina,
especialmente em PLN, comeca com a
matéria-prima mais importante: os dados.
No entanto, dados brutos raramente estao
prontos para serem usados diretamente
por um algoritmo.

Eles sao como um diamante em estado
bruto: precisam ser lapidados e polidos
antes de revelarem seu verdadeiro valor.

Qualidade é Fundamental

A qualidade do seu classificador dependera diretamente da
qualidade e do tratamento que vocé da aos seus dados textuais,
pois "lixo entra, lixo sai" € uma maxima que se aplica
perfeitamente aqui.

O Processo de Pré-processamento

O pré-processamento de texto € a etapa onde transformamos o texto "sujo" e nao estruturado em algo que um

modelo de aprendizado de maquina possa entender e aprender. Pense nisso como a preparacao dos ingredientes

antes de cozinhar. Vocé nao usaria uma cebola com casca e terra na sua receita, certo? Da mesma forma,
precisamos remover ruidos, padronizar termos e extrair caracteristicas relevantes do texto para que o modelo nao
se confunda com informacdes irrelevantes ou redundantes.

01 02

Tokenizacao Remocao de Stop Words

Dividir o texto em palavras ou sentencas individuais Eliminar palavras comuns como "e", "o", "a" que nao
agregam significado

03 04

Lematizacao/Stemming Normalizacao

Reduzir palavras a sua forma base (ex: "correndo" - Padronizar o texto para garantir consisténcia

"correr")

[ Ferramenta Essencial: Utilizaremos a biblioteca NLTK (Natural Language Toolkit) para realizar essas

transformacdes de forma eficiente e robusta, garantindo que nosso modelo receba a melhor entrada
possivel e possa focar no que realmente importa.



Transformando Palavras em Numeros: A
Engenharia de Features

"Como fazer com que um computador entenda palavras? Maquinas operam com numeros, hdo com linguagem
humana.”

Depois de limpar e padronizar nosso texto, surge um novo desafio: como fazer com que um computador entenda
palavras? Maquinas operam com nimeros, ndo com linguagem humana. E como tentar explicar uma receita de
bolo para alguém que s6 entende equacées matematicas. Precisamos de uma forma de traduzir as nuances da
linguagem para um formato numeérico que os algoritmos de aprendizado de maquina possam processar e aprender
a partir dele.

Vetorizacao de Texto

Essa traducao é o que chamamos de engenharia de features ou vetorizacao de texto. A ideia é representar cada
documento de texto como um vetor de numeros, onde cada numero pode indicar a presenca ou a frequéncia de
certas palavras. Uma das abordagens mais simples e eficazes € o modelo "Bag-of-Words" (Saco de Palavras),
onde a ordem das palavras € ignorada, e o foco estd apenas na contagem de ocorréncias de cada termo no

documento.
1 2
Bag-of-Words TF-IDF
Contagem simples de ocorréncias de palavras, Pontuacao inteligente que valoriza palavras
ignorando a ordem importantes e raras
O Poder do TF-IDF

No entanto, nem todas as palavras tém o mesmo peso. Palavras muito comuns, como "0" ou "a", podem aparecer
frequentemente, mas nao carregam muito significado sobre o conteudo do texto. Para resolver isso, utilizamos o
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). Pense no TF-IDF como um sistema de pontuacao que
valoriza palavras que sao frequentes em um documento especifico, mas raras em todo o conjunto de documentos.

[J Analogia: E como dizer: "Esta palavra é importante para este texto porque aparece muito aqui, mas nao é
tdo comum em outros lugares, entao ela realmente o diferencia".

A biblioteca Scikit-learn nos oferece ferramentas prontas como CountVectorizer e TfidfVectorizer para aplicar essas
técnicas de vetorizacao de forma pratica e eficiente.



O Coracao do Classificador: Escolhendo e
Treinando o Modelo

Com nossos dados textuais transformados em vetores numéricos, estamos prontos para a etapa central: treinar um
modelo de aprendizado de maquina. Agora que o computador "entende" o texto em sua linguagem numeérica,
podemos ensina-lo a associar esses padrées numéricos as categorias que queremos prever. E como mostrar a
uma crianca varias fotos de animais e dizer "este € um gato", "este € um cachorro”, até que ela consiga identificar
novos animais por conta propria, generalizando o que aprendeu.

Aprendizado Supervisionado

Nesse contexto, estamos lidando com aprendizado supervisionado, o que significa que fornecemos ao modelo
exemplos de texto ja classificados (pares de "texto" e "rétulo correto"). O modelo, entao, aprende a mapear as
caracteristicas numéricas do texto para seus respectivos rétulos. Existem diversos algoritmos classicos que se
destacam na classificacao de texto, cada um com suas particularidades e pontos fortes, sendo a escolha um passo
crucial para o sucesso do projeto.

IA. Naive Bayes iﬁ Support Vector @l Regressao Logistica
Simples, rapido e eficaz Machines (SVM) Versatil e interpretavel,
para dados textuais. Baseia- Robusto e poderoso, oferece excelente
se na probabilidade de uma encontra o melhor desempenho para
palavra aparecer em uma hiperplano para separar as classificacao binaria e
determinada categoria. classes de dados. multiclasse.

Fatores de Escolha

e Tamanho do conjunto de dados

e Complexidade das categorias

e Recursos computacionais disponiveis
e Necessidade de interpretabilidade

e Tempo de treinamento e predicao

[J Facilidade com Scikit-learn: A biblioteca Scikit-learn facilita enormemente a experimentagdo com
diferentes modelos, permitindo que vocé instancie, treine e teste cada um com poucas linhas de cédigo.



Avaliando o Desempenho: Olhando Alem da
Acuracia

A Pergunta Natural O Perigo da Acuracia

Depois de treinar nosso modelo, a pergunta natural é: Muitas pessoas se apressam em olhar apenas para a
"Ele funciona bem?". A resposta nao é tao simples acuracia, que é a proporcao de previsdées corretas
guanto parece, e muitas vezes, a metrica mais obvia sobre o total de previsoes. Embora seja intuitiva, ela
pode ser a mais enganosa. pode ser extremamente enganosa.

Exemplo llustrativo: O Classificador de Spam Enganoso

Imagine um classificador de spam que acerta 99% das vezes porque 99% dos e-mails em seu conjunto de
dados nao sao spam. Se o modelo simplesmente classificasse todos os e-mails como "nao spam", ele ainda
teria 99% de acuracia, mas falharia miseravelmente em detectar o spam real, que € o objetivo principal.

Isso demonstra que uma alta acuracia nem sempre significa um modelo util ou eficaz para o problema em questao.

Métricas Mais Sofisticadas

Para ter uma visao mais completa e robusta do desempenho do nosso classificador, precisamos de um conjunto de
meétricas mais sofisticadas: precisao, recall e F1-score. Essas métricas nos ajudam a entender nao apenas quantos
acertos o modelo teve, mas como ele acertou e onde ele errou, oferecendo uma analise mais granular e util para
tomadas de decisao.

Precisao Recall F1-Score
Das previsdes positivas, Dos casos positivos reais, Média harménica entre precisao
quantas estavam corretas? quantos foram identificados? e recall

Elas nos permitem ir além da superficie e compreender as verdadeiras capacidades e limitacées do nosso modelo,
garantindo que ele atenda aos requisitos especificos da aplicacao.



Meétricas em Detalhes: Quando Cada Uma

Importa

Para realmente dominar a avaliacao de modelos, é fundamental entender as nuances de precisao, recall e F1-score
e saber quando priorizar cada uma. A escolha da métrica mais relevante depende diretamente do problema que
voceé esta tentando resolver e das consequéncias dos erros do seu modelo. Nao existe uma métrica "melhor" em
absoluto; existe a métrica mais adequada para o0 seu contexto e para os objetivos de negocio ou pesquisa.

Exemplos Praticos de Aplicacao

&

Deteccao de Fraudes Diagndstico de Cancer
Priorize Precisao: Vocé nao quer Priorize Recall: E preferivel ter
que transacoes legitimas sejam alguns falsos positivos do que
marcadas como fraudulentas, perder um caso real de cancer,
causando transtornos aos que pode ter consequéncias
clientes. fatais.

Matriz de Confusao: Visualizando os Erros

e

Classificacao Geral

Use F1-Score: Quando nao ha
preferéncia clara ou as classes
estao desbalanceadas.

Previsto Positivo Previsto Negativo
Real Positivo Verdadeiro Positivo Falso Negativo (FN) Recall = VP/(VP+FN)
(VP)
Real Negativo Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo
(VN)

Precisdo = VP/(VP+FP)



Desafios e Reflexoes: O Que Vem Depois do
Basico?

A construcao de um classificador de texto classico, como o que exploramos, € um passo fundamental e poderoso
no mundo do PLN. No entanto, o cenario real apresenta desafios que vao além das implementacdes basicas. E
crucial refletir sobre as limitacdes e complexidades que surgem quando aplicamos esses modelos em ambientes
de producao, onde os dados sao dinamicos e a linguagem, por natureza, € ambigua e multifacetada.

Desbalanceamento de
Dados

Em muitos casos, algumas
categorias sao muito mais
frequentes que outras (por
exemplo, muito mais e-mails
"nao spam" do que "spam").
Isso pode levar o modelo a
priorizar a classe majoritaria,
resultando em um desempenho
ruim para as classes
minoritarias, que muitas vezes
sSao as mais importantes.

Compreensao
Semantica

Modelos classicos focam na
presenca de palavras, mas
lutam para entender o
significado e o contexto das
frases, perdendo nuances,
ironias ou sarcasmo. A
linguagem humana € rica em
ambiguidades que vao alem da
simples contagem de palavras.

Adaptacao de Dominio

Um modelo treinado em
noticias de tecnologia pode
nao funcionar bem para
classificar documentos
juridicos, mesmo que ambos
sejam em portugués. Cada
dominio tem seu proprio
vocabulario e estilo, exigindo
adaptacao especifica.

"Essas reflexées nos levam a questionar as fronteiras dos modelos classicos e a buscar solucées mais

avancadas, que possam capturar a riqueza da linguagem de forma mais profunda e contextualizada."

Limitacoes dos Modelos Classicos

Dependéncia de features manuais e engenharia de caracteristicas

Dificuldade em capturar dependéncias de longo alcance no texto

Perda de informacao sobre a ordem das palavras (em Bag-of-Words)

Necessidade de grandes volumes de dados rotulados para cada dominio

Baixa capacidade de generalizacao para contextos nao vistos



Conectando com o Futuro: LLMs e a
Revolucao do PLN

A Base Sdlida A Revolucao

Apesar dos desafios, os modelos classicos de Nos ultimos anos, testemunhamos uma revolucao
classificacao de texto que acabamos de impulsionada pelos Modelos de Linguagem de Grande
construir sao a base sdlida sobre a qual as Escala (LLMs) e pela Arquitetura Transformer.
inovacdes mais recentes em PLN foram

erguidas.

Eles nos ensinaram a estruturar o problema, a
pré-processar dados e a avaliar modelos.

Os Gigantes da Nova Era

GPT (OpenAl) Llama (Meta Al) Claude (Anthropic)
Generative Pre-trained Modelo open-source de alta Focado em seguranca e

Transformer - pioneiro em performance para diversas alinhamento com valores
geracao de texto contextual tarefas de PLN humanos

O Salto Gigantesco

Modelos como GPT (Generative Pre-trained Transformer) da OpenAl, Llama da Meta Al e Claude da Anthropic
representam um salto gigantesco na capacidade de processar e gerar linguagem natural. Diferente dos
classificadores classicos que dependem de features manuais como TF-IDF, os LLMs aprendem representacoes
contextuais complexas das palavras e frases, permitindo-lhes entender nuances e gerar textos coerentes e
relevantes. A chave para essa capacidade reside no Mecanismo de Atencao e na arquitetura Transformer.

[ Mecanismo de Atencao: Permite que o modelo "preste atencao" a diferentes partes do texto de entrada

ao processar cada palavra, capturando dependéncias de longo alcance e o contexto semantico de forma
muito mais eficaz.

Superando Limitacoes Antigas

O Mecanismo de Atencao permite que o modelo "preste atencao" a diferentes partes do texto de entrada ao
processar cada palavra, capturando dependéncias de longo alcance e o contexto semantico de forma muito mais
eficaz. Isso superou as limitacées de arquiteturas anteriores, como as Redes Neurais Recorrentes (RNNs), que
tinham dificuldade em lidar com sequéncias muito longas.

Novos Desafios

e Vieses inerentes aos dados de treinamento

e Alto consumo computacional e energético

e Implicacdes éticas de sua aplicacao

e Necessidade de interpretabilidade e transparéncia

e Questoes de privacidade e seguranca de dados

Embora poderosos, os LLMs também trazem novos desafios. Compreender os fundamentos dos classificadores
classicos é o primeiro passo para apreciar a complexidade e o impacto dessas tecnologias de ponta.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim de nossa atividade pratica, mas o conhecimento adquirido € apenas 0 comeco de sua jornada no
PLN. Nesta aula, vocé percorreu o caminho completo da construcao de um classificador de texto classico: desde a
preparacao dos dados com NLTK, passando pela vetorizacdo com Scikit-learn, o treinamento de modelos como
Naive Bayes, até a avaliacao critica de seu desempenho utilizando métricas como precisao, recall e F1-score. Vocé
também refletiu sobre os desafios e vislumbrou o futuro com os LLMs e a arquitetura Transformer.

Em Pratica: Checklist do Cientista de Dados

Analise Exploratoria

Sempre comece com uma analise exploratoria dos seus dados textuais

Pré-processamento Robusto

Invista tempo no pré-processamento; ele € a base para um bom modelo

Experimentacao

Experimente diferentes técnicas de vetorizacao e algoritmos de classificacao

Avaliacao Completa

Nunca confie apenas na acuracia; use um conjunto de métricas para uma avaliacao completa

Contexto é Rei

Considere o contexto da sua aplicacao para escolher a métrica mais relevante



Autoavaliacao

Teste Seus Conhecimentos

—— @ —

Questao 1 Questao 2

Qual das seguintes etapas NAO faz parte do pré- A técnica TF-IDF é utilizada para:
processamento de texto em PLN?

a) Dividir o texto em sentencas.

» a) Tokenizagao e b) Reduzir palavras a sua forma base.

* b) Remocao de stop words e ) Atribuir pesos numéricos as palavras com

e ) Lematizacao base em sua frequéncia e importancia.
e d) Treinamento do modelo e d) Remover caracteres especiais do texto.
Questao 3 Questao 4
Em um cenario onde o custo de um falso negativo Qual biblioteca Python é amplamente utilizada
€ muito alto (ex: diagndstico de doenca), qual para a implementacao de algoritmos de
meétrica de avaliacao deve ser priorizada? aprendizado de maquina, incluindo
. . classificadores de texto e métricas de avaliacao?
e a) Acuracia
e b) Precisao ¢ a)NLTK

e ) Recall e Db) Pandas

e d) Fl-score

)

)

c) Scikit-learn
d) Matplotlib

[J Gabarito
1. d) Treinamento do modelo

2. c) Atribuir pesos numeéricos as palavras com base em sua frequéncia e importancia

3. ¢) Recall

4. c) Scikit-learn



Questao Discursiva

Orientacoes para Resposta

01

Explique a importancia de ir além da acuracia na avaliacao de um classificador de texto, detalhando um
cenario pratico onde a precisao ou o recall seria mais relevante, e justificando sua escolha.

02

Limitacoes da Acuracia

Explique por que a acuracia pode ser enganosa,
especialmente em datasets desbalanceados

03

Escolha do Cenario

Selecione um cenario pratico (ex: deteccao de fraudes,
diagndstico médico, filtro de spam)

04

Analise da Métrica

Justifique qual métrica (precisao ou recall) & mais
importante para o cenario escolhido

Critérios de Avaliacao

e Compreensao clara das limitacdes da acuracia

e Escolha apropriada de cenario pratico

o Justificativa sdlida baseada em custos de erros

o Demonstracao de pensamento critico sobre trade-offs

o Clareza e organizacao da argumentacao

Consequéncias dos Erros

Discuta o impacto de falsos positivos vs. falsos
negativos no contexto especifico



Recursos Adicionais para Aprofundamento

}

Documentacao Scikit-learn

Explore a documentacao oficial para
aprofundar nos algoritmos de
classificacao, técnicas de
vetorizacao e métricas de avaliacao.
Inclui tutoriais praticos e exemplos
de caodigo.

Foco: Implementacao pratica e
otimizacao de modelos

[

Documentacao NLTK

Descubra mais técnicas avancadas
de pré-processamento de texto,
incluindo analise sintatica,
reconhecimento de entidades

nomeadas e analise de sentimentos.

Foco: Processamento linguistico e
preparacao de dados

4

Artigos da ACL

Acompanhe as ultimas pesquisas
em PLN através da Association for
Computational Linguistics. Acesso a
papers de conferéncias como ACL,
EMNLP e NAACL.

Foco: Estado da arte e tendéncias
de pesquisa

Sugestoes de Leitura Complementar

Livros Recomendados

e "Speech and Language Processing" - Jurafsky & .

Martin Specialization
e "Natural Language Processing with Python" - Bird, .

Klein & Loper

Cursos Online

Coursera: Natural Language Processing

Fast.ai: Practical Deep Learning for Coders

e Hugging Face Course: NLP with Transformers

e "Hands-On Machine Learning" - Aurélien Geron



Ferramentas e Bibliotecas Essenciais

Seu Kit de Ferramentas para PLN

pip install scikit-learn

pip install nltk

pip install pandas

Bibliotecas Avancadas (Préximos Passos)

&

Hugging Face
Transformers
Para trabalhar com modelos pré-

treinados como BERT, GPT e
outros LLMs

spaCy

Pipeline industrial de PLN com
alta performance e modelos pré-
treinados

®

Gensim

Modelagem de tépicos e
vetorizacao semantica
(Word2Vec, Doc2Vec)



Dicas Praticas para Projetos Reais

Licoes Aprendidas da Industria

Comece Simples

Nao pule direto para modelos complexos. Um Naive
Bayes bem ajustado pode superar um modelo
complexo mal configurado. Estabeleca uma
baseline sdlida antes de aumentar a complexidade.

3

Validacao Cruzada

Sempre use validacao cruzada (k-fold) para avaliar
seu modelo de forma robusta. Nunca confie em
uma unica divisao treino-teste. Isso garante que
seu modelo generaliza bem.

Armadilhas Comuns a Evitar

e DataLeakage

Cuidado para nao incluir informacdes do conjunto de
teste no treinamento, mesmo indiretamente através
do pré-processamento

Ignorar o Contexto de Negocio

Métricas técnicas sao importantes, mas o valor real
esta em resolver o problema de negocio

2

Conheca Seus Dados

Dedique tempo significativo a analise exploratoria.
Entenda a distribuicao das classes, identifique
padrdes, outliers e possiveis vieses. Dados de
qualidade sao mais importantes que algoritmos
sofisticados.

4

Monitore em Producao

O desempenho em producao pode diferir do
desempenho em desenvolvimento. Implemente
monitoramento continuo e esteja preparado para
retreinar seu modelo quando necessario.

e Overfitting

Modelos muito complexos podem memorizar 0s
dados de treino e falhar em generalizar para novos
dados

e Pré-processamento Inconsistente

Garanta que o mesmo pré-processamento aplicado
no treino seja aplicado na predicao

[ Lembre-se: Um modelo em producao que funciona 80% bem é melhor que um modelo perfeito que
nunca sai do notebook. Foque em entregar valor iterativamente.



Proxima Aula e Encerramento

Proxima Aula 6

AUIa 6 - O Proxima Aula
MecaniSmo de Mecanismo de Atengio
Atencao: A Base

da Revolucao

Prepare-se para desvendar o coracao dos modelos Transformer e
entender como eles transformaram o PLN. Vocé aprendera como o
mecanismo de atencao permite que os modelos capturem
dependéncias complexas e contexto semantico de forma
revolucionaria.

Parabéns por Concluir Esta Aula!

Vocé deu um passo importante em sua jornada no Processamento de Linguagem Natural. Agora vocé possui as
ferramentas e o conhecimento para construir classificadores de texto eficazes, avaliar seu desempenho de forma
critica e compreender as bases sobre as quais as tecnologias mais avancadas foram construidas.

"O conhecimento dos fundamentos é a chave para dominar as inovacées. Continue praticando,
experimentando e questionando. O futuro do PLN esta em suas maos."

)
Lembre-se
e A pratica leva a perfeicao - implemente seus proprios classificadores
e Compartilhe seu conhecimento com a comunidade

e Mantenha-se atualizado com as ultimas pesquisas e tendéncias

e Questione sempre: "Este modelo esta resolvendo o problema real?"

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

Até a proxima aula! Continue sua jornada de aprendizado e transforme palavras em insights valiosos. «’



