Aula 8 - Engenharia de Features para
Conteudo Textual

Bem-vindos a oitava aula do nosso curso! Hoje, vamos mergulhar em um dos pilares fundamentais para construir

sistemas de recomendacao inteligentes: a Engenharia de Features para Conteudo Textual. Imagine que vocé esta
tentando recomendar um livro para um amigo. Vocé nao apenas olha para a capa, certo? Vocé |é a sinopse, talvez
algumas resenhas, e tenta entender sobre o que o livro realmente trata. E exatamente isso que faremos com as
maquinas.

Nesta aula, nosso objetivo é equipar vocé com as ferramentas e o conhecimento para transformar textos — sejam
eles descricdes de produtos, resenhas de filmes ou noticias — em um formato que os algoritmos de recomendacao
possam "entender" e processar. Vocé aprendera a extrair caracteristicas relevantes de dados textuais, superando
o desafio de lidar com a complexidade da linguagem humana. Ao final, vocé sera capaz de construir
representacées numeéricas eficazes para itens baseados em seu conteudo textual, um passo crucial para sistemas
que sugerem o que ler, assistir ou comprar.

A relevancia pratica deste conhecimento é imensa. Em um mundo onde a informacao textual é abundante, desde
artigos cientificos até posts em redes sociais, a capacidade de processar e extrair significado desses dados € uma
habilidade de alto valor no mercado. Prepare-se para desvendar como a linguagem se transforma em numeros,
abrindo portas para recomendacdes mais precisas e personalizadas.



O Desafio de Entender o Texto: Por Que
Precisamos de Features?
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No universo dos sistemas de recomendacao, a informacao € a moeda mais valiosa. Muitas vezes, essa informacao
vem na forma de texto: descri¢cdes de produtos, sinopses de filmes, artigos de noticias, avaliacdes de usuarios.
Para nds, humanos, ler e compreender esses textos € algo natural. Conseguimos captar nuances, identificar temas
e até sentir o tom de um escrito. Mas e para um computador?

[ Maquinas nao "leem" como nés. Elas operam com numeros. Para que um algoritmo de recomendacao
possa processar um artigo de noticia e decidir se ele é relevante para um usuario, precisamos traduzir
esse texto complexo em uma linguagem numérica que ele possa entender.

E aqui que entra a Engenharia de Features para Contetido Textual: o processo de transformar palavras e frases
em vetores numeéricos, ou "features", que capturam a esséncia do texto.

Imagine que vocé quer recomendar filmes. Um filme sobre "aventura espacial com robds" € muito diferente de um
sobre "drama romantico em Paris". Como o computador sabe disso? Ele nao entende "aventura", "espacial" ou

"robOs" diretamente. Precisamos de uma maneira de quantificar a presenca e a importancia dessas palavras para
qgue o algoritmo possa agrupar filmes semelhantes e, consequentemente, fazer recomendacdes mais inteligentes.



Representacao de Texto: O Modelo Bag-of-
Words (BoW)

A primeira parada em nossa jornada para transformar texto em numeros é o modelo Bag-of-Words (BoW), ou
"Saco de Palavras". Este € um dos métodos mais simples e intuitivos para representar documentos de texto. Pense

nele como uma maneira de contar a frequéncia de cada palavra em um documento, ignorando completamente a
ordem em que elas aparecem. E como se vocé jogasse todas as palavras de um texto em um saco, embaralhasse,
e depois contasse quantas vezes cada palavra apareceul.

Simplicidade Contagem de Frequéncia Base Solida

Método intuitivo e facil de Cada palavra vira uma dimensao Permite comparar documentos
implementar para representacao no vetor com sua contagem por similaridade de palavras
textual

A beleza do BoW reside em sua simplicidade. Ele nos permite criar um vetor numérico para cada documento, onde
cada posicao do vetor corresponde a uma palavra unica no vocabulario de todos os documentos, e o valor nessa
posicao é a contagem de vezes que a palavra aparece no documento especifico. Por exemplo, se nosso
vocabulario tem as palavras "filme", "bom", "ruim", "acao", um documento "Filme de acao bom" poderia ser
representado como [1, 1, 0, 1] (uma vez "filme", uma vez "bom", zero vezes "ruim", uma vez "acao").

Essa abordagem, apesar de rudimentar, ja nos da uma base sdélida para comparar documentos. Documentos com
contagens de palavras semelhantes tendem a ser semanticamente mais préximos. E um primeiro passo essencial
para que os algoritmos comecem a "ver" padroes nos dados textuais.



BoW em Acao: Um Exemplo e Suas
Limitacoes
Para ilustrar o Bag-of-Words, vamos considerar um pequeno conjunto de documentos:

e Documento 1: "O filme é bom."
e Documento 2: "Este € um bom filme de acao."
e Documento 3: "Acao e aventura sao emocionantes."

Primeiro, construimos um vocabulario unico a partir de todas as palavras dos documentos (ignorando pontuacao e

case, e removendo "stop words" como "o", "é", "um", "este", "sao", "e"): {"filme", "bom", "acao", "aventura",

"emocionantes"}.

Representacao Vetorial

Documento filme bom acao aventura emocionantes
Doc 1 1 1 0 0 0
Doc 2 1 1 1 0 0
Doc 3 0 0 1 1 1

Perceba que, mesmo com sua simplicidade, o BoW ja nos permite ver que o Documento 1e o Documento 2
compartilham mais palavras ("fiime", "bom") do que com o Documento 3. No entanto, essa simplicidade também

traz limitacdes significativas.

[J Limitacoes Principais

A principal delas é a perda de contexto e ordem das palavras. "Bom filme" e "filme bom" teriam a
mesma representacao, mas "nao € um bom filme" seria tratado de forma similar a "é um bom filme", pois
a negacao "nao" seria apenas mais uma palavra, sem alterar o sentido fundamental da frase. Além disso,
palavras muito comuns como "o", "a", "de" (stop words) podem dominar a contagem, obscurecendo o
verdadeiro significado do texto.



Além da Simplicidade: A Necessidade de
Ponderar Palavras

O modelo Bag-of-Words, como vimos, € um excelente ponto de partida. Ele nos dd uma contagem bruta da
frequéncia das palavras, mas trata todas as palavras com a mesma importancia. Pense em um jornal. Palavras

como "o", "e", "de" aparecem em quase todos 0s artigos. Se usarmos apenas a frequéncia, essas palavras comuns
teriam um peso enorme, mas elas nao nos dizem nada sobre o tdpico do artigo. Elas sdo como o ar que
respiramos: essencial para a vida, mas nao define a paisagem.

O Problema A Solucao

Palavras comuns dominam a contagem, mas nao Precisamos dar mais peso as palavras raras e
agregam significado especifico ao documento. especificas, e menos peso as palavras genéricas.
e Stop words aparecem em todos os textos e Ponderar pela raridade no corpus

e Frequéncia nao indica relevancia o Valorizar termos especificos

e Palavras unicas sao subestimadas e Capturar a esséncia do documento

O problema é que queremos que nosso sistema de recomendacao entenda o que € unico e relevante em um
documento. Se um artigo de noticia fala sobre "inteligéncia artificial", a palavra "inteligéncia" ou "artificial" € muito
mais informativa do que a palavra "o0". Precisamos de uma maneira de dar mais peso as palavras que sao raras e
especificas de um documento, e menos peso as palavras que sdo onipresentes e genéricas.

E aqui que entra a técnica TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). Ela surge como uma solucao
elegante para essa questao, permitindo-nos refinar a representacao numérica dos textos, dando a cada palavra um
peso que reflete ndo apenas sua frequéncia em um documento, mas também sua raridade em todo o conjunto de
documentos. Isso nos leva a uma compreensao mais sofisticada do conteudo textual.



TF-IDF: Entendendo a Frequéncia do Termo
(TF)

A técnica TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) € um pilar na representacao de texto,
especialmente quando queremos capturar a importancia de uma palavra em um documento dentro de um corpus
maior. Ela € composta por duas partes principais, e a primeira delas € a Frequéncia do Termo (TF).

J OqueéTF?

A Frequéncia do Termo (TF) mede quantas vezes uma palavra (termo) aparece em um documento
especifico. E uma medida direta da relevancia local da palavra. Quanto mais vezes uma palavra aparece
em um documento, mais importante ela parece ser para aquele documento.

Existem algumas formas de calcular o TF, mas a mais comum é simplesmente a contagem bruta da palavra no
documento, ou a contagem normalizada pela extensao do documento para evitar que documentos mais longos
tenham TFs artificialmente mais altos.

Calculo Simplificado de TF

TF(t, d) = (Numero de vezes que o termo 't' aparece no documento 'd') / (Numero total de termos no
documento 'd')

Exemplo Pratico

Por exemplo, se a palavra "algoritmo" aparece 5 vezes em um artigo de 100 palavras, seu TF seria 5/100 = 0.05. Se
em outro artigo de 200 palavras, "algoritmo" aparece 8 vezes, seu TF seria 8/200 = 0.04. O TF nos diz que,
proporcionalmente, "algoritmo" é mais frequente no primeiro artigo, sugerindo que ele € mais central ao tema
daquele documento.



TF-IDF: A Importancia da Raridade com o
Inverse Document Frequency (IDF)

Enquanto a Frequéncia do Termo (TF) nos diz o quao frequentemente uma palavra aparece em um documento, ela
nao resolve o problema das palavras comuns que ndo agregam muito significado. E aqui que entra a segunda parte
do TF-IDF: o Inverse Document Frequency (IDF), ou Frequéncia Inversa de Documento.

O IDF mede a raridade de uma palavra em todo o conjunto de documentos (o corpus). A ideia € simples: se uma
palavra aparece em muitos documentos, ela provavelmente nao é muito especifica para nenhum deles e, portanto,
tem um baixo poder discriminatério. Por outro lado, se uma palavra aparece em poucos documentos, ela é
provavelmente muito especifica e importante para aqueles documentos onde aparece.

Calculo de IDF

IDF(t) = loge (Numero total de documentos / Numero de documentos que contém o termo 't')

O logaritmo é usado para suavizar o impacto da divisao e evitar que palavras extremamente raras tenham um peso
excessivamente alto.

Exemplos Comparativos

Palavra Comum: "o" Palavra Rara: "quantico"
Se a palavra "o0" aparece em 100 de 100 documentos: Se a palavra "quantico" aparece em apenas 2 de 100
documentos:

IDF("0") = loge(100/100) = loge(1) =0

o , IDF("quantico") = loge(100/2) = loge(50) = 3.91
Isso significa que "o" tem peso zero, o0 que é

desejavel, pois € uma stop word. Isso indica que "quantico" é uma palavra rara e,
portanto, muito mais informativa.

[J Score Final TF-IDF
Finalmente, o score TF-IDF para uma palavra em um documento é o produto de seu TF e seu IDF:
TF-IDF(t, d) = TF(t, d) x IDF(t)

Este valor nos da uma medida robusta da importancia de uma palavra em um documento, considerando
tanto sua frequéncia local quanto sua raridade global.



Construindo Vetores de Features para Itens
com TF-IDF
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Com o TF-IDF, temos uma ferramenta poderosa para transformar o conteudo textual de itens em vetores
numericos significativos. Imagine que estamos construindo um sistema de recomendacao para uma plataforma de
noticias. Cada noticia € um "item" e queremos representa-la de forma que o algoritmo possa entender seu

conteudo.

01 02

Calcular TF Calcular IDF

Calculamos o TF para cada palavra dentro daquela Calculamos o IDF para cada palavra, considerando
noticia todas as noticias disponiveis

03 04

Multiplicar TF x IDF Criar Vetor

Multiplicamos esses dois valores para obter o score TF- Geramos um vetor onde cada dimensao tem o score TF-
IDF de cada palavra IDF da palavra correspondente

O resultado é um vetor para cada noticia, onde cada dimensao do vetor corresponde a uma palavra do nosso
vocabulario geral (assim como no BoW), mas o valor em cada dimensao nao é apenas a contagem, e sim o score
TF-IDF daquela palavra na noticia. Noticias sobre "inteligéncia artificial" terao altos scores TF-IDF para palavras
como "algoritmo", "rede neural", "machine learning", enquanto noticias sobre "politica" terao altos scores para
"eleicoes", "governo", "partido".

Essa representacao vetorial € o que os algoritmos de recomendacao usam para encontrar similaridades entre itens.
Se um usuario gostou de uma noticia com altos scores TF-IDF para "tecnologia" e "inovacao", o sistema pode
recomendar outras noticias cujos vetores TF-IDF também tenham altos scores para essas palavras. E uma forma
eficaz de capturar a esséncia tematica de artigos, noticias e até livros, permitindo recomendacdes baseadas no
conteudo.



Aplicacoes Praticas de BoW e TF-IDF em
Sistemas de Recomendacao

Os modelos Bag-of-Words (BoW) e TF-IDF sao a espinha dorsal de muitos sistemas de recomendacao baseados

em conteudo, especialmente em cenarios onde a simplicidade e a interpretabilidade sao valorizadas. Sua aplicacao

€ vasta e pode ser encontrada em diversas plataformas que usamos diariamente.

=

E-commerce

As descricoes de produtos,
avaliacOes de clientes e
especificacdes técnicas sao dados
textuais ricos. Usando TF-IDF,
podemos criar vetores para cada
produto. Se um usuario compra um
"smartphone com camera de alta
resolucao”, o sistema pode
identificar as palavras-chave
importantes nessa descricao e
recomendar outros smartphones ou
acessorios que compartilhem
termos com altos scores TF-IDF,

como "fotografia", "lente", "pixel".
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Streaming de Video

Em plataformas de streaming de
video, as sinopses de filmes e séries
sao processadas da mesma forma.
Um filme descrito como "aventura
épica em um mundo de fantasia"
tera um vetor TF-IDF que o
diferencia de um "documentario
sobre a vida selvagem". Isso
permite que o sistema sugira titulos
semelhantes ao que o usuario ja
assistiu ou demonstrou interesse.
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Recomendacao de Noticias

Mesmo em sistemas de
recomendacao de noticias, onde a
velocidade é crucial, o TF-IDF ajuda
a categorizar e agrupar artigos
rapidamente, garantindo que vocé
receba noticias relevantes aos seus
interesses. Essas técnicas, apesar
de mais antigas, ainda sao
fundamentais para entender a base
da representacao textual e servem
como um excelente ponto de partida
para modelos mais complexos.



Limitacoes dos Modelos Tradicionais e a
Necessidade de Avanco

Embora Bag-of-Words e TF-IDF sejam ferramentas valiosas e amplamente utilizadas, eles possuem limitacdes
inerentes que se tornam mais evidentes a medida que buscamos sistemas de recomendacao cada vez mais

sofisticados e capazes de entender nuances. A principal delas é a incapacidade de capturar o significado

semantico e o contexto das palavras.

Problema Semantico

Imagine as palavras "rei" e "rainha". Para BoW ou TF-
IDF, elas sao apenas duas palavras distintas. Se um
documento fala sobre "rei", ele ndo sera
automaticamente associado a documentos que falam
sobre "rainha", a menos que a palavra "rainha"
também esteja presente. No entanto, sabemos que
"rei" e "rainha" sdo semanticamente relacionadas,
assim como "homem" e "mulher", ou "maca" e "fruta".
Esses modelos tratam cada palavra como uma
entidade independente, perdendo as relacdes de
similaridade, sinonimia e até antonimia.

Problema de Dimensionalidade

Outra limitacao é a alta dimensionalidade e a
esparsidade dos vetores. Com um vocabulario de
dezenas ou centenas de milhares de palavras, os
vetores de documentos se tornam extremamente
longos e cheios de zeros (esparsos), o que pode ser
ineficiente para processamento e armazenamento.
Além disso, a ordem das palavras € completamente
ignorada, o que significa que frases com significados
opostos, mas com as mesmas palavras, podem ter
representacodes idénticas.

() Essas deficiéncias nos impulsionam a buscar métodos mais avancados que possam superar essas
barreiras e oferecer uma compreensao mais rica da linguagem.



Introducao a Embeddings de Palavras: O
Salto para a Semantica

As limitacoes dos modelos tradicionais nos levam a uma das inovagdes mais impactantes no processamento de

linguagem natural e, consequentemente, nos sistemas de recomendacao: os Embeddings de Palavras. Pense nos
embeddings como uma forma de dar a cada palavra um "endereco" em um espaco multidimensional, onde a
proximidade entre esses enderecos reflete a similaridade semantica entre as palavras.

Vetores Densos Contexto Semantico Word2Vec

Em vez de um vetor esparso de A magica acontece porque Um dos modelos pioneiros e
contagens, um embedding € um esses vetores sao aprendidos a mais influentes para gerar

vetor denso de numeros reais partir de grandes volumes de esses embeddings é o
(geralmente entre 50 e 300 texto, onde as palavras que Word2Vec, desenvolvido pelo
dimensdes) que captura o aparecem em contextos Google. Ele nao é o unico, mas
significado e o contexto de uma semelhantes tendem a ter € um excelente ponto de partida
palavra. embeddings semelhantes. para entender a intuicao por

tras dessa técnica.

Com Word2Vec, palavras como "rei" e "rainha" terdao vetores que sao "préximos" no espaco, e o mais fascinante é
que relacdées como "rei - homem + mulher = rainha" podem ser observadas através de operacdes vetoriais. Isso
abre um novo mundo de possibilidades para a compreensao textual.



Como os Embeddings Funcionam: A Magia
do Contexto

A intuicao por tras de modelos como o Word2Vec é que o significado de uma palavra pode ser inferido a partir de
seu contexto. Ou seja, "vocé é conhecido pelas companhias que mantém". Se a palavra "gato" aparece
frequentemente perto de "animal”, "felino" e "miado", e a palavra "cachorro" aparece perto de "animal", "canino" e
"latido", entdo "gato" e "cachorro" sdo semanticamente proximas.

Arquiteturas do Word2Vec

Skip-gram CBOW (Continuous Bag-of-Words)
Dada uma palavra, o modelo tenta prever as palavras Dadas as palavras do contexto, o modelo tenta prever
ao seu redor (seu contexto). a palavra central.

Em ambos 0s casos, 0 que nos interessa nao € a previsao em si, mas 0s pesos internos da rede neural que sao
ajustados durante o treinamento. Esses pesos sao, na verdade, os vetores de embedding para cada palavra. Eles
sao otimizados para que palavras com contextos semelhantes tenham vetores semelhantes.

Vantagens dos Embeddings

Captura de Semantica Dimensionalidade Reduzida

Entendem relacdes de significado entre palavras Vetores densos e menores que 0s esparsos do
BoW/TF-IDF

Generalizacao Eficiéncia

Palavras nao vistas durante o treinamento podem Computacionalmente mais eficientes para muitas

ter embeddings razoaveis se seus componentes tarefas de ML

(subpalavras) foram vistos

Essa capacidade de capturar a semantica € um divisor de aguas, permitindo que os sistemas de recomendacao
entendam nao apenas quais palavras estao em um texto, mas o que essas palavras realmente significam em
relacao umas as outras.



Adocao de Embeddings em Sistemas de
Recomendacao Modernos (Deep Learning)

A introducao dos embeddings de palavras, e a subsequente evolucao para embeddings de sentencas e
documentos, revolucionou os sistemas de recomendacao, especialmente com o advento do Deep Learning. Se

antes os sistemas lutavam para entender a nuance de um texto, agora eles podem capturar relacdes semanticas

complexas, levando a recomendacdes muito mais precisas e personalizadas.

Representacao de Itens

Em vez de usar vetores TF-IDF, as
descricdes de produtos, sinopses
de filmes ou artigos sao
convertidas em embeddings. Isso
pode ser feito combinando os
embeddings de suas palavras
constituintes (média, soma) ou
usando modelos mais avancados
(como BERT, GPT) que geram um
embedding para o texto
completo.

fa?

Representacao de
Usuarios

O perfil de um usuario pode ser
construido a partir dos
embeddings dos itens com 0s
quais ele interagiu (comprou,
assistiu, leu). Se um usuario
assistiu a muitos filmes com
embeddings que representam
"ficcao cientifica" e "aventura",
seu perfil de usuario tera um
embedding que reflete esses
interesses.

fad

Calculo de Similaridade

Com itens e usuarios
representados no mesmo espaco
de embedding, a similaridade
entre eles pode ser calculada de
forma eficiente (por exemplo,
usando similaridade de cosseno).
Isso permite encontrar itens
semelhantes aos que o usuario
gostou ou encontrar usuarios
com gostos semelhantes.

Essa abordagem, impulsionada por redes neurais profundas, permite que os sistemas de recomendacao capturem

relacées complexas entre usuarios e itens, superando as limitacdes de modelos tradicionais que nao conseguiam

entender o significado por tras das palavras.



Tendéncias Atuais: MLOps, RaaS e Etica em

Features Textuais

O campo da engenharia de features textuais e sistemas de recomendacao esta em constante evolucao, com

tendéncias que moldam o futuro da area. Trés delas merecem destaque:

Recommendation as a
Service (RaaS) e MLOps

A complexidade de construir e
manter sistemas de
recomendacao escalaveis levou
ao surgimento de plataformas
RaaS e a adocao de praticas de
MLOps (Machine Learning
Operations). Isso significa que,
em vez de construir tudo do
zero, empresas podem usar
servicos de nuvem (AWS
Personalize, Google Cloud
Recommendations Al, Azure
Personalizer) que ja oferecem
modelos pré-treinados e
infraestrutura para deploy e
monitoramento. O foco se
desloca para a arquitetura de
sistemas escalaveis e a
operacionalizacao eficiente dos
modelos, garantindo que os
embeddings e as features
textuais sejam atualizados e
servidos em tempo real.

Modelos de Linguagem
Grandes (LLMs) e
Embeddings Avancados

A ascensao de modelos como
GPT-3/4, BERT e outros
transformadores trouxe
embeddings de texto ainda mais
poderosos. Eles nao apenas
entendem o significado das
palavras, mas também o
contexto de frases inteiras,
capturando nuances que
Word2Vec nao conseguia. Isso
permite a criacao de features
textuais de altissima qualidade,
mesmo para textos complexos e
longos.

Etica e Responsabilidade
(Responsible Al)

Com o poder crescente dos
modelos, a preocupacao com
viés (bias) e justica (fairness)
nas recomendacoes se
intensifica. Se os dados textuais
usados para treinar embeddings
contém preconceitos sociais
(ex: associacdes de certas
profissdes a géneros
especificos), esses
preconceitos serao refletidos
nas recomendacoes. A
engenharia de features agora
precisa considerar como mitigar
esses vieses, garantindo que as
representacoes textuais sejam
justas e nao perpetuem
esteredtipos ou discriminacodes.
Isso envolve desde a curadoria
dos dados de treinamento até
técnicas de debiasing nos
proprios embeddings.



Consolidacao: Da Palavra ao Significado
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Chegamos ao fim de nossa jornada pela Engenharia de Features para Conteudo Textual. Comecamos com a
simplicidade do Bag-of-Words, que nos ensinou a contar palavras, e evoluimos para o TF-IDF, que nos mostrou a
importancia de ponderar a raridade das palavras. Em seguida, demos um salto quantico para os Embeddings de
Palavras, que nos permitiram capturar o significado semantico e o contexto, uma capacidade revolucionaria para
sistemas de recomendacao.

[J Em pratica

Vocé agora entende que transformar texto em numeros nao € apenas uma questao de contagem, mas de
extrair a esséncia e o significado. Seja para recomendar um artigo de noticia, um produto em um e-
commerce ou um filme, a qualidade das suas features textuais determinara a inteligéncia e a relevancia
das suas recomendacdes. A capacidade de escolher a técnica certa — BoW para simplicidade, TF-IDF
para importancia ponderada, ou Embeddings para semantica profunda — € uma habilidade crucial para
qualquer especialista em sistemas de recomendacao.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes técnicas de representacao textual ignora a ordem das palavras e foca apenas na frequéncia
de ocorréncia? a) Word2Vec b) TF-IDF c) Bag-of-Words d) Embeddings de Sentencas

2. O componente IDF (Inverse Document Frequency) do TF-IDF tem como principal objetivo: a) Contar o numero
total de palavras em um documento. b) Medir a raridade de uma palavra em todo o conjunto de documentos. c)
Prever a proxima palavra em uma sequéncia. d) Capturar a ordem das palavras em uma frase.

3. Qual das seguintes afirmag¢des melhor descreve uma vantagem dos Embeddings de Palavras em comparagao
com o Bag-of-Words? a) Embeddings sao mais faceis de calcular e interpretar. b) Embeddings resultam em
vetores mais esparsos e de maior dimensionalidade. c) Embeddings capturam relacdes semanticas e contexto
entre palavras. d) Embeddings sdao menos eficientes para processamento em larga escala.

4. Em um sistema de recomendacao de noticias, se a palavra "blockchain" aparece frequentemente em um artigo
especifico, mas é rara em todo o corpus de noticias, qual técnica provavelmente atribuiria um alto peso a essa
palavra para aquele artigo? a) Apenas Bag-of-Words b) Apenas Term Frequency (TF) c) TF-IDF d) Word2Vec
(sem combinacao com outras técnicas)

5. Explique como a preocupacao com "viés" (bias) e "justica" (fairness) se relaciona com a engenharia de
features para conteudo textual em sistemas de recomendacao modernos.

Gabarito

1. ¢c)
2. b)
3.¢c)
4. c)



Proxima Aula

Aula 9 - A Intuicao por Tras da
Fatoracao de Matrizes

Na proxima aula, exploraremos como decompor grandes conjuntos
de dados em componentes menores e mais gerenciaveis, uma
técnica fundamental para descobrir padrdes latentes e fazer
recomendacdes em cenarios onde o conteudo textual pode nao
ser a unica fonte de informacao.

Recursos Adicionais

e Artigo sobre TF-IDF: Para aprofundar no calculo e aplicacées
do TF-IDF.

e Introducao ao Word2Vec: Para entender os fundamentos e a
arquitetura do modelo.

e Documentacao de MLOps em plataformas de nuvem: Para
explorar como as features textuais sao operacionalizadas em
ambientes de producao.

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



