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Prefacio

O processamento de linguagem natural (PLN) tem se tornado cada vez mais
relevante na era da informacgdo. Este livro oferece uma introdugao concisa,
porém abrangente, ao processo de vetorizacao de texto, uma técnica fun-
damental em PLN. Espero que este livro seja um ponto de partida util para
suas futuras exploracdes no mundo do processamento de linguagem natu-
ral.

Boa leitura!

Giseldo Neo
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Capitulo

Introducdo a Vetorizacao de Texto

1.1 Conceito de Vetorizacao de Texto

O processamento de linguagem natural (PLN) é um campo interdisciplinar
que se concentra em permitir que computadores compreendam, interpretem
e gerem linguagem humana. Uma etapa fundamental no PLN € a vetoriza-
¢do de texto, que consiste em transformar texto, um dado textual, em uma
representacdo numérica que possa ser processada por algoritmos de ma-
chine learning.

Algoritmos de machine learning, como redes neurais e algoritmos de
clustering, operam em espagos vetoriais. Ao representar palavras e docu-
mentos como vetores numéricos, podemos aplicar essas ferramentas para
realizar tarefas como classificacao, clustering e geracio de texto.

Podemos pensar na vetoriza¢do de texto como uma forma de mapear
palavras e documentos para um espaco vetorial multidimensional. Cada
dimensdo desse espaco representa uma caracteristica particular do texto,
como a frequéncia de uma palavra, o contexto em que ela aparece ou sua
relacdo semantica com outras palavras.

Por exemplo, a palavra “cachorro” poderia ser representada por um ve-
tor numérico de 70 dimensdes, onde cada dimensdo corresponde a uma
caracteristica especifica, como a presenc¢a da palavra em um contexto rela-
cionado a animais, a sua similaridade com a palavra "cao", etc. Ao trans-
formar texto em vetores, podemos aplicar algoritmos de machine learning
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para extrair informacdes valiosas e realizar tarefas complexas.

A vetorizagdo de texto € o processo de transformar texto em uma re-
presentacao numérica que pode ser utilizada por algoritmos de apren-
dizado de maquina.

1.2 Importancia na Analise de Dados e Apren-
dizado de Maquina

Na era dos dados digitais, o texto ¢ uma das formas mais abundantes de
dados nao estruturados. Analisar e extrair informagdes uteis de texto re-
quer sua conversdo para uma forma numérica, permitindo a aplicacio de
métodos estatisticos e de aprendizado de maquina. Uma das principais ra-
z0es para a vetorizagdo é que a maioria dos modelos matemaéticos e algorit-
mos de machine learning requerem nimeros como entrada, em vez de texto
bruto. Ela € essencial para tarefas como classificacdo de texto, anélise de
sentimentos, deteccdo de topicos € muitos outros.

Para ilustrar a importancia da vetorizagdo, vamos comegar com um
exemplo simples de contagem de palavras em um conjunto de documentos.
Este exemplo utiliza a biblioteca CountVectorizerdo Scikit-learn.

Dependéncias necessarias

I pip install scikit-learn

14



CAPITULO 1. INTRODUCAO A VETORIZACAO DE TEXTO

Cédigo Python

I from sklearn.feature_extraction.text import
CountVectorizer

3 # Exemplo de documentos

4+ documentos = [

5 "Texto de exemplo para vetorizacao",
6 "Outro exemplo de texto",

7 "Vetorizacdo de texto é essencial"

s ]

10 # Criacdo do vetor de contagem
11 vectorizer = CountVectorizer ()
2 X = vectorizer.fit_transform(documentos)

4 # Exibigdo do vetor de caracteristicas

15 print ("Vetor de caracteristicas:\n", vectorizer.
get_feature_names_out ())

16 print ("Matriz BoW:\n", X.toarray())

Saida do Console

| Vetor de caracteristicas:
["de’ ’essencial’ ’exemplo’ ’outro’ ’'para’ ’'texto’ '

[§)

vetorizacédo’ ]
3 Matriz BoW:
4+ [[1 01 011 1]
5 [1
6 [1

Neste exemplo, as frases s@o transformadas em uma matriz de contagem
de palavras (Bag of Words), onde cada linha representa um documento e
cada coluna representa uma palavra do vocabuldrio.
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1.3 Aplicacoes Praticas

A vetorizagao de texto encontra aplicacdo em diversas dreas, abrangendo
multiplos dominios do conhecimento. No campo da mineracdo de dados,
por exemplo, a vetorizacdo de texto € utilizada para transformar grandes
volumes de dados textuais em formas estruturadas que permitem a anélise
quantitativa. Nos motores de busca, essa técnica possibilita que as palavras-
chaves nas pesquisas dos usudrios sejam comparadas eficientemente com o
contetido indexado, proporcionando resultados mais relevantes.

Na aprendizagem de maquina, a vetorizacdo de texto é essencial para
alimentar algoritmos com entradas numéricas derivadas de textos, permi-
tindo o treinamento de modelos para tarefas como classificacdo de senti-
mentos, deteccdo de spam e traducdo automadtica. Além disso, em &reas
como a andlise de redes sociais, a vetorizacdao de texto facilita a identifi-
cacdo de tendéncias e padrdes ao converter postagens e comentdrios em
matrizes numéricas, possibilitando a andlise estatistica. A versatilidade da
vetorizagdo de texto abre caminhos para sua aplicacdo em variados contex-
tos, auxiliando na extragcao de insights valiosos a partir de dados textuais.

16
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Algumas aplicacoes praticas

Em resumo, a vetorizacdo de texto € um passo essencial para qualquer
tarefa de processamento de linguagem natural (PLN). Compreender as dife-
rentes técnicas de vetorizagdo e sua aplicacio pratica permite a constru¢ao

Classificacdo de texto: Determinar a categoria de um docu-
mento (ex.: spam ou ndo-spam).

Andlise de sentimentos: Identificar a polaridade de opinides
em textos (ex.: positiva, negativa ou neutra). Por exemplo,
a detec¢do de tendéncias e sentimentos em plataformas como
Twitter e Facebook [16]

Sistemas de recomendagdo: Sugerir produtos ou conteddos
com base em descri¢des textuais.

Busca e recuperacdo de informacao: Melhorar a relevancia dos
resultados de busca analisando o conteido dos documentos.
Motores de busca: Utilizam vetorizacdo de texto para indexar
paginas web e retornar resultados relevantes para as consultas
dos usuarios [13]

Assistentes virtuais: Ferramentas como Alexa, Siri, ChatGPT
e Cloude utilizam técnicas de vetorizagdo para entender e res-
ponder a comandos de voz [11].

de modelos mais precisos e eficientes para andlise de dados textuais.
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Exercicios

Versao on-line destes exercicios
https://forms.gle/fz6gmAz5GYE2 JHJIF6

1. O que é vetorizacao de texto?

(a) Processo de transformar nimeros em texto.
(b) Processo de transformar texto em uma representa¢do numérica.
(c) Técnica de compressdo de arquivos de texto.
(d) Método para gerar texto automaticamente.
2. Qual das seguintes opcoes é uma aplicacao da vetorizacao de
texto?
(a) Envio de textos pela internet.
(b) Compressao de arquivos de texto.
(c) Classificacao de texto.
(d) Edicao de documentos de texto.

3. Por que a vetorizacao de texto é importante no aprendizado de
maquina?

(a) Porque algoritmos de aprendizado de maquina funcionam dire-
tamente com texto bruto.

(b) Porque algoritmos de aprendizado de maquina requerem dados
numéricos para processamento.

(c) Porque a vetorizagdo € a tinica maneira de analisar grandes vo-
lumes de texto.

(d) Porque a vetorizagdo simplifica a criacdo de modelos visuais.

4. Qual é uma das principais razées para utilizar a vetorizacao de
texto em projetos de aprendizado de maquina?

(a) Para melhorar a legibilidade dos textos.

18
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(b) Para permitir que algoritmos de aprendizado de maquina pro-
cessem dados textuais, que precisam ser convertidos em nime-

10S.
(c) Para aumentar o tamanho do corpus de texto.
(d) Para corrigir erros ortograficos automaticamente.
5. Qual das seguintes etapas nao faz parte do pré-processamento de
texto?
(a) Limpeza de texto.
(b) Tokenizagdo.
(¢) Treinamento de modelo.

(d) Remocgao de stopwords.
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Capitulo

Preparacdo do Ambiente

Neste capitulo, abordaremos como preparar o ambiente necessario para tra-
balhar com vetorizacdo de texto em Python. Isso inclui a instalacdo do
Python e das bibliotecas necessarias, além de uma breve introdu¢do ao uso
do Jupyter Notebook.

2.1 Instalacao do Python

Para comecar a trabalhar com vetorizacdo de texto, € essencial ter o Python
instalado. Python € uma linguagem de programacgao amplamente utilizada
para andlise de dados e aprendizado de mdquina devido a sua simplicidade
e a vasta gama de bibliotecas disponiveis.

2.1.1 Instalando o Python

Para instalar o Python, siga as instrucdes abaixo:

* No Windows, baixe o instalador do site oficial do Python (https:
//www.python.org/) e siga as instru¢gdes do instalador.

* No macOS, voce pode usar o Homebrew para instalar o Python exe-
cutando o comando brew install python.
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* No Linux, o Python geralmente ja estd instalado, mas vocé pode
atualiza-lo usando o gerenciador de pacotes da sua distribuicao.

2.2 Instalacio de Bibliotecas Necessarias

Uma vez que o Python esteja instalado, precisamos instalar algumas biblio-
tecas que sdo fundamentais para a vetorizagao de texto. Entre as principais
estdo NumPy, Pandas, Scikit—-learn, NLTK e SpaCy.

2.2.1 Instalando Bibliotecas com pip

O pip € o gerenciador de pacotes padrdao do Python. Vocé pode instalar as
bibliotecas necessdrias usando o seguinte comando:

Dependéncias

I pip install numpy pandas scikit-learn nltk spacy

2.2.2 Exemplo em Python: Verificando Instalacoes

Ap6s instalar as bibliotecas, € importante verificar se elas foram instaladas
corretamente:

22



CAPITULO 2. PREPARACAO DO AMBIENTE

Cédigo Python

import numpy as np
import pandas as pd

; import sklearn

import nltk
import spacy

print ("NumPy version:", np.__version__ )

print ("Pandas version:", pd.__version__ )

print ("Scikit-learn version:", sklearn._ version_ )
print ("NLTK version:", nltk._ version_ )

print ("SpaCy version:", spacy.__version_ )

Saida do Console

NumPy version: 1.26.4
Pandas version: 2.2.2

; Scikit-learn version: 1.5.1

w

NLTK version: 3.9.1
SpaCy version: 3.7.6

Este c6digo importard as bibliotecas e exibird suas versdes, garantindo

que todas estejam corretamente instaladas.

2.3 Introducao ao Jupyter Notebook

O Jupyter Notebook € uma ferramenta poderosa para o desenvolvimento de
scripts em Python, permitindo a combinagao de codigo, texto, visualizagdes

e resultados em um unico documento.

2.3.1 Instalando o Jupyter Notebook

Vocé pode instalar o Jupyter Notebook usando o tpip:
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Cédigo Python

I pip install jupyterlab

Para iniciar o Jupyter Notebook, execute o seguinte comando no termi-
nal:

No terminal

I jupyter notebook

Isso abrird o Jupyter Notebook no seu navegador padrdo, permitindo
que voce comece a escrever e executar cddigo Python de maneira interativa.

2.3.2 Exemplo em Python: Primeiros Passos no Jupyter

Um exemplo simples de uso do Jupyter Notebook seria a criagdo de uma
célula de c6digo para calcular a soma de dois nimeros:

Cédigo Python
ra = 10
> b = 20

3 print ("A soma de a e b é:", a + b)

Este exemplo demonstra a simplicidade e interatividade que o Jupyter
Notebook oferece, permitindo que vocé execute codigo Python célula por
célula e veja os resultados imediatamente.

Em resumo, configuramos o ambiente necessario para trabalhar com
vetorizagdo de texto em Python. Com Python e as principais bibliotecas
instaladas, além da configuragdo do Jupyter Notebook, vocé estd pronto
para explorar e aplicar técnicas de vetorizacdo de texto.
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Exercicios

Versdo on-line destes exercicios
https://forms.gle/wXiSykwH1QRdLovx5

1.

Qual € o objetivo principal da prepara¢do do ambiente para vetoriza-
¢do de texto em Python?
(a) Instalar editores de texto avangados.

(b) Configurar o ambiente de desenvolvimento com Python e bibli-
otecas necessarias.

(c) Criar um ambiente grafico para visualizaciao de dados.

(d) Desenvolver interfaces de usuario.

. Qual é o objetivo da biblioteca Scikit-learn?

(a) Visualizar graficos e imagens.
(b) Manipular dados em planilhas.

(c) Fornecer ferramentas para aprendizado de médquina, incluindo
vetorizagdo de texto.

(d) Realizar cdlculos matemadticos avancados.
Para que serve a biblioteca NLTK em um projeto de vetorizacio de
texto?

(a) Para visualizacdo de graficos.

(b) Para manipulagao de grandes volumes de dados numéricos.

(c) Para processamento e andlise de texto natural.

(d) Para criacdao de modelos de aprendizado profundo.
Qual ferramenta permite a criagdo de documentos interativos combi-
nando cddigo, texto e visualizagdes?

(a) Ganymed.

(b) Jupyter Notebook.
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(c) Ms Paint.
(d) SQL Server.
5. Qual comando € utilizado para instalar a biblioteca Scikit-learn usando
pip?
(a) pip install numpy
(b) pip install pandas
(c) pip install scikit-learn

(d) pip install matplotlib

26



Capitulo

Pré-processamento de Texto

O pré-processamento de texto é uma etapa crucial na andlise de dados tex-
tuais e no aprendizado de maquina. Antes de aplicar técnicas de vetoriza-
¢do, € essencial transformar e limpar os dados de texto para que possam ser
processados eficientemente pelos algoritmos. Neste capitulo, abordaremos
as principais técnicas de pré-processamento de texto, incluindo limpeza,
tokenizagdo, lematizacio e stemming.

3.1 Limpeza de Texto

A limpeza de texto envolve a remog¢do de elementos indesejados, como
stopwords, pontuacdo, ndmeros e caracteres especiais, que nao contribuem
para a andlise. Abaixo estd um exemplo em Python de como realizar a
limpeza bésica de texto usando a biblioteca re para expressoes regulares e
NLTK para remogao de stopwords.

3.1.1 Exemplo em Python: Limpeza de Texto
O cédigo a seguir remove as stopwords e pontuacao de determinado texto.
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Cédigo Python

import re
import nltk
from nltk.corpus import stopwords

# Certifique-se de baixar as stopwords
nltk.download (’ stopwords’)

# Exemplo de texto
texto = 'O processo de vetorizacdo \de texto envolve v
drias etapas, como a limpeza do texto!’

# Convertendo para mindsculas
texto = texto.lower ()

# Removendo pontuacdo e caracteres especiais
texto = re.sub(r’ [*\w\s]’, ’’, texto)

print (' Texto sem pontuacao:’, texto)

# Removendo stopwords

stop_words = set (stopwords.words (' portuguese’))
texto_limpo = ' ’.join([palavra for palavra in texto.
split () if palavra not in stop_words])

print (' Texto limpo:’, texto_limpo)

Saida do Console

[§)

Texto sem pontuacdo: o processo de vetorizagdo de
texto envolve varias etapas como a limpeza do texto
Texto limpo: processo vetorizacdo texto envolve varias
etapas limpeza texto

Este cddigo converte o texto para mindsculas, remove pontuagdo e pa-

lavras que nao trazem sentido semantico, tais como stopwords, resultando
em uma versao limpa do texto pronta para vetorizagao.
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CAPITULO 3. PRE-PROCESSAMENTO DE TEXTO

3.2 Tokenizacao

A tokenizagdo € o processo de dividir o texto em unidades menores, como
palavras ou frases. Essas unidades sdo chamadas de tokens. A tokenizacdo
pode ser feita de vérias formas, dependendo da granularidade desejada. A
seguir, mostramos como tokenizar um texto usando a biblioteca NLTK.

3.2.1 Exemplo em Python: Tokenizacao

)

Caédigo Python

import nltk

3 # Certifique—-se de baixar o tokenizer

nltk.download ('’ punkt’)

from nltk.tokenize import word_tokenize
# Exemplo de texto
texto = "Tokenizacgcdo é o processo de dividir o texto

em palavras ou frases.’

# Tokenizando o texto

> tokens = word_tokenize (texto)

print (’ Tokens:’, tokens)

Console

Tokens: [’Tokenizacédo’, ’'é’, "o’, ’'processo’, 'de’, '
dividir’, 'o’, ’'texto’, ’'em’, ’'palavras’, ’‘ou’, '

frases’, ’.’]

Neste exemplo, o texto é dividido em tokens individuais, que podem ser

utilizados para andlise posterior, como vetorizacao.
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3.3 Lematizacao e Stemming

Lematizacdo e stemming sao técnicas para reduzir as palavras as suas for-
mas base ou raizes. A lematizacao considera o contexto e reduz as palavras
ao seu lema, enquanto o stemming simplesmente corta os sufixos para en-
contrar a raiz.

3.3.1 Exemplo em Python: Lematizacao e Stemming

Este codigo demonstra como aplicar stemming e lematizagdo em um con-
junto de palavras, resultando em suas formas raiz e lema, respectivamente.

Cédigo Python

from nltk.stem import PorterStemmer, WordNetLemmatizer

# Certifique-se de baixar o WordNet
nltk.download ('’ wordnet’)
nltk.download ("omw—1.4")

# Exemplo de texto
palavras = [’'running’, " Jjumps’, 'easily’, ’fairly’]

# Inicializando Stemmer e Lemmatizer
stemmer = PorterStemmer ()

lemmatizer = WordNetLemmatizer ()

# Aplicando Stemming e Lematizacédo

stems = [stemmer.stem(palavra) for palavra in palavras
]

lemmas = [lemmatizer.lemmatize (palavra) for palavra in
palavras]

print (’ Stemming:’, stems)
print (' Lematizacdo:’, lemmas)
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Saida do Console

1 Stemming: [’run’, ' Jjump’, ’'easili’, ’'fairli’]
> Lematizagao: [’running’, ’jump’, ’'easily’, ’"fairly’]

Em resumo, o pré-processamento de texto é uma etapa essencial para
garantir que os dados textuais estejam em uma forma adequada para a veto-
rizacdo e para o aprendizado de maquina. Técnicas como limpeza, tokeni-
zagdo, lematizacdo e stemming sdo fundamentais para preparar o texto para
andlise.
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Exercicios

Versao on-line destes exercicios
https://forms.gle/FFGEvmilzmrQ5Npk9

1. Qual € o objetivo principal do pré-processamento de texto?

(a) Melhorar a legibilidade do texto.

(b) Transformar o texto em uma forma que possa ser processada
por algoritmos de aprendizado de maquina.

(c) Corrigir erros ortograficos no texto.

(d) Aumentar o tamanho do corpus de dados.
2. Qual das seguintes etapas faz parte do pré-processamento de texto?

(a) Tokenizacao.
(b) Treinamento do modelo.
(c) Avaliacao do desempenho do modelo.

(d) Geragao de dados sintéticos.
3. O que é tokenizacao no contexto do pré-processamento de texto?

(a) O processo de corrigir erros ortograficos em um texto.

(b) O processo de dividir um texto em palavras, frases ou outros
elementos significativos.

(c) O processo de remover palavras irrelevantes de um texto.
(d) O processo de transformar texto em vetores numéricos.
4. Qual técnica de pré-processamento reduz palavras as suas for-
mas base ou raizes
(a) Tokenizacao.
(b) Lematizacao e Stemming.
(c) Vetorizagdo.

(d) Filtragem de stopwords.
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5. Qual biblioteca Python é comumente usada para realizar a toke-
nizacio e outras tarefas de pré-processamento de texto?
(a) NumPy.
(b) Pandas.
(c) NLTK.
(d) Matplotlib.

33






Capitulo

Vetorizagao de Texto

Neste capitulo, exploraremos as diferentes técnicas de vetorizacdo de texto,
que sdo essenciais para transformar dados textuais em uma forma numérica
que pode ser utilizada por algoritmos de aprendizado de maquina. Aborda-
remos o Bag of Words (BoW), TF-IDF e Word Embeddings, com exemplos
praticos em Python.

4.1 Bag of Words (BoW)

O Bag of Words (BoW) € uma das técnicas mais simples de vetorizacao de
texto. Ele representa um texto como um conjunto de palavras, desconside-
rando a ordem das palavras, mas mantendo a multiplicidade. Ele simplifica
a representagdo textual para que possa ser utilizada em tarefas de aprendi-
zado de miquina. Imagine um texto como um saco onde jogamos todas
as palavras, desconsiderando a ordem em que elas aparecem e contando
apenas a frequéncia com que cada uma delas ocorre.
Como funciona:

1. Tokenizacdo: O texto é dividido em unidades individuais, geralmente
palavras.

2. Criagao do Vocabulério: E criado um conjunto de todas as palavras
Unicas presentes em um corpus de textos.
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3. Representacdo Vetorial: Cada documento é representado como um
vetor numérico, onde cada posicdo corresponde a uma palavra do
vocabulério e o valor numérico indica a frequéncia dessa palavra no
documento.

Por exemplo, considere dois documentos:

e Documento 1: "O gato subiu na arvore."

* Documento 2: "O cachorro latindo para o gato."

O vocabuldrio seria: o, gato, subiu, na, arvore, cachorro, latindo, para.
A representagdo vetorial dos documentos poderia ser:

e Documento 1: [1,2,1,1, 1,0, 0, 0]

e Documento 2: [1,1,0,0,0,1, 1, 1]

O Bag-of-Words € facil de implementar e entender; permite a aplicacao
de algoritmos de aprendizado de maquina em grandes volumes de texto;
além disso, pode ser utilizado em diversas tarefas de PLN, como classifica-
cdo de textos, clustering e recuperagdo de informacao.

Algumas Limitacdes é que ele ignora a ordem das palavras e a estru-
tura gramatical, o que pode levar a perda de significado; além disso existe
uma dificuldade em lidar com sindnimos e palavras ambiguas, pois, pala-
vras com significados semelhantes podem ser tratadas como diferentes e
palavras com multiplos significados podem causar ambiguidade.

Algumas aplicac¢des sao: a classificagdo de textos para identificar a ca-
tegoria de um texto (por exemplo, spam ou ndo spam); a clusterizacdo,
ou seja, agrupar documentos semelhantes; outra € a recuperagdo de infor-
macdo para encontrar documentos relevantes em resposta a uma consulta;
além disso, a andlise de sentimentos para determinar a polaridade de um
texto (positivo, negativo ou neutro).
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4.1.1 Exemplo em Python: Bag of Words

Cédigo Python

I from sklearn.feature_extraction.text import
CountVectorizer

3 # Exemplo de documentos

4+ documentos = [

5 "existe gato laranja",

6 "existe gato preto",

7 "também existe gato branco"
8 ]

10 # Criacdo do modelo BoW
11 vectorizer = CountVectorizer ()
2 X = vectorizer.fit_transform(documentos)

14 # Exibicdo da matriz BoW

15 print ("Vetor de caracteristicas:\n", vectorizer.
16 get_feature_names_out ())

17 print ("Matriz BoW:\n", X.toarray())

Saida do console

Vetor de caracteristicas:

> ["branco’ ’'existe’ ’gato’ ’'laranja’ 'preto’ também’]
Matriz BoW:

4+ [[01 1 1 0 0]

5 [0 1 01 0]

6 [1 100 1]

w

1
1 ]

Este cédigo gera uma matriz BoW, onde cada linha representa um do-
cumento e cada coluna representa uma palavra tinica do vocabuldrio.
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4.2 TF-IDF

O TF-IDF ¢é uma técnica de vetorizacdo que leva em consideracdo a frequén-
cia das palavras em um documento em relacdo a um corpus de documen-
tos. Ele pondera as palavras de acordo com sua importancia relativa, di-
minuindo o peso das palavras comuns e aumentando o peso das palavras
menos frequentes. Em termos simples, o TF-IDF nos ajuda a entender
quais palavras sdo mais relevantes e distintivas em um texto especifico,
comparando-o com outros textos. Utilizando essa técnica, é possivel ex-
trair uma métrica estatistica para avaliar a importancia de uma palavra em
um documento em relagdo a um conjunto de documentos. permitindo assim
analisar e entender o conteido de grandes volumes de texto.

TF (Term Frequency): Mede a frequéncia com que uma palavra aparece
em um documento. Quanto mais vezes uma palavra aparece, maior é seu
TF. IDF (Inverse Document Frequency): Mede a raridade de uma palavra
em um conjunto de documentos. Palavras que aparecem em muitos do-
cumentos tém um IDF baixo, enquanto palavras que aparecem em poucos
documentos tém um IDF alto.

O valor TF-IDF € o produto do TF e do IDF:

TE-IDF (t, d) = TEF(t, d) = IDF(t)

Onde:
e ‘t* ¢ um termo (palavra)
e ‘d‘ € um documento

Por exemplo, imagine um conjunto de documentos sobre carros. A pa-
lavra "carro"provavelmente terd um TF alto em todos os documentos, mas
um IDF baixo, pois ¢ muito comum. Ja a palavra "supercarro"pode ter um
TF baixo em muitos documentos, mas um IDF alto, pois € menos comum.
O TF-IDF da palavra "supercarro"serd maior do que o da palavra "carro",
indicando que "supercarro"é mais distintiva e relevante para identificar do-
cumentos sobre carros esportivos.

Alguns exemplos do uso de TF-IDF: recuperacdo de informagao, para
ranquear documentos em resposta a uma consulta de pesquisa; mineragao
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de texto, para identificar tépicos e padrdoes em grandes conjuntos de do-
cumentos. E sistemas de recomendacdo, para sugerir itens relevantes aos
usudrios. Ao combinar informagdes sobre a frequéncia de palavras em um
documento e sua raridade em um conjunto de documentos, o TF-IDF nos
permite identificar as palavras mais importantes e relevantes para um deter-

minado contexto.

4.2.1 Exemplo em Python: TF-IDF

)

Cédigo Python

from sklearn.feature_extraction.text import
TfidfVectorizer

3 # Exemplo de documentos

documentos = [

"existe gato laranija",
"existe gato preto",
"também existe gato branco"

]

# Criacdo do modelo TF-IDF
tfidf_vectorizer = TfidfVectorizer ()

» X_tfidf = tfidf_vectorizer.fit_transform(documentos)

# Exibicdo da matriz TF-IDF

print ("Vetor de caracteristicas:\n", tfidf_vectorizer.
get_feature_names_out ())

print ("Matriz TF-IDF:\n", X_tfidf.toarray())
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Cédigo Python

I Vetor de caracteristicas:
> ["branco’ ’'existe’ ’'gato’ ’laranja’ ’'preto’ ’também’ ]
3 Matriz TF-IDF:

4 [[O. 0.45329466 0.45329466 0.76749457 0.
0. ]
5 [O. 0.45329466 0.45329466 0.
0.76749457 0. ]
6 [0.6088451 0.35959372 0.35959372 0. 0.
0.6088451 11

Este cédigo gera uma matriz TF-IDF, onde cada valor representa a im-
portancia de uma palavra em um documento em relagdo ao corpus.

4.3 Word Embeddings

Os Word Embeddings sao representacoes densas de palavras em um espaco
vetorial, que capturam as relagdes semanticas entre as palavras. Técnicas
como Word2Vec, GloVe e FastText sdo amplamente utilizadas para gerar
embeddings que refletem o contexto em que as palavras aparecem.
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4.3.1 Exemplo em Python: Word2Vec

Cadigo Python

from gensim.models import Word2Vec

[T SRR,

# Exemplo de corpus

corpus = [

["existe", "gato", "laranja"],

["existe", "gato", "preto"],

7 ["também", "existe", "gato", "branco"]
]

VRS

10 # Treinamento do modelo Word2Vec
11 model = Word2Vec (sentences=corpus, vector_size=100,
window=5, min_count=1, workers=4)

13 # Obtengdo do embedding para uma palavra
14 print ("Embedding para ’gato’:\n", model.wv["gato"])

16 # Similaridade entre palavras

17 print ("Similaridade entre ’"gato’ e ’laranja’:", model.
WV .

18 similarity ("gato", "laranja"))

Cadigo Python

Embedding para ’'gato’:
[-5.3622725e-04 2.3643136e-04 5.1033497e-03
9.0092728e-03

S}

—-8.9173904e-03 -7.0415605e-03 9.0145587e-04
6.3925339e-03]
Similaridade entre ’'gato’ e ’'laranja’: -0.05987629

&~

w

Este exemplo treina um modelo Word2Vec e calcula a similaridade entre
os vetores de duas palavras.

Em resumo, a vetorizagao de texto € um passo crucial na preparacdo de
dados para modelos de aprendizado de maquina. Técnicas como BoW, TF-
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IDF e Word Embeddings fornecem maneiras eficazes de transformar texto
em uma forma que possa ser utilizada para diversas tarefas de processa-
mento de linguagem natural.
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Exercicios

Versao on-line destes exercicios
https://forms.gle/euESDhg7hYWoCSGSA

1. Qual é a principal caracteristica do modelo Bag of Words (BoW)?

(a) Considera a ordem das palavras no texto.

(b) Ignora a ordem das palavras, mas mantém a contagem de frequén-
cia das palavras.

(c) Gera representacdes vetoriais densas das palavras.

(d) Utiliza embeddings contextuais para representar palavras.
2. O que o termo TF-IDF representa?

(a) Transform Frequency-Inverse Document Frequency.
(b) Term Frequency-Inverse Document Frequency.
(c) Term Frequency-Indexed Document Frequency.
(d) Transform Frequency-Indexed Document Frequency.
3. Qual é uma vantagem dos Word Embeddings em relacio ao mo-
delo Bag of Words?
(a) Word Embeddings capturam a ordem das palavras no texto.

(b) Word Embeddings geram vetores esparsos de alta dimensiona-
lidade.

(c) Word Embeddings capturam relagdes semanticas entre palavras.

(d) Word Embeddings ignoram a frequéncia das palavras no texto.
4. Qual biblioteca Python tem uma implementaciao do TF-IDF?

(a) NumPy.

(b) Pandas.

(c) Scikit-learn.
(d) RE.
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5. Qual técnica é utilizada para criar representacoes vetoriais den-
sas que capturam o significado semantico das palavras?
(a) Bag of Words.
(b) TF-IDF.
(c) Word Embeddings.
(d) N-grams.
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Modelos Avangados de Vetorizacao

Neste capitulo, vamos explorar modelos avangados de vetorizacdo de texto,
que vao além das técnicas tradicionais como Bag of Words e TF-IDF. Va-
mos discutir embeddings contextuais, como o BERT e o GPT, e a aplicacao
de reducdo de dimensionalidade usando técnicas como PCA e t-SNE. A
seguir, forneceremos exemplos praticos em Python para cada um desses
métodos.

5.1 Embeddings Contextuais

Embeddings contextuais sdo vetores que capturam o significado de uma
palavra com base no contexto em que ela aparece. Diferente de embed-
dings como Word2Vec e GloVe, que geram uma Unica representacao para
cada palavra, modelos como BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) e GPT (Generative Pretrained Transformer) produzem
diferentes embeddings para a mesma palavra, dependendo do seu contexto.
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5.1.1 Exemplo em Python: Usando BERT para Vetoriza-
cao

Cédigo Python

from transformers import BertTokenizer, BertModel
import torch

(S

4 # Carregando o tokenizer e o modelo BERT

5 tokenizer = BertTokenizer.from_ pretrained ("bert-base-
uncased")

6 model = BertModel.from pretrained("bert-base-uncased")

8 # Exemplo de texto
9 texto = "O gato estd sentado no tapete."

11 # Tokenizagdo do texto e conversdo para tensores
2 inputs = tokenizer (texto, return_tensors="pt")

14 # Obtencdo dos embeddings a partir do modelo BERT
15 with torch.no_grad() :
16 outputs = model (xxinputs)

18 # Extraindo os embeddings da uGltima camada oculta
19 embeddings = outputs.last_hidden_state
20 print ("Embeddings para cada token:", embeddings)

Saida do Console

Embeddings para cada token: tensor ([[[-8.4815e-01,

=3,2018e=01, =6.1327=02, 0., =3.2507e=01,

2 7.6626e-02, 9.1921e-01],

3 [-1.1552e+00, -8.0612e-02, -3.9960e-01, ..., -1.1649%e
=01,

9.8960e-02, 1.0148e+001,

'S

4

[ 6.6603e-01, -7.9354e-02, 1.1458e-02, ..., —-4.0039%e
-02,
-7.0081le-01, 2.2797e-02]111)

(=

<
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Este exemplo mostra como usar o BERT para gerar embeddings con-
textuais. O modelo BERT ¢ capaz de gerar um vetor de embeddings para
cada token no texto, considerando o contexto de toda a frase.

5.2 Analise de Sentimento com Embeddings

Modelos de embeddings contextuais, como o BERT, podem ser utilizados
em tarefas de andlise de sentimento, fornecendo representacdes mais ricas
e precisas das palavras. A seguir, aplicamos BERT em uma tarefa de clas-
sificagdo de sentimento.
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5.2.1 Exemplo em Python: Classificacio de Sentimento

com BERT

Cédigo Python

&)

from transformers import BertTokenizer,
BertForSequenceClassification
from torch.nn.functional import softmax

# Carregando o tokenizer e o modelo BERT para
classificacgédo de sequéncia

tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained(’bert-base—
uncased’ )

model = BertForSequenceClassification.from_pretrained
"bert-base-uncased’, num_labels=2)

# Exemplo de texto
texto = "Eu adoro gatos, eles sao fofos"

# Tokenizacdo do texto e conversdo para tensores
inputs = tokenizer (texto, return_tensors='pt’)

# Fazendo a previsao
with torch.no_grad():
outputs = model (xxinputs)

# Aplicando softmax para obter as probabilidades das
classes

probabilidades = softmax (outputs.logits, dim=1)

print ("Probabilidade de sentimento positivo:",
probabilidades[0] [1].item())

Saida do Console

Probabilidade de sentimento positivo:
0.6633508801460266

de

Este cédigo ilustra como utilizar o BERT para classificar o sentimento
um texto. Aqui, o modelo € capaz de prever a probabilidade de um
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sentimento positivo ou negativo para a frase fornecida.

5.3 Reducao de Dimensionalidade

Vetores de alta dimensionalidade podem ser dificeis de manipular e visuali-
zar. Técnicas como Andlise de Componentes Principais (PCA) e t-SNE (t-
Distributed Stochastic Neighbor Embedding) sdo comumente usadas para
reduzir a dimensionalidade dos dados de forma a manter as informacdes
mais importantes.
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5.3.1 Exemplo em Python: Reduciao de Dimensionalidade
com PCA

Cédigo Python

I from sklearn.decomposition import PCA

> import matplotlib.pyplot as plt

3 from transformers import BertTokenizer, BertModel
4 import torch

6 # Carregando o tokenizer e o modelo BERT

7 tokenizer = BertTokenizer.from_ pretrained("bert-base-
uncased")

8 model = BertModel.from pretrained("bert-base-uncased")

10 # Exemplo de texto
11 texto = "Eu adoro gatos, eles sao fofos"

13 # Tokenizagdo do texto e conversdo para tensores
4 inputs = tokenizer (texto, return_tensors="pt")

16 # Obtencdo dos embeddings a partir do modelo BERT
17 with torch.no_grad() :
18 outputs = model (x*xinputs)

20 # Extraindo os embeddings da ultima camada oculta
21 embeddings = outputs.last_hidden_state

23 # Exemplo de vetores de alta dimensionalidade (
usaremos os embeddings do BERT)

2 vetores = embeddings.squeeze () .numpy () # Convertendo
de tensor para numpy array

26 # Aplicando PCA para reduzir para 2 dimensdes
27 pca = PCA (n_components=2)
23 vetores_reduzidos = pca.fit_transform(vetores)

3 # Plotando os vetores em 2D

plt.scatter (vetores_reduzidos[:, 0], vetores_reduzidos
[:, 11)

plt.title("Vetores de palavras reduzidos para 2D
usando PCA")

plt.show()

w

w
)
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Vetores de palavras reduzidos para 2D usando PCA
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Neste exemplo, utilizamos PCA para reduzir os embeddings gerados
pelo BERT para duas dimensdes, facilitando a visualizagao.
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5.3.2 Exemplo em Python: Reduciao de Dimensionalidade
com t-SNE

Cédigo Python

I from sklearn.manifold import TSNE

> import matplotlib.pyplot as plt

3 from transformers import BertTokenizer, BertModel
4 import torch

6 # Carregando o tokenizer e o modelo BERT

7 tokenizer = BertTokenizer.from pretrained("bert-base-
uncased")

g model = BertModel.from pretrained("bert-base-uncased")

10 # Exemplo de texto
11 texto = "Eu adoro gatos, eles sao fofos"

13 # Tokenizacdo do texto e conversdo para tensores
4 inputs = tokenizer (texto, return_tensors="pt")

16 # Obtencdo dos embeddings a partir do modelo BERT
17 with torch.no_grad():
18 outputs = model (**inputs)

20 # Extraindo os embeddings da ultima camada oculta
21 embeddings = outputs.last_hidden_state

3 vetores = embeddings.squeeze () .numpy () # Convertendo
de tensor para numpy array

25 # Aplicando t-SNE para reduzir para 2 dimensdes
26 tsne = TSNE (n_components=2, perplexity=2)
27 vetores_reduzidos_tsne = tsne.fit_transform(vetores)

9 # Plotando os vetores em 2D

30 plt.scatter (vetores_reduzidos_tsne[:, 0],
vetores_reduzidos_tsnel[:, 11])

31 plt.title ("Vetores de palavras reduzidos para 2D
usando t-SNE")

3 plt.show ()
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Vetores de palavras reduzidos para 2D usando t-SNE
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Aqui, usamos t-SNE para reduzir os embeddings para duas dimensdes.
O t-SNE ¢ especialmente util para a visualizacdo de dados em espacos de
alta dimensionalidade.

Em resumo, exploramos modelos avangados de vetorizacdo de texto,
incluindo embeddings contextuais com BERT e GPT, e técnicas de redu-
cdo de dimensionalidade como PCA e t-SNE. Esses métodos fornecem fer-
ramentas poderosas para capturar e visualizar informac¢des complexas em
dados textuais.

54



CAPITULO 5. MODELOS AVANCADOS DE VETORIZACAO

Exercicio

Versdo on-line destes exercicios
https://forms.gle/hh4BgCZVhJLMyFiy6

1. Qual é a principal vantagem dos embeddings contextuais, como
BERT, em comparacio com embeddings tradicionais Word2Vec?

(a) Embeddings contextuais capturam o significado das palavras
com base em seu contexto especifico.
(b) Embeddings contextuais sdo sempre mais rapidos de treinar.

(c) Embeddings contextuais geram representacdes esparsas das pa-
lavras.

(d) Embeddings contextuais sdo menos precisos do que os embed-
dings tradicionais.

2. O que a técnica de PCA (Analise de Componentes Principais)
realiza em dados de alta dimensionalidade?
(a) Aumenta o nimero de dimensdes nos dados.

(b) Reduz a dimensionalidade dos dados mantendo a maior varia-
bilidade possivel.

(c) Gera novas caracteristicas que nao sdo correlacionadas.

(d) Elimina completamente a variabilidade dos dados.
3. Qual é a funcao principal da técnica t-SNE?

(a) Agrupar dados de alta dimensionalidade.

(b) Visualizar dados de alta dimensionalidade em espacos de menor
dimensao.

(c¢) Normalizar dados textuais.

(d) Criar novas features a partir dos dados originais.

4. Por que técnicas de reducao de dimensionalidade, como PCA, sao
tteis em vetorizacao de texto?
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(a) Elas aumentam a precisao dos modelos de aprendizado de mé-
quina.

(b) Elas eliminam a necessidade de embeddings contextuais.

(c) Elas reduzem a quantidade de dados de entrada para tornar o
q p
processamento mais eficiente e visualizavel.

(d) Elas criam novas features para melhorar o desempenho de mo-
delos de deep learning.

5. Em qual cendrio a reducao de dimensionalidade é particular-
mente util?
(a) Quando se deseja aumentar a complexidade do modelo.
(b) Quando os dados tém poucas features e baixa variabilidade.

(¢) Quando os dados t€ém muitas dimensdes e se deseja melhorar a
visualizag@o ou performance do modelo.

(d) Quando se deseja eliminar o ruido dos dados, independente-
mente da dimensionalidade.
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Capitulo

Aplicagdes Praticas

Neste capitulo, exploraremos aplicagdes praticas das técnicas de vetoriza-
¢ao de texto que discutimos nos capitulos anteriores. Vamos focar em trés
dreas principais: classificacdo de texto, agrupamento de documentos e de-
teccdo de topicos. Cada se¢do incluird exemplos praticos em Python.

6.1 Classificacao de Texto

A classificacdo de texto € uma das aplicagcdes mais comuns da vetoriza-
¢do de texto. Milhares de pessoas visitam as midias sociais para expressar
seus sentimentos, principalmente no antigo Twitter, hoje X, [17]. Essas mi-
dias rednem caracteristicas que viabilizam a mineracdo de texto tais como:
mensagens textuais, de perfil publico e coleta automatizada [10].

A enorme quantidade de dados gerados por essas midias e as opinides
e sentimentos expressos podem ser analisadas por empresas para diversos
fins, sendo possivel capturar os sentimentos, opinides e criticas sobre os
produtos em tempo real, proporcionando a empresa uma nova forma de
entendimento sobre o comportamento do consumidor [15]. Algumas ques-
tdes podem ser respondidas através da andlise dos milhares de comentérios
e respostas expressos nessas midias. Existem evidéncias que essas posta-
gens sao utilizadas na tomada de decisdo e que podem influenciar eventos
acontecendo em tempo real [3, 20].
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As midias sociais também vém sendo utilizadas para inferéncias e pre-
di¢des em varios setores, por exemplo: ja foram encontradas relacdes entre
o sentimento impresso nas postagens dessas midias e os movimentos do
preco do Bitcoin [18, 14]; ja foram utilizadas para prever quais seriam as
palavras-chave (hashtags) mais comentadas no futuro [6]; para inferir a
quantidade de pessoas que irdo assistir ao filme [22]; até para correlacionar
com os indicados ao Oscar [21]; para influenciar a visdo do profissional
no ambiente de trabalho, pois, quando os profissionais utilizam as midias
sociais nas relagdes profissionais e adotam um tipo de comportamentos de
gerenciamento de publico e de conteddo, dados apontam uma tendéncia do
profissional ser mais respeitados por seus colegas de trabalho [7].

As midias sociais também fornecem aos usudrios da Internet uma ma-
neira fécil e barata de se envolver em discussdes politicas e promover pon-
tos de vista e interesses. Essas postagens também podem auxiliar no pro-
cesso de decisdo de instituigdes publicas [8]. Alguns candidatos utilizam
as midias sociais para fazer propaganda e para aumentar a inten¢do de voto
dos seus eleitores, além disso, foram encontradas evidéncias de que essa
intencao € influenciada pela opinido do eleitor, confianca e imagem do can-
didato [2]. O uso da midia social também € utilizado para divulgar noticias
falsas, e existem evidéncias de que a exposicdo a essas noticias pode influ-
enciar os resultados das eleigdes. Nas eleicdes presidenciais dos EUA em
2016, noticias falsas postadas em midias sociais foram cruciais na elei¢dao
do presidente Trump [1].

Métodos automaticos de extra¢do de sentimentos, também chamado de
mineracdo de opinido, ja foram utilizados para avaliar o desempenho das
acoes na bolsa [5]. O apoio a decis@o baseado em sentimentos expresso em
midias sociais tem potencial para beneficiar e diminuir os custos organiza-
cionais, mas ainda é preciso entender como utilizd-la e qual o seu impacto
[19].

Usaremos a técnica TF-IDF para vetorizar documentos e, em seguida,
aplicaremos um classificador de Naive Bayes para categorizar o texto e
analisar o sentimento de algumas postagens, como exemplo.
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6.1.1 Exemplo em Python: Classificacido de Texto com
TF-IDF e Naive Bayes

Cédigo Python

I from sklearn.feature_extraction.text import
TfidfVectorizer

> from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

5 from sklearn.pipeline import make_pipeline

4 from sklearn.model_selection import train_test_split

5 from sklearn import metrics

7 # Exemplo de corpus e rdétulos

s documentos = [

9 "Este é um étimo produto",

10 "Muito ruim, ndo gostei",

11 "Fantdstico, recomendo!",

2 "Nao vale a pena, péssimo",

13 "Excelente qualidade, compraria de novo",

14 "Horrivel, joguei meu dinheiro fora"

15 ]

16 rétulos = ["positivo", "negativo", "positivo",
negativo", "positivo", "negativo"]

18 # Dividindo os dados em treino e teste

19 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (
documentos, roétulos, test_size=0.33, random_state
=42)

21 # Criando o pipeline
2 modelo = make_pipeline(TfidfVectorizer (),
MultinomialNB () )

24 # Treinando o modelo
5 modelo.fit (X_train, y_train)

27 # Fazendo previsdes
28 predigdes = modelo.predict (X_test)

# Avaliando o modelo
31 print (metrics.classification_report (y_test, predigdes)

)

w
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Cédigo Python
I precision recall fl-score support
» negativo 0.50 1.00 0.67 1
4 positivo 0.00 0.00 0.00 1
6 accuracy 0.50 2
7 macro avg 0.25 0.50 0.33 2
s weighted avg 0.25 0.50 0.33 2

Este exemplo demonstra como classificar textos usando TF-IDF e Naive
Bayes. Ap6s treinar o modelo, as previsdes sdo feitas no conjunto de teste
e uma avaliacdo do desempenho é realizada.

6.2 Agrupamento de Documentos

O agrupamento de documentos é outra aplicagdo importante da vetoriza-
¢ao de texto, permitindo que documentos similares sejam automaticamente
agrupados. Nesta secdo, utilizaremos a técnica de k-means clustering.
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6.2.1 Exemplo em Python: Agrupamento com k-means

Cédigo Python

I from sklearn.feature_extraction.text import
TfidfVectorizer
> from sklearn.cluster import KMeans

4 # Exemplo de documentos

5 documentos = [

6 "O gato gosta de peixe",

7 "O cachorro gosta de osso",

8 "O peixe ndo gosta de gato",

9 "O gato e o cachorro sdao amigos",
10 "O peixe vive na agua",

11 "Os caes gostam de ossos"

12 ]

14 # Vetorizando os documentos com TF-IDF
15 vectorizer = TfidfVectorizer ()
16 X = vectorizer.fit_transform(documentos)

18 # Aplicando k-means clustering
19 kmeans = KMeans (n_clusters=2, random_state=42)
20 kmeans.fit (X)

» # Mostrando os rdétulos dos clusters
23 print ("Rétulos dos Clusters:", kmeans.labels_ )

Saida do Console

Rétulos dos Clusters: [0 O O O O 1]

Este cédigo realiza o agrupamento dos documentos em dois clusters
usando k-means. Cada documento € atribuido a um cluster com base na
similaridade de seu conteddo.
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6.3 Deteccao de Topicos

A deteccdo de topicos permite identificar os principais assuntos discutidos
em um conjunto de documentos. Uma técnica popular para isso € a Latent
Dirichlet Allocation (LDA), que vamos explorar nesta se¢ao.
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6.3.1 Exemplo em Python: Detecciao de Topicos com LDA

Cédigo Python

I from sklearn.decomposition import
LatentDirichletAllocation

from sklearn.feature_extraction.text import
CountVectorizer

)

4 # Exemplo de documentos

5 documentos = [

6 "O gato gosta de peixe",

7 "O cachorro gosta de osso",

8 "O peixe nao gosta de gato",

9 "O gato e o cachorro sao amigos",
10 "O peixe vive na &agua",

11 "Os caes gostam de ossos"

14 # Vetorizando os documentos com CountVectorizer
15 vectorizer = CountVectorizer ()
16 X = vectorizer.fit_transform(documentos)

18 # Aplicando LDA

19 1da = LatentDirichletAllocation (n_components=2,
random_state=42)

20 lda.fit (X)

» # Mostrando os tdépicos
23 tépicos = lda.components_

2 nomes_palavras = vectorizer.get_feature_names_out ()

6 for idx, tdépico in enumerate (tdpicos) :

27 print (f£"Tépico {idx + 1}:")

28 palavras = [nomes_palavras([i] for i in tdpico.
argsort () [:=5 — 1:-11]]

29 print (" ".join(palavras))
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Saida do Console

I Tépico 1:

> gato peixe gosta de cachorro
3 Tépico 2:

4+ de ossos os gostam caes

Este exemplo demonstra como usar LDA para identificar topicos em um
conjunto de documentos. As palavras mais representativas para cada topico
sdo exibidas.

Emresumo, as técnicas de vetorizagdo de texto discutidas anteriormente
tém uma ampla gama de aplicac¢des préticas, desde a classificacdo e agru-
pamento de documentos até a deteccdo de topicos. Essas aplicacdes ilus-
tram a importancia de transformar texto em representagdes numéricas para
a andlise eficiente de dados textuais.
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Exercicios

Versao on-line destes exercicios
https://forms.gle/FopDZjLXRVixmGW46

1. Qual é o principal objetivo da classificacao de texto?

(a) Gerar texto automaticamente.
(b) Classificar textos em categorias predefinidas.
(¢) Traduzir textos entre diferentes idiomas.
(d) Aumentar o tamanho do corpus de dados textuais.
2. Qual técnica de vetorizacio é comumente usada em combinacio
para classificacao de texto?
(a) Dinamica de Sistemas.
(b) TF-IDF ou BoW.
(c) Redes de Petri.
(d) Automacdo.
3. O que o algoritmo de k-means clustering faz em um conjunto de
documentos?
(a) Agrupa documentos semelhantes em clusters.
(b) Classifica documentos em categorias predefinidas.
(¢) Reduz a dimensionalidade dos vetores de documentos.
(d) Geranovos documentos a partir de um conjunto de treinamento.
4. Qual técnica é utilizada para identificar os principais topicos em
um conjunto de documentos?
(a) Classificagado de texto.
(b) Reducdo de dimensionalidade.
(c) Modelagem de topicos com LDA.
(d) Tokenizagao.
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5. Em um modelo de classificacio de sentimentos, qual é o propoésito
de utilizar TF-IDF na vetorizacao de texto?
(a) Melhorar a visualizacdo dos dados.
(b) Reduzir o nimero de palavras no texto.

(c) Ponderar a importancia das palavras com base na frequéncia no
documento e no corpus.

(d) Gerar novos tépicos a partir dos documentos.
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Capitulo

Estudo de Caso

Neste capitulo, exploraremos alguns estudos de caso que demonstram a
aplicacdo pratica das técnicas de vetorizacdo de texto discutidas anterior-
mente. Cada caso de estudo serd acompanhado por exemplos em Python
para ilustrar como essas técnicas podem ser implementadas em situagdes
do mundo real.

7.1 Analise de Reviews de Produtos

Uma aplicacdo comum da vetorizagdo de texto € a andlise de opinides e
reviews de produtos. Este caso de estudo examina como podemos utili-
zar TF-IDF e modelos de classificacdo para analisar reviews de produtos e
determinar a polaridade dos sentimentos expressos.
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7.1.1 Exemplo em Python: Analise de Sentimentos em
Reviews de Produtos

Cédigo Python

from sklearn.feature_extraction.text import
TfidfVectorizer

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

5 from sklearn.pipeline import make_pipeline

4 from sklearn.model_selection import train_test_split

s from sklearn import metrics

)

7 # Exemplo de reviews de produtos e rdétulos

8 reviews = [

9 "Este produto é excelente, superou minhas
expectativas!",

10 "Horrivel, ndo funcionou como esperado",

11 "Muito bom, compraria novamente",

12 "Péssimo, nunca mais compro deste vendedor",
13 "Produto de étima qualidade",

14 "Nao gostei, material de baixa qualidade"

15 ]

16 rétulos = ['positivo’, ’'negativo’, ’'positivo’, '

negativo’, ’positivo’, ’'negativo’]

18 # Dividindo os dados em treino e teste
19 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (
reviews, rdétulos, test_size=0.33, random_state=42)

21 # Criando o pipeline TF-IDF + Naive Bayes
» modelo = make_pipeline(TfidfVectorizer(),
MultinomialNB ())

# # Treinando o modelo
5 modelo.fit (X_train, y_train)

27 # Fazendo previsdes
2% predicdes = modelo.predict (X_test)

3 # Avaliando o modelo
31 print (metrics.classification_report (y_test, predigdes)

)

71



Vetorizacao de Texto com Python Giseldo Neo
Saida do Console
1 precision recall fl-score support
3 negativo 1.00 .00 1.00 1
4 positivo 1.00 .00 1.00 1
6 accuracy 1.00 2
7 macro avg 1.00 .00 1.00 2
s weighted avg 1.00 .00 1.00 2

7.2 Processamento de Tweets

Este exemplo mostra como aplicar TF-IDF e um classificador de Naive
Bayes para analisar reviews de produtos, determinando se o sentimento
expresso € positivo ou negativo.

Analisar e processar tweets ¢ uma tarefa desafiadora devido a natureza in-
formal e limitada dos textos. Este caso de estudo se concentra na andlise de
sentimentos e na classifica¢do de tweets, utilizando técnicas de vetorizacao
e aprendizado de maquina.
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7.2.1 Exemplo em Python: Analise de Sentimentos em
Tweets

Cédigo Python

I import pandas as pd

> from sklearn.feature_extraction.text import
TfidfVectorizer

3 from sklearn.linear_model import LogisticRegression

4 from sklearn.model_selection import train_test_split

5 from sklearn import metrics

6

# Exemplo de tweets e rdtulos

-

8 tweets = [

9 "Adoro usar o novo recurso, muito util!",
10 "Ndo gosto desta atualizacdo, ficou pior",
11 "Essa nova versdo estd incrivel",

12 "Detestei o que fizeram no app",

13 "Excelente trabalho, equipe!",

14 "Uma das piores atualizacgdes até agora"

15 ]

16 rétulos = [’positivo’, ’'negativo’, ’positivo’, '

negativo’, ’positivo’, ’'negativo’]

18 # Dividindo os dados em treino e teste
19 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (
tweets, rdétulos, test_size=0.33, random_state=42)

21 # Criando o pipeline TF-IDF + Regressédo Logistica
» modelo = make_pipeline(TfidfVectorizer(),
LogisticRegression())

# # Treinando o modelo
5 modelo.fit (X_train, y_train)

27 # Fazendo previsdes
2% predigdes = modelo.predict (X_test)

30 # Avaliando o modelo
31 print (metrics.classification_report (y_test, predicgdes)

)
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Saida do Console
1 precision recall fl-score support
3 negativo 0.00 .00 0.00 1
4 positivo 0.50 .00 0.67 1
6 accuracy 0.50 2
7 macro avg 0.25 .50 0.33 2
s weighted avg 0.25 .50 0.33 2

Este exemplo ilustra como podemos utilizar TF-IDF e Regressao Lo-
gistica para analisar tweets, classificando-os como positivos ou negativos
com base no conteudo.

7.3 Analise de Noticias

A andlise de noticias é fundamental para entender as tendéncias atuais e os
tépicos de interesse publico. Neste caso de estudo, utilizaremos técnicas
de vetorizacdo e modelagem de tépicos para identificar os principais temas
abordados em um conjunto de artigos de noticias.
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7.3.1 Exemplo em Python: Modelagem de Toépicos em
Noticias

Cédigo Python

I from sklearn.decomposition import
LatentDirichletAllocation

> from sklearn.feature_extraction.text import
CountVectorizer

3

4 # Exemplo de noticias

5 noticias = [

6 "O governo aprova novas reformas econbmicas",

7 "A tecnologia 5G estd mudando o cendrio global
",

8 "Novas descobertas na area da saude séo

promissoras",
9 "A economia global enfrenta novos desafios",
10 "Tecnologias emergentes como IA estdo em alta"

4
1 "Novas politicas ambientais sdo implementadas"

14 # Vetorizando as noticias com CountVectorizer
15 vectorizer = CountVectorizer ()
16 X = vectorizer.fit_transform(noticias)

18 # Aplicando LDA para modelagem de tdépicos

19 1da = LatentDirichletAllocation (n_components=2,
random_state=42)

20 lda.fit (X)

» # Mostrando os tépicos
23 tépicos = lda.components_

2 nomes_palavras = vectorizer.get_feature_names_out ()

6 for idx, tdépico in enumerate (tdpicos):

27 print (£"Tépico {idx + 1}:")

28 palavras = [nomes_palavras[i] for i in tdpico.
argsort () [:=5 — 1:-11]]

29 print (" ".join(palavras))
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Saida do Console

I Tépico 1:

global estdo alta como em

3 Tépico 2:

4 novas sdo promissoras Area descobertas

&)

Neste exemplo, aplicamos LDA para identificar topicos em um conjunto
de artigos de noticias, mostrando as palavras mais representativas para cada
tépico.

Em resumo, os casos de estudo apresentados neste capitulo demonstram
como as técnicas de vetorizacdo de texto podem ser aplicadas a problemas
reais, como andlise de sentimentos em reviews e tweets, € modelagem de
tépicos em noticias. Essas técnicas sdo ferramentas poderosas para extrair
informagdes valiosas de grandes volumes de dados textuais.
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Exercicio

Versao on-line destes exercicios
https://forms.gle/uuFPgkeQFtPREUQYS

1. Qual é o principal objetivo da analise de sentimentos?

(a) Aumentar o niimero de visualizagoes.
(b) Identificar e classificar sentimentos expressos no texto.
(c) Melhorar a qualidade dos produtos.

(d) Reduzir o tempo de leitura dos reviews.
2. Qual é o principal desafio ao realizar analise de sentimentos?

(a) A falta de técnicas de vetorizacdo adequadas.
(b) O numero limitado de palavras tinicas nos reviews.
(c) A ambiguidade no sentimento expresso em algumas frases.
(d) A necessidade de grandes volumes de dados de treinamento.
3. Qual € o principal desafio ao processar tweets em comparacao
com outros tipos de textos?
(a) Tweets sdo sempre escritos de forma gramaticalmente correta.

(b) Tweets tém comprimento fixo e linguagem informal, o que pode
dificultar a andlise.

(c) Tweets ndo contém informagdes uteis para andlise de sentimen-
tos.

(d) Tweets sao muito longos e detalhados, o que dificulta a anélise.

4. Qual técnica € utilizada para identificar os principais temas em
um conjunto de artigos de noticias?

(a) Classificacao de Sentimentos.
(b) Anélise de Regressao.
(c) Modelagem de Topicos com LDA.
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(d) Clustering com k-means.

5. Qual é uma aplicacio comum da modelagem de tépicos em noti-
cias?
(a) Traduzir noticias para diferentes idiomas.
(b) Identificar e agrupar artigos com temas semelhantes.
(c) Prever o futuro de tendéncias de noticias.

(d) Criar resumos automaticos de noticias.
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Proximos Passos

8.1 Futuras Direcoes no Campo de Vetorizacao
de Texto

O campo da vetorizacdo de texto e PLN estd em constante evolucdo. A
seguir, algumas direcdes futuras e tendéncias que merecem atencao:

8.1.1 Modelos de Linguagem de Grande Escala

Modelos de linguagem de grande escala, como GPT-3 e modelos de nova
geragdo, estdo redefinindo o que € possivel em PLN. Eles ndo s6 geram
texto de alta qualidade, como também podem ser usados para uma varie-
dade de tarefas de NLP, incluindo tradu¢@o automaética, resumo de textos, e
geragdo de codigo.

8.1.2 Multimodalidade

A integracdo de dados textuais com outros tipos de dados, como imagens
e dudio, estd ganhando for¢ca. Modelos multimodais, como CLIP (Contras-
tive Language-Image Pretraining), permitem o entendimento e a geracdo de
conteido que combina multiplas formas de midia.
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8.1.3 Vetorizacao de Texto em Tempo Real

Com a necessidade crescente de processamento em tempo real, técnicas
para vetorizacdo de texto que possam ser aplicadas instantaneamente a flu-
xos de dados continuos estdo se tornando cada vez mais relevantes. Apli-
cagOes como chatbots, assistentes virtuais e sistemas de recomendagdo em
tempo real se beneficiam dessas abordagens.

8.2 Leitura Recomendada

Para aqueles que desejam se aprofundar ainda mais no assunto, aqui estao
algumas leituras recomendadas que cobrem uma gama de topicos desde os
fundamentos até as dltimas inovagdes em vetorizacao de texto e PLN.

* Speech and Language Processing por Daniel Jurafsky e James H.
Martin [12].

* Deep Learning por Ian Goodfellow, Yoshua Bengio e Aaron Cour-
ville [9].

* Introduction to Information Retrieval por Christopher D. Manning,
Prabhakar Raghavan e Hinrich Schiitze [13].

» Natural Language Processing with Python por Steven Bird, Ewan
Klein e Edward Loper [4].

8.3 Proximos Passos

Com o conhecimento adquirido neste livro, vocé estd agora equipado para
aplicar técnicas de vetorizagdo de texto em projetos de NLP. Alguns proxi-
mos passos sugeridos incluem:

* Desenvolver Aplicacdes Reais: Aplique as técnicas aprendidas para
resolver problemas reais, como andlise de sentimentos em redes so-
ciais ou categoriza¢ao automética de e-mails.
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* Explorar Novos Modelos: Experimente modelos de linguagem mais
recentes, como GPT-3 ou TS5, para ver como eles se comparam aos
métodos abordados aqui.

* Participar de Comunidades: Engaje-se com a comunidade de PLN e
machine learning através de féruns online, workshops, e competi¢des
de codificagdo, como as organizadas pelo Kaggle.

Esperamos que este livro tenha servido como uma base para seu cresci-

mento continuo no campo de processamento de linguagem natural e veto-
rizacdo de texto.
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Gabarito das questoes

Gabarito das questdes do exercicio:
Cap1:1B,2C,3B,4B,5C
Cap2:1B,2C,3C,4B,5C
Cap3:1B,2A,3B,4B,5C
Cap4:1B,2B,3C,4C,5C
Cap5:1A,2B,3B,4C,5C
Cap6:1B,2B,3A,4C,5C
Cap7:1B,2C,3B,4C,5B
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