Estrutura Essencial para
Aprender PLN com Machine
Learning

Seja bem-vindo a jornada transformadora pelo mundo do Processamento de
Linguagem Natural (PLN) com Machine Learning! Este material foi
cuidadosamente estruturado para oferecer uma base solida de conhecimento,
combinando teoria, métodos e pratica aplicados especificamente ao contexto
do portugués brasileiro.

Nossa abordagem integra o melhor das pesquisas e cursos desenvolvidos
nas principais universidades federais brasileiras, incluindo USP, UFMG,
UNICAMP, UFRJ, UFABC e UFPE. Prepare-se para expandir seus horizontes e
dominar técnicas que estdo revolucionando a interagcao entre humanos e
maquinas através da linguagem.



Introducdo ao Processamento de Linguagem
Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) representa a fascinante intersecgao entre a linguistica e a computacao, permitindo que
maquinas compreendam, interpretem e gerem linguagem humana de forma significativa. Esta tecnologia transformadora esta
redefinindo como interagimos com sistemas computacionais, tornando-os mais intuitivos e acessiveis.

No Brasil, o PLN tem aplica¢des revolucionarias em diversos setores: desde sistemas de atendimento automatizado e analise de
sentimentos em redes sociais, até ferramentas de acessibilidade para pessoas com deficiéncia e sistemas de tradu¢ao adaptados as

peculiaridades do portugués brasileiro.

Q Assistentes Virtuais @, Buscas Inteligentes
Sistemas conversacionais que respondem a comandos Algoritmos que compreendem a intengao por tras das
em linguagem natural consultas do usuario

C Andlise de Sentimentos €3 Traducdo Automatica
Ferramentas que identificam emocdes e opinides em Sistemas que traduzem entre idiomas preservando

textos contexto e significado



Panorama do PLN no Brasil

O Brasil tem se destacado significativamente no cenario global de PLN, com pesquisas inovadoras que abordam os desafios
especificos da lingua portuguesa. A USP, através do Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacional (NILC), lidera iniciativas
como o desenvolvimento de |éxicos e corpora para o portugués brasileiro, fundamentais para avangos na area.

A UFMG destaca-se com o grupo de Processamento de Linguagem Natural, focado em analise de sentimentos e mineragao de opiniao
em textos em portugués, enquanto a UNICAMP tem realizado trabalhos pioneiros em reconhecimento de entidades nomeadas e

resolucao de correferéncia adaptados a nossa lingua.
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Desenvolvimento de recursos linguisticos UFMG - OpLaT
como o corpus Mac-Morpho e ferramentas Analise de opiniao e linguagem em textos, com
como o UNITEX-PB foco em redes sociais brasileiras
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Linguagem Natural e Contexto Computacional

A linguagem natural que utilizamos diariamente difere fundamentalmente das linguagens formais utilizadas em programacao.
Enquanto as linguagens formais sao precisas, ndao ambiguas e seguem regras estritas, o portugués e outras linguas naturais sao
repletas de ambiguidades, variacdes regionais, expressoes idiomaticas e significados implicitos que dependem do contexto.

Esta natureza rica e complexa da linguagem humana cria desafios fascinantes para o PLN. Por exemplo, a simples frase "O banco
quebrou" pode referir-se a uma institui¢cao financeira em faléncia ou a um assento que se rompeu fisicamente. A capacidade de

distinguir esses significados exige sistemas que vao além da mera analise superficial.

Linguagem Formal

e Sintaxe rigida e bem definida
e Semantica ndo ambigua
e Regras explicitas

o Criada para precisao e execugao

Linguagem Natural

e Sintaxe flexivel e variavel
e Semantica dependente de contexto
e Regras implicitas e excecgodes

e Evoluiu para comunicagao humana

Exemplos de Ambiguidade

e "Ela viu o homem com o telescépio”
(Quem estava com o telescépio?)

e "A manga esta madura" (Fruta ou
parte de roupa?)

e "Ele bateu na porta" (Golpeou ou
chegou?)



Pipeline Tipico em Projetos de PLN

O desenvolvimento de solucdes de PLN segue um fluxo estruturado que transforma texto bruto em insights valiosos. Inicialmente,
realizamos a coleta criteriosa de dados textuais relevantes para o problema em questao, seguida por uma etapa fundamental de
limpeza e pré-processamento, onde eliminamos ruidos como caracteres especiais, formatagdes inconsistentes e informacoes
irrelevantes.

ApOs a preparacgao dos dados, avangamos para as tarefas especificas de PLN como tokenizagao, andlise sintatica e semantica,
culminando na aplicagao de algoritmos de machine learning para extrair padrdes e significados. As universidades brasileiras tém
contribuido significativamente com métodos adaptados as particularidades do portugués, tornando esse pipeline mais eficiente para
nosso idioma.

Coleta de Dados
=
—= Aquisicao de textos relevantes de fontes como redes sociais, noticias, documentos académicos e bases de dados
especializadas

Limpeza e Pré—processamento

Remocao de ruidos, normalizagao de texto, corregao ortografica e padronizagao de formato

Processamento Linguistico

@ Tokenizacao, analise morfoldgica, sintatica e semantica utilizando ferramentas como SpaCy e NLTK adaptadas ao
portugués

Modelagem e Analise

@ Aplicacao de algoritmos de machine learning e técnicas estatisticas para extrair insights e padrées dos dados
processados

Visualizacao e Interpretacao

oll0

Apresentacao dos resultados em formatos compreensiveis e acionaveis para tomada de decisao



Principais Tarefas do PLN

O PLN abrange um conjunto diversificado de tarefas que permitem as maquinas processar e compreender a linguagem humana em
diferentes niveis. A classificagao de textos, por exemplo, possibilita categorizar automaticamente documentos por temas ou

intencdes, enquanto a analise de sentimentos vai além, identificando emocgdes e opinides expressas em comentarios, avaliacdes ou
publicagdes.

A sumarizagao automatica representa outro avango notavel, permitindo extrair os pontos essenciais de grandes volumes de texto,
ideal para digestao rapida de noticias e relatérios. Ja a extragao de entidades nomeadas identifica elementos como pessoas,

organizacodes e locais mencionados nos textos, criando uma compreensao estruturada que alimenta sistemas de busca e
recomendagao.

Classificacdo de Textos Analise de Sentimentos

o Categorizagao de documentos por tema o Identificagao de opinides positivas/negativas

e Detecgao de spam e conteudo inadequado e Monitoramento de marca em redes sociais

e Identificagao de intencdao em consultas e Anadlise de feedback de clientes

Sumarizagdo Automatica Extracédo de Entidades

e Extracdo de pontos-chave de documentos e Reconhecimento de nomes, locais e organizagdes
e Geragao de resumos de noticias e Identificagcao de termos técnicos

e Condensacao de relatérios técnicos e Mapeamento de relacionamentos entre entidades



Fundamentos Matematicos para PLN

O dominio do PLN requer uma base sdlida em conceitos matematicos que sustentam os algoritmos e modelos utilizados. A algebra
linear é essencial, pois palavras e documentos sao frequentemente representados como vetores em espagos multidimensionais,
permitindo operacdes matematicas que capturam relacdes semanticas. Matrizes sao utilizadas para armazenar informacgdes sobre
co-ocorréncia de palavras e transformacgdes de espacgos vetoriais.

A estatistica fornece ferramentas para lidar com a incerteza inerente a linguagem natural, enquanto conceitos de probabilidade
permitem modelar a chance de ocorréncia de palavras em determinados contextos. Grupos de pesquisa como o NILC da USP e o

Centro de Inteligéncia Artificial da UFABC tém desenvolvido materiais didaticos adaptados para estudantes brasileiros, tornando
esses conceitos mais acessiveis.

Algebra Linear Estatistica

e Medidas de tendéncia central e

o Vetores e operagoes vetoriais di ~
ispersao

o Espacgos vetoriais e bases ~ - o
@ L e Correlacao e analise multivariada

o Matrizes e transformacdes lineares o,
e Testes de hipoteses

Probabilidade
e Derivadas e gradientes e Distribui¢cdes de probabilidade
e Otimizacao de funcdes e Teorema de Bayes

e Descida de gradiente e Modelos probabilisticos de linguagem

Calculo Ky



Introducéo ao Machine Learning para Texto

O Machine Learning revolucionou o PLN ao oferecer algoritmos capazes de aprender padrdes complexos a partir de dados textuais.
No aprendizado supervisionado, modelos sao treinados com exemplos rotulados, como textos classificados por sentimento ou topico,
permitindo que generalizem esse conhecimento para novos textos. Ja no aprendizado ndo supervisionado, os algoritmos descobrem
padrdes intrinsecos nos dados sem necessidade de rotulos, ideal para agrupamento de documentos similares ou descoberta de
topicos.

Os modelos probabilisticos tradicionais, como Naive Bayes e Modelos Ocultos de Markov, oferecem interpretabilidade e eficiéncia
com conjuntos de dados menores. Por outro lado, os modelos neurais, incluindo redes recorrentes e transformers, conseguem
capturar nuances mais sutis da linguagem, mas exigem mais dados e poder computacional. Ambas abordagens tém aplicagdes
valiosas em PLN, dependendo dos recursos disponiveis e das necessidades especificas do projeto.

Aprendizado Supervisionado Aprendizado Nao- Modelos Probabilisticos vs.

, Supervisionado Neurais
Treinamento com exemplos rotulados
para tarefas como classificacao de Descoberta de padrbes sem rotulos para Diferentes paradigmas com forgas
textos, andlise de sentimentos e agrupamento, reducao de complementares para processamento de
extracao de informacoes. dimensionalidade e modelagem de linguagem natural.

topicos.

e Classificadores (SVM, Random e Interpretabilidade vs. Desempenho

Forest) e Clustering (K-means, DBSCAN) « Eficiéncia vs. Expressividade

e Redes neurais (CNN, RNN) e LDA (Latent Dirichlet Allocation) « Dados necessarios vs. Complexidade

e Transformers (BERT, GPT) e Autocodificadores



Representacao de Texto: Visado Geral

A representacao numérica de textos é o alicerce fundamental para aplicar algoritmos de machine learning a linguagem natural.
Computadores ndo processam diretamente palavras ou frases - eles necessitam de representagcdes matematicas que capturem as
caracteristicas e relacdes semanticas presentes nos textos. Esta conversao de conteudo textual para formatos numéricos permite
que os algoritmos detectem padrdes, realizem comparagdes e fagam previsdes baseadas em dados linguisticos.

A evolucao das técnicas de representacao textual reflete os avancos significativos no campo do PLN. Partimos de abordagens
simples como codificagao one-hot e bag-of-words, que ignoravam a ordem e o contexto das palavras, para representacoes
distribuidas como word embeddings que capturam relagdes semanticas sutis em espacgos vetoriais densos. Esta progressao tem
impulsionado melhorias substanciais na capacidade dos sistemas de PLN de compreender a linguagem humana.

Representagdes Discretas

#

One-hot encoding, contagem de palavras

Bag—of-Words

O

Frequéncia de termos sem ordem

TF-IDF

Ponderacao por relevancia do termo

Word Embeddings

Vetores densos com semantica

Embeddings Contextuais
&

Representacgdes sensiveis ao contexto



Tokenizacao e Pré—processamento Textual

A tokenizacao é o processo fundamental que divide o texto em unidades menores e significativas chamadas tokens, que podem ser
palavras, frases ou subpalavras. Este passo crucial transforma o texto continuo em elementos discretos que os algoritmos de PLN

podem processar. Para o portugués, a tokenizacao precisa considerar particularidades como contragdes ("do", "no"), acentuacao e
caracteres especiais, desafios que ferramentas como NLTK e SpaCy abordam com médulos especificos para nossa lingua.

Apds a tokenizacgao, aplicamos técnicas de pré-processamento para normalizar o texto e reduzir a dimensionalidade do problema. A
remocao de stopwords elimina palavras frequentes como artigos e preposi¢coes que adicionam pouco valor semantico. O stemming
reduz palavras a seus radicais (ex: "caminhando" — "caminh"), enquanto a lematizagao as converte para sua forma canénica (ex:
"caminhando” — "caminhar"), preservando mais informacao linguistica. Estas técnicas sdo essenciais para aumentar a eficiéncia dos
modelos de PLN.

Tokenizagéao

"0 processamento de linguagem natural é fascinante." = ["O",
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"processamento’, "de", "linguagem”, "natural”, "é", "fascinante”, "."]

Remocéo de Stopwords
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['O", "processamento’, "de’, "linguagem’, "natural’, "é", "fascinante’, "."] =

['processamento’, "linguagem”, "natural”, "fascinante’]
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Stemming e Lematizacao

Portuguese Word
Transformations Lematizagdo: "processando’ — "processar”

Stemming: "processando” — "process”




Tecnicas Classicas de Representacao: Bag-of-
Words

O modelo Bag-of-Words (BoW) representa uma abordagem fundamental na representacao de textos para PLN, transformando
documentos em vetores numéricos baseados na frequéncia das palavras. Esta técnica desconsidera a ordem e a estrutura gramatical
do texto, tratando-o literalmente como uma "sacola de palavras". Primeiramente, construimos um vocabuldrio (ou diciondrio) contendo
todas as palavras unicas presentes no corpus, atribuindo a cada uma um indice especifico.

Em seguida, cada documento é representado como um vetor onde cada posicao corresponde a uma palavra do vocabulario, e o valor
indica quantas vezes essa palavra aparece no documento. Esta representacao, embora simples, permite aplicar algoritmos de
machine learning diretamente aos textos, possibilitando tarefas como classificacao e agrupamento. Pesquisadores da UFMG e USP
tém utilizado extensivamente esta técnica como linha de base para avaliar modelos mais complexos em corpora de portugués

brasileiro.

Construcao do Vocabulario

Identificacao de todas as palavras unicas
no corpus de textos, criando um dicionario
onde cada palavra recebe um indice
especifico.

Documento/Term inteligéncia
0

Documento 1 2
Documento 2 1

Documento 3 0

Contagem de Frequéncia

Para cada documento, contamos quantas
vezes cada palavra do vocabulario

aparece, gerando um vetor de frequéncias.

artificial linguagem
3 1
1 2
1 3

Matriz Documento-Termo

O conjunto de vetores de todos os
documentos forma uma matriz onde cada
linha representa um documento e cada
coluna uma palavra do vocabulario.

natural processamento
1 0
2 1
1 2



Exemplo Pratico: Bag—-of-Words

Vamos explorar um exemplo pratico de implementagao do Bag-of-Words usando Python, uma ferramenta essencial no arsenal de
qualquer pesquisador de PLN. Considere um pequeno corpus de trés frases em portugués: "Processamento de linguagem natural é
fascinante’, "Linguagem natural e inteligéncia artificial" e "Processamento de dados com inteligéncia artificial". Nosso objetivo é
transformar essas frases em vetores numeéricos usando BoW.

Apos a tokenizacao e remocéao de stopwords, construimos um vocabuldrio com as palavras Unicas: ['processamento”, "linguagem’,
"natural”, "fascinante”, "inteligéncia", "artificial", "dados"]. Em seguida, representamos cada frase como um vetor indicando a frequéncia
de cada palavra. Esta representacao vetorial permite comparar documentos, calcular similaridades e aplicar algoritmos de machine

learning para tarefas como classificagao e agrupamento tematico.

import numpy as np
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

# Corpus de exemplo em portugués

corpus = [
"Processamento de linguagem natural é fascinante",
"Linguagem natural e inteligéncia artificial",
"Processamento de dados com inteligéncia artificial"

# Criando o vetorizador (removendo stopwords em portugués)
vectorizer = CountVectorizer(stop_words=['de’, 'é', 'e', 'com'])

# Transformando o corpus em uma matriz de contagem
X = vectorizer.fit_transform(corpus)

# Obtendo o vocabulario
vocab = vectorizer.get_feature_names_out()
print("Vocabulario:", vocab)

# Exibindo a matriz documento-termo
print("\nMatriz documento-termo:")
print(X.toarray())

# Resultado:

# Vocabulario: ['artificial' 'dados' 'fascinante' 'inteligéncia' 'linguagem' 'natural’ 'processamento’]
# Matriz documento-termo:

#[0010111]

#[1001110]

#[1101001]]



Vantagens e Limitagées do BoW

O modelo Bag-of-Words conquistou ampla adocao na comunidade de PLN devido a sua simplicidade conceitual e implementacgao
direta. Sua principal vantagem é a facilidade de compreenséo e aplicacao, permitindo que mesmo iniciantes consigam rapidamente
representar textos de forma numérica para alimentar algoritmos de machine learning. Além disso, o BoW escala bem para grandes
corpora, processando eficientemente milhares de documentos sem exigir recursos computacionais extremos.

Entretanto, as limitagdes do BoW séo significativas. Ao descartar completamente a ordem das palavras, perde-se informacao crucial
sobre a estrutura sintatica e o fluxo do discurso. Frases como "O gato cagou o rato" e "O rato cagou o gato" produzem vetores
idénticos, apesar de seus significados opostos. O BoW também sofre com a alta dimensionalidade (vocabularios podem conter
dezenas de milhares de palavras) e com a esparsidade dos vetores resultantes, onde a maioria das posicoes contém zeros. Estas
limitacdes motivaram o desenvolvimento de técnicas mais sofisticadas como TF-IDF e word embeddings.

Vantagens

Simplicidade conceitual e
implementacao direta

Baixa complexidade
computacional

Eficiente para classificagao de
textos simples

Facilmente interpretavel

Boa escalabilidade para grandes
corpora

Limitacoes

Ignora completamente a ordem
das palavras

Perde informacdes sintaticas e
contextuais

Alta dimensionalidade
(vocabulario grande)

Vetores muito esparsos (muitos
Zeros)

Nao captura semantica nem
relagdes entre palavras

Quando Utilizar

e Classificacao de textos por tépico
e Analise exploratéria inicial

e Baseline para comparag¢ao com
modelos mais complexos

e Projetos com recursos
computacionais limitados

e Casos onde a interpretabilidade é
crucial



Term Frequency (TF): Frequéncia de Palavras

A Frequéncia de Termo (Term Frequency - TF) representa uma evolugéo natural do modelo basico Bag-of-Words, introduzindo uma
medida mais refinada da importancia de uma palavra em um documento. Em vez de simplesmente contar as ocorréncias absolutas, o
TF normaliza essa contagem pelo tamanho do documento, reconhecendo que a mesma quantidade de ocorréncias tem pesos
diferentes em textos curtos versus longos.

A férmula bésica para calcular o TF de uma palavra em um documento é: TF(t,d) = (nimero de vezes que t aparece em d) / (nimero
total de termos em d). Por exemplo, se a palavra "inteligéncia" aparece 3 vezes em um documento com 100 palavras, seu TF seria
0,03. Esta normalizacao ajuda a equilibrar a representacao entre documentos de diferentes tamanhos, um aspecto crucial quando
analisamos corpora heterogéneos como artigos cientificos e tweets, por exemplo.

2/10 5/100 10/1000

TF da palavra “linguagem” TF da palavra “processamento” TF da palavra "algoritmo”
Em um documento com 10 palavras onde Em um artigo com 100 palavras onde Em um livro com 1000 palavras onde
"linguagem" aparece 2 vezes "processamento’ aparece 5 vezes "algoritmo" aparece 10 vezes

Pesquisadores da UNICAMP e UFABC tém explorado variantes do TF adaptadas as peculiaridades morfolégicas do portugués
brasileiro, considerando, por exemplo, a riqueza de flexdes verbais e nominais que podem diluir a frequéncia de um mesmo conceito
em varias formas. Estas adaptacdes demonstram como técnicas globais de PLN precisam ser refinadas para contextos linguisticos
especificos.



Inverse Document Frequency (IDF)

O Inverse Document Frequency (IDF) complementa o Term Frequency ao introduzir uma ponderagao que valoriza a raridade de um
termo no corpus. Esta métrica se baseia na intuigcao linguistica de que palavras que aparecem em poucos documentos tendem a ser
mais informativas e discriminativas do que aquelas que aparecem na maioria dos textos. Por exemplo, termos como "algoritmo" ou
"linguistica" carregam mais valor semantico especifico do que palavras comuns como “coisa" ou "fazer".

Matematicamente, o IDF é calculado como: IDF(t) = log(N / df(t)), onde N é o nimero total de documentos no corpus e df(t) é o
numero de documentos que contém o termo t. Esta formula penaliza termos frequentes e amplifica a importancia de termos raros. O
logaritmo suaviza o efeito para evitar que termos extremamente raros dominem a representacao. Pesquisadores do NILC-USP tém
estudado adaptagdes desta métrica para corpora em portugués, considerando particularidades como variagao regional e registros
linguisticos.

para

Brasil

tecnologia

inteligéncia

transformers

0 1.5 3 4.5

Observe como palavras comuns como artigos e preposicdes ("0, "para") recebem valores de IDF muito baixos, enquanto termos
técnicos especificos como "transformers" recebem valores elevados, refletindo sua raridade e potencial valor discriminativo nos
documentos.



TF-IDF: Conceito Integrado

O TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) representa uma poderosa fusdo das métricas TF e IDF, criando uma
representacao vetorial que equilibra a frequéncia local de um termo em um documento com sua raridade global no corpus. Esta
combinagao busca destacar palavras que sao frequentes em um documento especifico, mas raras no conjunto geral de documentos,
capturando assim termos verdadeiramente caracteristicos e discriminativos.

A férmula do TF-IDF é simplesmente o produto das duas métricas: TF-IDF(t,d) = TF(t,d) x IDF(t). Quando interpretamos o valor TF-IDF,
nuameros mais altos indicam termos potencialmente mais relevantes para caracterizar o documento. Por exemplo, em um corpus de
artigos cientificos, a palavra "metodologia” pode ter alta frequéncia em muitos documentos (baixo IDF), enquanto "neuromorphic"
apareceria em poucos (alto IDF). Se um documento especifico menciona "neuromorphic" vérias vezes, esse termo receberd um alto
valor TF-IDF, destacando-o como caracteristico daquele texto.

Calculo do TF

Calculo do IDF
Frequéncia do termo normalizada pelo = _
2 Raridade do termo no corpus completo
tamanho do documento
Vetor TF-IDF Ci Multiplicacdo TF-IDF
Criacao do vetor para representacao do Combinagao das duas métricas para
documento obter relevancia contextual

Grupos de pesquisa como o NILC da USP tém desenvolvido recursos pré-computados de TF-IDF para grandes corpora em portugués
brasileiro, facilitando analises comparativas e acelerando o desenvolvimento de aplicagdes de PLN voltadas para nossa lingua.



Exemplo Pratico: Calculo de TF-IDF

Vamos mergulhar em um exemplo pratico de implementagédo do TF-IDF usando a biblioteca scikit-learn em Python, demonstrando
como transformar um corpus de textos em portugués para essa representacao vetorial. Considere um pequeno corpus com trés

documentos sobre tecnologia: "Inteligéncia artificial transforma empresas brasileiras”, "Processamento de linguagem natural avancga
no Brasil" e "Empresas brasileiras investem em tecnologia”.

O cddigo a seguir demonstra como calcular a matriz TF-IDF para este corpus, resultando em vetores que destacam termos distintivos
de cada documento. Note como palavras que aparecem em todos os documentos (como "brasileiras") recebem valores menores
devido ao componente IDF, enquanto termos Unicos a um documento especifico (como "inteligéncia") recebem valores mais altos,
tornando-os mais significativos para caracterizar o conteudo.

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
import pandas as pd

# Corpus de exemplo em portugués

corpus = [
"Inteligéncia artificial transforma empresas brasileiras",
"Processamento de linguagem natural avanca no Brasil",
"Empresas brasileiras investem em tecnologia"

# Criando o vetorizador TF-IDF (sem stopwords)
tfidf_vectorizer = TfidfVectorizer(stop_words=['de’, 'em’, 'no'])

# Transformando o corpus em uma matriz TF-IDF
X_tfidf = tfidf_vectorizer.fit_transform(corpus)

# Obtendo o vocabulario
vocab = tfidf_vectorizer.get_feature_names_out()

# Criando um DataFrame para visualizacdo
df_tfidf = pd.DataFrame(
X_tfidf.toarray(),
columns=vocab,
index=['Documento 1', 'Documento 2', 'Documento 3']

print(df_tfidf)

# Resultado parcial:

# artificial avanca brasil brasileiras empresas inteligéncia ...

# Documento1 0.57735 0.0 0.0 0.38925 0.44744 0.57735 ..
# Documento2 0.0 0.46979 0.46979 0.0 0.0 0.0

# Documento3 0.0 0.0 0.0 0.46979 0.38112 0.0



Uso de BoW e TF-IDF em Modelos de Classificacao

A integracao de representacdes como Bag-of-Words e TF-IDF com algoritmos de classificacao forma a espinha dorsal de inimeras
aplicacdes de PLN. O processo comega com a vetorizagao dos textos usando BoW ou TF-IDF, transformando documentos em formato
numeérico. Estes vetores alimentam algoritmos como Support Vector Machines (SVM), que sao particularmente eficazes para
classificagao de textos devido a sua capacidade de lidar com espagos de alta dimensionalidade, ou Random Forests, que oferecem
robustez e interpretabilidade.

Grupos de pesquisa da UFMG e UNICAMP tém obtido resultados notaveis aplicando esta abordagem para classificacao de
sentimentos em comentarios de consumidores brasileiros e categorizacao de noticias por tema. Embora estas técnicas classicas
sejam frequentemente superadas por modelos neurais em tarefas complexas, elas continuam sendo extremamente valiosas como
baselines solidos, especialmente em cenarios com dados limitados ou quando a interpretabilidade é prioritaria.

Corpus de Textos

Colecao de documentos em portugués com categorias conhecidas para treinamento

Vetorizagao

Transformacao dos textos em vetores BoW ou TF-IDF

Divisao de Dados

Separagao em conjuntos de treino e teste

Treinamento do Modelo

Aplicacao de algoritmos como SVM, Naive Bayes ou Random Forest

Avaliacao

Verificagao do desempenho com métricas como acuracia, precisao e recall



Avaliacdo de Modelos Classicos

A avaliacao rigorosa de modelos de PLN é fundamental para garantir sua eficacia em aplicagdes reais. Para classificagao de textos,
as métricas mais utilizadas incluem a acurdcia (proporcao de previsdes corretas), precisdo (proporcao de identificacdes positivas que
estdo corretas), recall (proporgéo de positivos reais que foram identificados) e F1-score (média harmdnica entre precisao e recall).
Cada métrica ilumina diferentes aspectos do desempenho do modelo, sendo crucial escolher aquelas mais alinhadas com os
objetivos do projeto.

A validacao cruzada (cross-validation) é especialmente importante em PLN para evitar o overfitting, dado que textos podem
apresentar grande variabilidade. Técnicas como k-fold cross-validation dividem os dados em k subconjuntos, treinando o modelo k
vezes com diferentes combinacdes de dados de treino e teste. Pesquisadores da UFPE e UFRJ tém desenvolvido protocolos de
avaliagao especificos para corpora em portugués, considerando desafios como desequilibrio entre classes e variagdes linguisticas
regionais.

0.9 5

0.6 1

0.3 1

BoW + Naive Bayes TF-IDF + SVM BoW + Random Forest TF-IDF + Logistic...
B Acuracia [ F1-Score

Este grafico compara o desempenho de diferentes combinagdes de representacdes textuais e algoritmos de classificagdo em um
dataset de analise de sentimentos em portugués, baseado em pesquisas da UFMG. Observe como o TF-IDF geralmente proporciona
melhor desempenho que o BoW simples, e como o0 SVM se destaca entre os classificadores para esta tarefa especifica.



Limitagcdes das Tecnicas Baseadas em Frequéncia

Apesar de sua utilidade comprovada, as técnicas baseadas em frequéncia como BoW e TF-IDF apresentam limitagdes fundamentais
que restringem sua capacidade de capturar a riqueza semantica da linguagem natural. A auséncia de informacao sobre a ordem das
palavras impede a distincao entre frases como "0 cao mordeu o homem" e "O homem mordeu o cao’, que possuem palavras idénticas
mas significados drasticamente diferentes. Esta incapacidade de modelar relagdes sintaticas torna-se particularmente problematica
em linguas com ordem flexivel como o portugués.

Outro desafio significativo é a incapacidade de lidar com polissemia (miultiplos significados de uma palavra) e sinonimia (diferentes
palavras com significado similar). Por exemplo, o termo "banco" pode referir-se a uma instituigcdo financeira ou a um assento, mas
modelos baseados em frequéncia tratam todas as ocorréncias como idénticas. Da mesma forma, "automaével" e "carro” sao tratados
como palavras completamente distintas, sem relacao semantica. Estas limitagdes motivaram o desenvolvimento de técnicas mais
sofisticadas de representacao distribuida, como os word embeddings.

Problema da Polissemia Problema da Sinonimia Problema do Contexto

Palavras com multiplos significados sao Palavras diferentes com significados A mesma palavra tem significados
tratadas como idénticas em todos os similares sao tratadas como totalmente diferentes dependendo do contexto em
contextos. distintas. que aparece.

e "Banco’ (instituicdo financeira) e "Carro" # "Automovel" e "Ele bateu o carro" (acidente)

e '"Banco' (assento) e "Bonito" # "Belo" e "Ele bateu a porta" (bater na porta)
e "Manga" (fruta) e "Iniciar" z "Comecar" e "O médico examinou o paciente”

e "Manga" (parte da roupa) e "Feliz" # "Contente" (analisar)

e "Ele examinou varias opgoes”
(considerar)



Evolucao: Representagdes Distribuidas
(Embeddings)

As representacoes distribuidas, ou embeddings, representam uma evolucao revoluciondria na forma como transformamos palavras
em vetores numéricos. Enquanto abordagens tradicionais como BoW e TF-IDF representam palavras de forma isolada e esparsa, os
embeddings capturam palavras como vetores densos em um espago continuo, onde a proximidade e direcao tém significado
semantico. Esta mudanca de paradigma permite que relagdes semanticas como sinonimia, antonimia e analogias sejam capturadas
matematicamente.

A motivag¢ao fundamental para o desenvolvimento de embeddings vem da hipétese distribucional em linguistica: palavras que
ocorrem em contextos similares tendem a ter significados similares. Ao modelar milhdes de ocorréncias de palavras em textos, os
algoritmos de embeddings aprendem a posicionar palavras semanticamente relacionadas préximas umas das outras no espago
vetorial. Esta propriedade emergente permite operacdes vetoriais surpreendentemente expressivas, como a famosa relagao "rei -
homem + mulher = rainha", evidenciando a capacidade desses modelos de capturar relagcdes conceituais complexas.

Vetores Densos e Continuos

@ Representacdes compactas em espaco vetorial continuo

Captura de Relagbes Semanticas

Proximidade vetorial reflete similaridade de significado

Resolucdo de Analogias

Capacidade de modelar relacdes conceituais complexas

Generalizacéo Linguistica

4
Transferéncia de aprendizado entre palavras similares
Dimensionalidade Reduzida
JdL
ar Vetores tipicamente de 100-300 dimensdes vs. milhares em

BoW



Embeddings: No¢cdes Fundamentais

Um embedding de palavras é essencialmente um mapeamento de cada palavra para um vetor de numeros reais em um espaco
multidimensional, tipicamente de 100 a 300 dimensdes. Diferentemente das representacdes one-hot ou BoW, onde cada palavra
corresponde a uma dimensao separada, nos embeddings todas as palavras compartilham o mesmo espaco vetorial compacto. Este
compartilhamento de dimensdes permite que diferentes aspectos semanticos sejam codificados ao longo de varias dimensdes do
vetor, criando um sistema de representagcao extremamente expressivo.

Uma propriedade fascinante dos espacgos vetoriais semanticos é que a similaridade entre palavras pode ser medida por métricas
como a similaridade de cosseno entre seus vetores. Palavras semanticamente préximas, como "médico’ e "doutor”, terao vetores
apontando em dire¢des similares com alto valor de similaridade. Além disso, estruturas semanticas complexas emergem
naturalmente: palavras relacionadas a profissdes podem formar um cluster, enquanto termos de sentimentos positivos formarao
outro grupo distinto. Estas propriedades tornam os embeddings extremamente poderosos para diversas tarefas de PLN.
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A USP e a UNICAMP tém desenvolvido recursos significativos de embeddings para o portugués brasileiro, treinados em grandes
corpora como o brwaC (Brazilian Web as Corpus) com mais de 3 bilhdes de palavras. Estes recursos estdo disponiveis publicamente
para pesquisadores e desenvolvedores, impulsionando aplicagdes de PLN adaptadas as nuances do nosso idioma.



Word2Vec: Conceito

O Word2Vec, desenvolvido por pesquisadores do Google em 2013, revolucionou o campo de PLN ao introduzir um método eficiente
para gerar embeddings de alta qualidade. Este framework apresenta duas arquiteturas complementares: o modelo Continuous Bag of
Words (CBOW), que prevé uma palavra central a partir de seu contexto, e o modelo Skip-gram, que faz o inverso, prevendo o contexto a
partir de uma palavra central. Ambas as abordagens utilizam redes neurais rasas para aprender representagdes vetoriais durante o
treinamento em grandes corpora de texto.

O objetivo fundamental do Word2Vec nao é realmente prever palavras, mas sim aprender representagdes uUteis no processo. Durante o
treinamento, a rede neural ajusta os vetores de palavras para maximizar a probabilidade de palavras que co-ocorrem frequentemente,
resultando em embeddings que capturam relagdes semanticas sutis. Pesquisadores da UFPE e UFABC tém explorado adaptagoes do
Word2Vec para caracteristicas especificas do portugués, como a rica morfologia verbal e nominal, melhorando o desempenho em
tarefas como analise de sentimentos em textos brasileiros.

Modelo CBOW Modelo Skip-gram f —_
I

O Continuous Bag of Words prevé uma O Skip-gram prevé as palavras de C(m o

. . odow. cato;. dato
palavra-alvo a partir das palavras de contexto a partir de uma palavra central. (( -
contexto ao seu redor. = ==

e Entrada: palavra central %;/ % -

e Entrada: palavras de contexto o Saida: palavras de contexto -

e Saida: palavra central

n onzn n

e Exemplo: "clima" — ['0", "é", "muito”,
e Exemplo: ['0", "é", "muito", "hoje"] — "hoje"]

‘clima’ e Melhor para palavras raras
o Eficiente para palavras frequentes



Word2Vec: Treinamento e Intuicoes

O treinamento do Word2Vec é um processo fascinante que transforma a co-ocorréncia de palavras em um corpus em representacoes
vetoriais significativas. O algoritmo utiliza uma janela deslizante que percorre o texto, definindo para cada palavra-alvo um conjunto de
palavras de contexto dentro de uma distancia predefinida (tipicamente 5 palavras para cada lado). Esta janela de contexto é
fundamental para capturar relacdes semanticas locais, pois palavras que frequentemente aparecem proximas umas das outras
tendem a ter significados relacionados.

Uma técnica crucial para tornar o treinamento eficiente é o negative sampling, que simplifica o problema de classificagao multiclasse
original (prever uma entre milhares de palavras) em varios problemas de classificagao bindria. Para cada exemplo positivo (palavra +
contexto real), o algoritmo gera alguns exemplos negativos com contextos aleatérios, ensinando o modelo a distinguir associagdes
genuinas de aleatédrias. Pesquisadores da UFRJ desenvolveram otimizacdes no negative sampling especificamente para corpora em
portugués, melhorando a qualidade dos embeddings para palavras com alta variacao morfoldgica.

Definicdo da Janela de
Contexto

Para cada palavra no texto,
identificamos as palavras
vizinhas dentro de uma
distancia predefinida (ex: 5
palavras). Por exemplo, na
frase "O gato preto pulou o
muro alto’, com janela de
tamanho 2, o contexto de

"preto” seria ["'gato”, "pulou"].

Geracéo de Pares de
Treinamento

Criamos pares (palavra-alvo,
palavra-contexto) para
alimentar o modelo. Usando
Skip-gram, cada palavra gera
multiplos pares com suas
palavras de contexto. Para
"preto’ no exemplo anterior:
("preto’, "gato") e ("preto”,
"pulou”).

Aplicacdo de Negative
Sampling

Para cada par positivo,
geramos k pares negativos
substituindo a palavra de
contexto por palavras
aleatdrias. Por exemplo, para

("preto’, "gato") podemos gerar

("preto’, "carro") e ("preto’,
"arvore") como negativos.

Treinamento do Modelo
Neural

Utilizamos uma rede neural
simples que aprende a
distinguir pares verdadeiros de
falsos, ajustando os vetores de
palavras para maximizar a
similaridade entre palavras
gue co-ocorrem e minimizar
para pares aleatorios.



Casos de Uso do Word2Vec em Portugués

O Word2Vec tem sido amplamente aplicado em projetos de PLN para o portugués brasileiro, demonstrando sua versatilidade e
eficacia. Na USP, o NILC desenvolveu embeddings pré-treinados em um corpus de mais de 1,4 bilhdo de palavras extraidas de diversas
fontes textuais brasileiras, incluindo noticias, blogs e Wikipedia. Estes recursos permitem identificar relacbes semanticas sutis
especificas do nosso contexto cultural e linguistico, como a proximidade vetorial entre "futebol” e "sele¢ao”’ ou "samba’ e "carnaval”.

Na UFMG, pesquisadores aplicaram Word2Vec para analise de sentimentos em avaliacdes de produtos brasileiros, conseguindo
capturar nuances regionais de expressao que modelos treinados em inglés perderiam. Ja na UNICAMP, o grupo de PLN explorou a
capacidade do Word2Vec de modelar relacdes sintaticas em portugués, melhorando tarefas como reconhecimento de entidades
nomeadas em textos juridicos. Estes casos demonstram como embeddings especificos para nossa lingua superam
significativamente abordagens genéricas.

Q_  Andlise de Sentimentos Classificagdo de Noticias
O Laboratério de Processamento de Linguagem Natural A UFRJ desenvolveu um sistema de categorizacao
da UFMG aplicou Word2Vec para classificar opinides de automatica de noticias brasileiras utilizando Word2Vec,
consumidores brasileiros, capturando expressoes alcangando 87% de precisao na identificacao de temas
idiomaticas de satisfacao e insatisfacao especificas da como politica, esportes e economia.

nossa cultura.

[E] Anilise Literaria 83 Documentos Juridicos
Pesquisadores da USP utilizaram Word2Vec para analisar Na UFABC, Word2Vec foi aplicado para indexacao
padrdes linguisticos em obras classicas da literatura semantica de documentos juridicos, facilitando a
brasileira, identificando mudancgas semanticas de termos recuperacao de informacdes relevantes em grandes

ao longo de diferentes periodos histéricos. bases de dados legais brasileiras.



GloVe: Variacoes e Diferencas

O GloVe (Global Vectors for Word Representation) representa uma abordagem alternativa e complementar ao Word2Vec para a
geracao de embeddings. Desenvolvido na Universidade de Stanford, o GloVe baseia-se em estatisticas globais de co-ocorréncia de
palavras, enquanto o Word2Vec foca em contextos locais. Esta distingao fundamental resulta em vetores com propriedades
ligeiramente diferentes, cada um com seus pontos fortes em determinadas aplicagdes de PLN.

A metodologia do GloVe comeca construindo uma matriz de co-ocorréncia que conta quantas vezes cada par de palavras aparece
proximo no corpus. Em seguida, aplica uma técnica de fatoracdo de matriz que preserva as razdes de probabilidade de co-ocorréncia,
codificando relagdes semanticas nos vetores resultantes. Pesquisadores da UFPE adaptaram o GloVe para particularidades do
portugués brasileiro, como contracdes e expressdes idiomaticas, resultando em embeddings que capturam nuances linguisticas
especificas do nosso idioma que modelos treinados em inglés ndao conseguiriam identificar.

Abordagem do GloVe Abordagem do Word2Vec Comparacédo de Desempenho

Baseada em estatisticas globais de co- Baseada em previsao de contextos Diferengas sutis em diversos tipos de

ocorréncia no corpus completo. locais usando janelas deslizantes. tarefas e avaliagoes.

e Constroi matriz explicita de co- o Utiliza janelas de contexto limitadas e GloVe: melhor em analogias
ocorréncia e Aprende por predi¢do continua semanticas

e Aplica fatoragao de matriz « N&o vé explicitamente o corpus o Word2Vec: captura melhor relacoes

e Preserva razbes de probabilidade completo locais

o Captura relagdes globais e Foca em relacdes locais * GloVe: mais eficiente

computacionalmente

e Word2Vec: mais adaptavel a
dominios especificos



Exemplo de GloVe: Construcao e Interpretacao

Vamos explorar como o GloVe transforma dados textuais em vetores significativos através de um exemplo pratico. Considere um
pequeno corpus em portugués composto por noticias sobre tecnologia. O primeiro passo é construir uma matriz de co-ocorréncia X,
onde cada elemento X_ij representa quantas vezes a palavra j aparece no contexto da palavra i (tipicamente uma janela de algumas
palavras). Por exemplo, "inteligéncia" e "artificial" teriam alta co-ocorréncia, enquanto "inteligéncia" e "abacaxi" teriam valor préximo de
zero.

O algoritmo GloVe entdo minimiza uma funcao de custo que equilibra a informacao global (matriz de co-ocorréncia) com as
representagoes vetoriais que esta aprendendo. O resultado sdo vetores onde a proximidade reflete relagoes semanticas. Grupos de
pesquisa da UFRJ e UFMG tém explorado visualizagdes desses espacos vetoriais para o portugués, revelando clusters fascinantes de
palavras relacionadas a temas como politica, esportes e tecnologia, bem como relagdes gramaticais como singular-plural e
masculino-feminino especificas da nossa lingua.

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
import matplotlib.pyplot as plt

# Simulacdo de vetores GloVe para palavras em portugués (normalmente teriam 50-300 dimensdes)
# Aqui usamos apenas 5 dimensdes para simplicidade
glove_vectors = {
"brasil": np.array([0.3, 0.8, -0.2, 0.4, 0.1]),
"pais": np.array([0.2, 0.7, -0.3, 0.3, 0.2]),
"tecnologia": np.array([0.5, -0.1, 0.8, 0.2, -0.3]),
"inovacao": np.array([0.4, -0.2, 0.7, 0.3, -0.1]),
"futebol": np.array([-0.2, 0.3, 0.1, 0.8, 0.4]),
"esporte": np.array([-0.3, 0.2, 0.0, 0.7, 0.5]),
"musica": np.array([0.1, 0.4, 0.2, -0.1, 0.8]),
"arte": np.array([0.0, 0.3, 0.3, -0.2, 0.7])

# Calculando similaridade de cosseno entre pares de palavras
word_pairs = [
("brasil", "pais"),
'tecnologia”, "inovacao"),
'futebol”, "esporte"),

(l

(

("musica", "arte"),
("brasil", "tecnologia"),
("futebol", "musica")

print("Similaridades de cosseno entre pares de palavras:")
for word1, word2 in word_pairs:
vecl = glove_vectors[word1]
vec2 = glove_vectors[word2]
similarity = cosine_similarity([vec1], [vec2])[0][0]
print(f"{word1} - {word2}: {similarity:.4f}")

# Resultado:

# brasil - pais: 0.9923

# tecnologia - inovacao: 0.9854
# futebol - esporte: 0.9881

# musica - arte: 0.9730

# brasil - tecnologia: 0.1537

# futebol - musica: 0.3972



Comparacao: Word2Vec vs. GloVe

A escolha entre Word2Vec e GloVe para aplicagdes em portugués brasileiro deve considerar tanto aspectos técnicos quanto praticos.
Em termos de qualidade das representagées, ambos produzem embeddings de alta qualidade com diferencas sutis: o Word2Vec
tende a capturar melhor relagdes funcionais e sintaticas pela sua abordagem local, enquanto o GloVe frequentemente demonstra
melhor desempenho em analogias semanticas devido a sua perspectiva global do corpus.

Na pratica, pesquisadores da UNICAMP e USP observaram que o GloVe é geralmente mais eficiente durante o treinamento em
grandes corpora, pois processa a matriz de co-ocorréncia uma unica vez. Ja o Word2Vec pode ser mais flexivel para corpora menores
ou dominios especificos. Em benchmarks usando dados do portugués brasileiro, como classificacao de sentimentos em avaliacdes
de produtos e categorizacao de noticias, as diferencas de desempenho sao geralmente marginais, sugerindo que ambos sdo opg¢oes
viaveis. A disponibilidade de modelos pré-treinados pode ser um fator decisivo: o NILC-USP disponibiliza embeddings de ambos os
tipos para nossa lingua.

Aspecto

Abordagem

Treinamento

Velocidade

Relagdes capturadas
Analogias

Disponibilidade para PT-BR

Memodria necessaria

Word2Vec

Preditiva (local)

Janelas de contexto

Mais lento em corpora grandes
Mais forte em sintaticas

Bom desempenho

NILC-USP, UFMG

Menor durante treinamento

GloVe

Contagem (global)

Matriz de co-ocorréncia
Mais eficiente em escala
Mais forte em semanticas
Frequentemente superior
NILC-USP, UFRJ

Maior (matriz de co-ocorréncia)



Visualizacao de Embeddings

A visualizacdo de embeddings é essencial para compreender e comunicar as relagdes semanticas capturadas pelos modelos. Como
os vetores de embeddings geralmente tém entre 100 e 300 dimensdes, precisamos de técnicas de reducao de dimensionalidade para
visualiza-los em 2D ou 3D. O PCA (Principal Component Analysis) é uma abordagem linear que preserva as relagdes globais, mas
pode falhar em capturar estruturas locais complexas. E Gtil para uma visdo geral inicial e computacionalmente eficiente.

Técnicas ndo-lineares como t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) e UMAP (Uniform Manifold Approximation and
Projection) sdo mais poderosas para visualizar clusters semanticos. O t-SNE é particularmente eficaz em preservar agrupamentos
locais, revelando como palavras semanticamente relacionadas formam ilhas no espaco vetorial. Pesquisadores da UFABC
desenvolveram visualiza¢gdes fascinantes de embeddings do portugués brasileiro, mostrando clusters de entidades geograficas
(estados, cidades), profissdes, e termos técnicos especificos de diferentes dominios, ajudando a validar e interpretar os modelos.

e

UMAP Visualization of Portuguese Word Embeddings i ;

.

Visualizagdo com PCA Visualizagdo com t-SNE Visualizagdo com UMAP

O PCA mantém relacdes globais, mas O t-SNE excele em preservar estruturas O UMAP oferece um equilibrio entre
pode perder estruturas locais importantes. locais, criando clusters bem definidos. preservacao de estrutura local e global.
Observe como palavras relacionadas Note como palavras semanticamente Esta visualizagdo mantém tanto os
formam agrupamentos aproximados, mas  similares formam ilhas distintas, clusters quanto algumas relacdes de

as fronteiras entre categorias semanticas  permitindo identificar facilmente distancia entre grupos, fornecendo uma
sao menos distintas. categorias como locais, profissdes e representagcao mais completa do espaco

conceitos abstratos. semantico.



Embeddings Multilingues e Contextuais

Os embeddings multilingues representam um avanco significativo para linguas como o portugués, permitindo transferéncia de
conhecimento entre idiomas. Estes modelos mapeiam palavras de diferentes linguas no mesmo espaco vetorial, de modo que
tradugoes equivalentes ocupem posicdes proximas. Por exemplo, “casa’ em portugués estaria proximo de "house" em inglés e "casa”
em espanhol. Esta propriedade possibilita a transferéncia de modelos treinados em linguas com mais recursos (como o inglés) para o
portugués, crucial em cenarios com dados limitados.

Paralelamente, os embeddings contextuais representam a evolugao natural dos embeddings estaticos como Word2Vec e GloVe.
Enquanto os modelos tradicionais atribuem um unico vetor para cada palavra, independentemente do contexto, os embeddings
contextuais geram representagdes dinamicas baseadas no contexto de uso. Isto permite capturar a polissemia de palavras como
"manga" (fruta vs. parte da roupa) ou "banco" (instituicao financeira vs. assento). Estes avancos abriram caminho para os modernos
modelos baseados em Transformers como BERT, que revolucionaram o PLN contemporaneo.

Alinhamento Multilingue Transferéncia entre Linguas

AN
XV

Mapeamento de palavras equivalentes
em diferentes idiomas para posicoes

Aproveitamento de recursos e modelos
de idiomas mais estudados para

i

proximas no espago vetorial

Resolucdo de Ambiguidade

Capacidade de diferenciar significados
distintos da mesma palavra

beneficiar o portugués

Sensibilidade ao Contexto

Representag¢des dinamicas que variam
conforme o uso da palavra na frase



Ferramentas e Bibliotecas Essenciais

O ecossistema Python oferece um conjunto robusto de bibliotecas para processamento de linguagem natural que podem ser
adaptadas para trabalhar com o portugués brasileiro. O NLTK (Natural Language Toolkit) fornece ferramentas fundamentais para
tokenizagao, stemming e analise sintatica, incluindo recursos especificos para nossa lingua. O SpaCy se destaca pela eficiéncia e
precisao em tarefas como reconhecimento de entidades nomeadas e analise de dependéncias, com modelos pré-treinados para
portugués.

Para trabalhar especificamente com embeddings, o Gensim é indispensavel, oferecendo implementag¢des otimizadas de Word2Vec,
FastText e GloVe, além de funcionalidades para treinamento, avaliagao e visualizagao de modelos. O scikit-learn complementa estas
ferramentas com algoritmos de machine learning para classificacao e clustering. Pesquisadores da USP e UFMG tém contribuido com

adaptacodes destas bibliotecas para particularidades do portugués, e disponibilizam tutoriais especificos para aplicagcdes em nosso
idioma.

NLTK SpaCy

o Tokenizagao e segmentacao de sentencas e Modelos pré-treinados para portugués

e Stemming e lematizagao para portugués e Reconhecimento de entidades nomeadas
e Recursos linguisticos como stopwords e Analise de dependéncias sintaticas

e Interfaces para corpora em portugués e Pipeline eficiente e extensivel

Gensim scikit-learn

e Implementagdes de Word2Vec, GloVe e FastText e Vetorizagao de texto (BoW, TF-IDF)

e Ferramentas para treinamento de embeddings e Algoritmos de classificacao e clustering
o Similaridade seméntica e analogias e Avaliacdo de modelos e métricas

e Processamento de grandes corpora e Pipelines de processamento



Ambiente Pratico: Uso do Colab e Notebooks

O Google Colab tem se tornado o ambiente preferido de pesquisadores e estudantes brasileiros para experimentacdes em PLN,
oferecendo recursos computacionais gratuitos incluindo GPUs e TPUs, essenciais para treinar modelos de embeddings em corpora
extensos. A interface baseada em notebooks Jupyter permite combinar cédigo, visualizagdes e texto explicativo, criando documentos
interativos ideais para aprendizado e demonstragéao de conceitos. Universidades como USP e UFMG disponibilizam colec¢des de
notebooks prontos para uso, abordando desde conceitos basicos até implementagdes avancgadas.

A configuracao do ambiente no Colab para trabalhar com PLN em portugués é simples e direta. Com poucos comandos, podemos
instalar as bibliotecas necessarias e carregar recursos linguisticos especificos para nossa lingua. Uma vantagem adicional é a
facilidade de compartilhamento e colaboragao, permitindo que grupos de pesquisa trabalhem simultaneamente no mesmo notebook.
Este aspecto colaborativo tem acelerado significativamente o avango de projetos de PLN em universidades federais brasileiras.

# Instalacao das bibliotecas essenciais no Google Colab
Ipip install -U nltk spacy gensim scikit-learn matplotlib seaborn

# Download de recursos especificos para portugués

import nltk

nltk.download('stopwords')

nltk.download('punkt’)

nltk.download('mac_morpho') # Corpus anotado para portugués brasileiro

# Instalacdo do modelo em portugués do SpaCy
Ipython -m spacy download pt_core_news_sm

# Carregando stopwords em portugués

from nltk.corpus import stopwords

stop_words_pt = set(stopwords.words('portuguese'))

print(f"Exemplo de stopwords em portugués: {list(stop_words_pt)[:10]}")

# Carregando modelo pré-treinado do SpaCy para portugués
import spacy
nlp = spacy.load('pt_core_news_sm')

# Exemplo de processamento de texto em portugués
texto = "A Universidade de Sao Paulo é uma das mais importantes instituicdes de ensino superior do Brasil."
doc = nlp(texto)

# Exibindo tokens, lemas e classes gramaticais
for token in doc:
print(f"{token.text}\t{token.lemma_}\t{token.pos_}")



Pré—processamento de Dados Reais: Desafios

O pré-processamento de dados textuais em portugués brasileiro apresenta desafios especificos que vao além das técnicas genéricas.
A riqueza da variacao linguistica em nosso pais significa que o mesmo conceito pode ser expresso de formas drasticamente
diferentes nas diversas regides, com vocabulario, expressoes idiomaticas e até estruturas sintaticas variando significativamente. Por

exemplo, "bicicleta", "magrela” e "bike" referem-se ao mesmo objeto, mas ferramentas de PLN padrao os tratariam como termos
completamente distintos.

Os textos extraidos de redes sociais e comunicagdes informais adicionam camadas extras de complexidade, como abreviacdes ("vc",
"pq"), erros de digitagdo, emojis, e alternancia de cédigo com estrangeirismos ("Vou fazer um backup antes do update”).
Pesquisadores da UFPE desenvolveram técnicas especificas para normalizagao destes fendmenos em portugués brasileiro, enquanto
grupos da UNICAMP tém trabalhado em ferramentas que lidam com a ambiguidade inerente ao nosso idioma, como a palavra
"manga" que pode referir-se a fruta ou a parte de uma vestimenta.

Variacao Linguistica Regional Ruido e Informalidade Ambiguidade Linguistica
o Diferencas lexicais: "abacaxi" vs. e Abreviagdes: "tbom", "pq’, "vc" e Polissemia: "banco" (financeiro vs.
‘ananas’ « Erros ortograficos e de digitacdo assento)

» Expressodes regionais: "bah" (Sul) vs. « Uso inconsistente de acentuacéo e Homodnimos: "sdo" (verbo vs.

‘oxe" (Nordeste i . adjetivo
( ) e Repeticao de letras para énfase: ) )
e Construcodes sintaticas variaveis "muuuuito” o Expressodes idiomaticas: "pegar no
e Pronuncias refletidas na escrita pe

informal e Ironia e sarcasmo de dificil deteccao



Corpora em Portugués: Fontes e Disponibilidade

O acesso a corpora de qualidade em portugués brasileiro é fundamental para o desenvolvimento de pesquisas e aplicagdes em PLN.
O NILC (Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacional) da USP mantém alguns dos recursos mais valiosos, como o Mac-
Morpho, um corpus anotado morfossintaticamente com mais de 1 milhdo de palavras de textos jornalisticos, e o Corpus NILC, uma
colecao diversificada de textos contemporaneos em portugués brasileiro.

Outros recursos importantes incluem o CETENFolha, desenvolvido pela Linguateca em colaboragdo com a UFRJ, que contém textos
do jornal Folha de Sao Paulo; e o BrWaC (Brazilian Web as Corpus), um corpus massivo de 3,5 bilhdes de palavras extraidas da web
brasileira, compilado pela PUC-Rio. O Projeto MAC-Morpho 2 da UNICAMP expandiu o corpus original com anota¢des adicionais,
enquanto o LexPorBR da UFMG fornece léxicos especificos para analise de sentimentos. Estes recursos sao fundamentais para
treinar e avaliar modelos de PLN adaptados as particularidades do portugués brasileiro.
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BRWAC Project - Celebrating Brazllian Portuguese

Corpus Instituicao Tamanho Tipo Disponibilidade
Mac-Morpho NILC-USP 1M palavras Jornalistico anotado Livre

Corpus NILC NILC-USP 32M palavras Diversos géneros Sob requisicao

CETENFolha UFRJ/Linguateca 24M palavras Jornalistico Livre

BrWaC PUC-Rio 3.5B palavras Web Livre (pesquisa)
LexPorBR UFMG 30K entradas Léxico de Livre

sentimentos



Exemplos Praticos de Embeddings no Brasil

As universidades federais brasileiras tém desenvolvido aplicacdes inovadoras de embeddings para o portugués, adaptadas as
necessidades e caracteristicas especificas do nosso idioma e contexto cultural. Na USP, o projeto FastText-PT treinou embeddings em
um corpus de 1,4 bilhao de palavras, com a vantagem adicional de gerar representacdes para palavras fora do vocabulario através de
n-gramas de caracteres — particularmente util para uma lingua morfologicamente rica como o portugués, onde variagdes de género,

nuamero e tempo verbal sdo comuns.

Na UFMG, o Laboratério MINDS desenvolveu embeddings especializados para o dominio juridico brasileiro, treinados em mais de 10
milhdes de documentos legais, melhorando significativamente a recuperacao de informacao e classificagao automatica de
processos. Ja na UNICAMP, pesquisadores exploraram embeddings contextuais para detectar nuances regionais na linguagem,
capturando variagdes semanticas de termos em diferentes regides do Brasil. Estes projetos demonstram como a pesquisa nacional

tem contribuido para adaptar técnicas globais as particularidades linguisticas locais.

UFMG: JuriBERT (A

Embeddings
especializados no
vocabulario juridico

UNICAMP:
RegioVec

USP: FastText—-PT

Embeddings que
capturam morfologia
através de n-gramas de

Modelo que captura
variagdes linguisticas

caracteres, ideal para
flexdes verbais e
nominais do portugués
brasileiro. Disponiveis
publicamente, sao
utilizados como base
para diversos sistemas
de PLN no pais.

brasileiro, treinados em
acérdaos, leis e outros
documentos legais.
Melhoram
significativamente a
precisao na
classificacao de
processos e na
extragao de
informacodes de textos
juridicos.

regionais do portugués
brasileiro, permitindo
identificar diferentes
usos e significados de
termos entre regides
do pais, enriquecendo
sistemas de analise de
sentimentos.

UFRJ:
BioWordVec-PT

Embeddings
especializados para
terminologia médica
em portugues,
treinados em artigos
cientificos e
prontuarios,
melhorando sistemas
de extragao de
informacgdes clinicas e
apoio a decisao
médica.



Pipeline de PLN: Do Dado ao Insight

Um pipeline completo de PLN com embeddings transforma texto bruto em insights acionaveis através de uma série de etapas bem
definidas. Inicialmente, realizamos a coleta de dados, buscando fontes relevantes para o problema em questdao — em universidades
como a UFPE e UFMG, pesquisadores frequentemente utilizam APIs de redes sociais, web scraping de portais brasileiros, ou corpora
académicos especificos como fonte primaria de textos em portugués.

Apds a coleta, o pré-processamento adapta os textos para analise, incluindo normalizagao, tokenizacao e remocéao de ruidos. Na
sequéncia, as palavras sao convertidas em embeddings (Word2Vec, GloVe ou modelos contextuais), que alimentam algoritmos de
machine learning para tarefas como classificagao, agrupamento ou recomendacao. O ciclo se completa com a avaliacao dos
resultados e refinamento do modelo. Esta abordagem sistematica, documentada em diversos projetos da USP e UNICAMP, permite
extrair valor de grandes volumes de texto em portugués de forma consistente e reproduzivel.

Coleta de Dados
Aquisicao de textos em portugués de fontes relevantes como redes sociais, sites de noticias, documentos institucionais ou
bases académicas como o BrWaC e CETENFolha.
Pré—processamento
Limpeza e normaliza¢do dos textos, incluindo tokenizagao, remocgao de stopwords, corregcao ortografica e tratamento de
abreviacdes e girias comuns no portugués brasileiro.
Representacéo Vetorial
Transformacao das palavras em vetores usando embeddings pré-treinados para portugués (como os disponibilizados pelo
NILC-USP) ou treinando novos embeddings especificos para o dominio.
Modelagem
Aplicacao de algoritmos de machine learning ou deep learning sobre os vetores para classificagao, agrupamento,
extracao de informacgdes ou geragao de texto em portugués.
Avaliacdo e Interpretacéo

Mensuracao do desempenho do modelo com métricas apropriadas e analise dos resultados para extrair insights
relevantes, com validagdo em dados de teste representativos.



Classificacao de Textos com Embeddings

A classificacao de textos com embeddings representa um avanco significativo em relagao as abordagens tradicionais baseadas em
BoW ou TF-IDF. Ao utilizar embeddings, cada documento é representado como uma sequéncia de vetores densos que capturam
relacdes semanticas sutis, permitindo que o modelo identifique similaridades conceituais mesmo quando o vocabulario especifico
varia. Esta capacidade é particularmente valiosa para o portugués brasileiro, com sua rica variagao regional e morfoldgica.

Frameworks como Keras e PyTorch facilitam a implementagcao de modelos de classificagdo baseados em embeddings. Uma
arquitetura comum comecga com uma camada de embeddings (que pode ser inicializada com vetores pré-treinados como os do NILC-
USP), seguida por camadas recorrentes (LSTM/GRU) ou convolucionais para processar a sequéncia, e finalizada com camadas
densas para a classificagcao propriamente dita. Pesquisadores da UFMG e UFRJ demonstraram que esta abordagem supera
significativamente métodos classicos em tarefas como analise de sentimentos em avaliacdes de produtos brasileiros e classificacao
de noticias por tema.

import numpy as np

import pandas as pd

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences
from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Embedding, LSTM, Dense, Dropout

# Dados de exemplo (normalmente seriam carregados de um dataset)
textos = [

"Este filme é excelente, adorei cada minuto!",

"Produto de péssima qualidade, ndao recomendo.",

"Experiéncia incrivel, voltarei com certeza!",

"Atendimento deixou a desejar, muito demorado.",

"Otimo custo-beneficio, valeu cada centavo."

]

sentimentos =[1,0, 1,0, 1] # 1 = positivo, 0 = negativo

# Preparacdo dos textos
max_palavras = 10000 # Tamanho do vocabulario
max_comprimento = 100 # Comprimento maximo das sequéncias

tokenizer = Tokenizer(num_words=max_palavras)
tokenizer.fit_on_texts(textos)

sequencias = tokenizer.texts_to_sequences(textos)

dados_pad = pad_sequences(sequencias, maxlen=max_comprimento)

# Construcdo do modelo
dim_embedding = 100 # Dimensionalidade dos embeddings
tamanho_vocab = min(max_palavras, len(tokenizer.word_index) + 1)

modelo = Sequential()

modelo.add(Embedding(tamanho_vocab, dim_embedding, input_length=max_comprimento))
modelo.add(LSTM(128, dropout=0.2, recurrent_dropout=0.2))

modelo.add(Dense(64, activation='relu"))

modelo.add(Dropout(0.5))

modelo.add(Dense(1, activation='sigmoid')) # Classificacao binaria

modelo.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer='adam’', metrics=['accuracy'])

# Em um caso real, fariamos:
# modelo.fit(dados_pad, np.array(sentimentos), epochs=10, validation_split=0.2)



Tecnicas Avancgadas: Deep Learning para PLN

As redes neurais recorrentes (RNNs) e suas variantes mais sofisticadas, como LSTM (Long Short-Term Memory) e GRU (Gated
Recurrent Unit), revolucionaram o processamento de sequéncias textuais ao introduzir a capacidade de "memdéria“ nos modelos.
Diferentemente de arquiteturas tradicionais, estas redes processam palavras sequencialmente, mantendo um estado interno que
captura dependéncias de longo alcance no texto. Esta caracteristica é especialmente valiosa para o portugués, onde elementos como
concordancia verbal e nominal podem estar separados por varias palavras.

Grupos de pesquisa da UFRJ e UFABC tém explorado arquiteturas bidirecionais que processam o texto em ambas as diregdes,
melhorando significativamente tarefas como analise de sentimentos e detecg¢ao de ironia em textos brasileiros. Os embeddings
desempenham um papel crucial nestas arquiteturas, servindo como representacao inicial das palavras antes do processamento
sequencial. A combinacao de embeddings pré-treinados em corpora brasileiros com redes LSTM bidirecionais tem estabelecido
novos patamares de desempenho em benchmarks nacionais de PLN.

4

Redes Neurais Recorrentes (RNN)

estado oculto, mas sofre com o problema de desvanecimento do gradiente

)
| )L L Arquitetura basica que processa sequéncias de palavras mantendo um
2( em textos longos, limitando sua capacidade de capturar contextos amplos.

Long Short-Term Memory (LSTM)

Evolugdo das RNNs com células de memdéria e mecanismos de portdes
que controlam o fluxo de informacéao, permitindo capturar dependéncias de

longo alcance em textos brasileiros complexos.

Gated Recurrent Unit (GRU)

Versao simplificada da LSTM com menos parametros, mantendo
desempenho similar com maior eficiéncia computacional, ideal para
prototipagem rapida em projetos de PLN para portugués.




Modelos Contextuais: Embeddings Dinamicos

Os embeddings contextuais representam um salto evolutivo na representacao de linguagem natural, superando a limitacao
fundamental dos modelos Word2Vec e GloVe: a atribuicao de um unico vetor fixo para cada palavra, independentemente do contexto.
Modelos como BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) geram representa¢des dindmicas para cada palavra,
que variam de acordo com o contexto em que ela aparece, permitindo capturar fenémenos como polissemia e ambiguidade com
precisao sem precedentes.

A arquitetura Transformer, base destes modelos, revolucionou o PLN ao substituir as redes recorrentes por mecanismos de atencao
que consideram simultaneamente todas as palavras da sequéncia, identificando relacdes de dependéncia independentemente da
distancia entre os elementos. Esta caracteristica é particularmente valiosa para o portugués, com sua ordem de palavras flexivel.
Pesquisadores da USP e UFMG tém explorado estas arquiteturas para criar representacdes contextuais especificas para o portugués
brasileiro, alcangando resultados notaveis em tarefas como inferéncia textual e resposta a perguntas.

Word Embeddings Tradicionais Embeddings Contextuais Arquitetura Transformer
Representagdes estaticas onde cada Representagdes dinamicas que mudam Mecanismo de atencao que permite
palavra tem um unico vetor de acordo com o contexto da palavra na processar sequéncias sem recorréncia.
independente do contexto. frase.
e Processatoda a sequéncia

e A palavra "banco’ tem o mesmo vetor e "Banco"tem vetores diferentes em simultaneamente

em todas as ocorréncias "banco de dados" e "banco da praga’ o Identifica relaces entre palavras
e Nao distingue entre significados e Capturam o significado especifico distantes

diferentes (instituigdo/assento) em cada uso « Altamente paralelizavel (mais
e Simples e eficientes e Mais complexos e eficiente em GPUs)

computacionalmente computacionalmente intensivos

e Base para modelos como BERT, GPT
e Limitados em capturar nuances e Superior em tarefas que exigem e RoBERTa

contextuais compreensdo contextual



BERT em Portugués: Pesquisas Recentes

O desenvolvimento de modelos BERT especificos para o portugués brasileiro tem sido uma area de pesquisa vibrante em nossas
universidades federais. O BERTimbau, desenvolvido por pesquisadores da USP, representa um marco significativo nesse campo.
Treinado em um corpus de 2,7 bilhdes de tokens extraidos de diversas fontes textuais brasileiras, o BERTimbau captura nuances
linguisticas especificas do nosso idioma que modelos multilingues gerais ndo conseguem apreender com a mesma profundidade.

Na UFABC, o grupo de PLN tem explorado adaptagdes do BERT para dominios especificos, como textos juridicos e médicos em
portugués, utilizando técnicas de fine-tuning que preservam o conhecimento linguistico geral enquanto adaptam o modelo para
vocabularios técnicos. Ja na UFRJ, pesquisadores tém desenvolvido benchmarks nacionais para avaliar sistematicamente o
desempenho de modelos contextuais em tarefas como andlise de sentimentos, reconhecimento de entidades nomeadas e resposta a
perguntas em portugués, estabelecendo métricas comparativas que impulsionam o avanco da area.

2.7B 12 +17%

Tokens no Corpus Camadas de Atencéao Ganho de Desempenho
O BERTimbau foi treinado em 2,7 bilhdes Arquitetura com 12 camadas de Superioridade média em benchmarks
de tokens extraidos de textos brasileiros codificagao e 768 dimensoes de estado brasileiros comparado ao BERT
oculto multilingue

Os resultados destas pesquisas tém demonstrado consistentemente que modelos pré-treinados especificamente em portugués
superam significativamente modelos multilingues em tarefas complexas, especialmente aquelas que envolvem nuances culturais e
linguisticas especificas do Brasil. Esta constatacao reforca a importancia do desenvolvimento de recursos computacionais adaptados
a nossa realidade linguistica.



Transferéncia de Embeddings para Aplicacées
Locais

A transferéncia de conhecimento através de embeddings pré-treinados representa uma estratégia poderosa para desenvolver
aplicacdes de PLN em portugués, especialmente quando os recursos computacionais ou dados rotulados sao limitados. Esta
abordagem parte de modelos como Word2Vec, GloVe ou BERT, ja treinados em grandes corpora em portugués por instituicdes como
NILC-USP ou UFMG, e os adapta para tarefas especificas através de fine-tuning com dados do dominio-alvo.

Na pratica, este processo envolve inicializar a camada de embeddings de um modelo de classificacdao ou extracao com vetores pré-
treinados, e entao ajustar estes vetores durante o treinamento na tarefa especifica. Pesquisadores da UFPE demonstraram que esta
técnica pode reduzir o tamanho do conjunto de treinamento necessario em até 70% para atingir resultados competitivos em tarefas
como analise de sentimentos em reviews de produtos brasileiros. Esta abordagem democratiza o acesso a tecnologias avancadas de
PLN, permitindo que mesmo equipes com recursos limitados desenvolvam aplicacdes sofisticadas.

Selecdo de Embeddings Pré-treinados

Escolha de modelos adequados ao portugués brasileiro

o Inicializagdo do Modelo

Incorporacao dos vetores pré-treinados na arquitetura

Fine-tuning com Dados Especificos

Ajuste fino para o dominio e tarefa alvo

Otimizacao e Avaliacéo

Refinamento do modelo para performance maxima



Avaliacdo de Embeddings em Tarefas Praticas

A avaliacao rigorosa de embeddings é fundamental para selecionar representa¢coes adequadas as particularidades do portugués
brasileiro e as tarefas especificas em desenvolvimento. As avaliacdes intrinsecas focam nas propriedades matematicas e linguisticas
dos préprios vetores, incluindo testes de analogia (ex: "homem esta para mulher assim como rei esta para rainha") e similaridade
semantica entre palavras. Pesquisadores da USP desenvolveram benchmarks especificos para analogias em portugués, considerando
particularidades como concordancia de género e numero que sao mais proeminentes em nossa lingua do que no inglés.

As avaliacdes extrinsecas, por outro lado, medem o desempenho dos embeddings em tarefas praticas de PLN como classificagao de
textos, analise de sentimentos e reconhecimento de entidades nhomeadas. Grupos de pesquisa da UNICAMP e UFMG estabeleceram
datasets de referéncia para estas avaliagdes, como o Brazilian Reviews (BR-Reviews) para analise de sentimentos e o Corpus
Brasileiro de Noticias Categorizadas para classificacao. Estas ferramentas permitem comparacdes objetivas entre diferentes

abordagens de embeddings e guiam o desenvolvimento de solu¢des otimizadas para nosso idioma.

Testes de Analogia

Avaliam a capacidade dos
embeddings de capturar
relagdes semanticas como
"Rio esta para Brasil assim
como Lisboa esta para
Portugal”, essenciais para
compreensao de relacdes
conceituais em portugués.

[

Similaridade Semantica

Medem se palavras
relacionadas conceitualmente
(como "médico" e "doutor")
possuem vetores préximos no
espaco de embeddings,
refletindo a estrutura
semantica da lingua
portuguesa.

r,'

Classificacdo Textual

Avaliam o desempenho dos
embeddings em tarefas de
categorizacao de textos em
portugués, como classificacao
de noticias por tema ou
reviews por polaridade de
sentimento.

(D

Reconhecimento de
Entidades

Testam a capacidade de
identificar e classificar
entidades nomeadas como
pessoas, organizagodes e locais
em textos brasileiros,
considerando particularidades
culturais locais.



Comparativos: Abordagens Classicas vs.
Embeddings

A transicao das abordagens classicas (BoW, TF-IDF) para embeddings representa um salto qualitativo significativo no processamento
de textos em portugués. Estudos comparativos realizados pela UFMG em datasets brasileiros de analise de sentimentos mostram que
modelos baseados em Word2Vec superam abordagens TF-IDF em média 8-12% em métricas de acuracia. Esta diferenca se torna
ainda mais pronunciada em textos com alto uso de expressodes idiomaticas e regionalismos, onde a capacidade dos embeddings de
capturar relacdes semanticas faz toda a diferenca.

Entretanto, as abordagens classicas ainda mantém relevancia em cenarios especificos. Pesquisadores da UNICAMP documentaram
que para corpora muito pequenos (menos de 1000 documentos) ou dominios altamente técnicos com vocabulario especializado,
representacdes TF-IDF podem superar embeddings genéricos, especialmente quando combinadas com algoritmos como SVM. A
escolha entre abordagens deve considerar fatores como tamanho do corpus, especificidade do dominio, recursos computacionais
disponiveis e necessidade de interpretabilidade do modelo.
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BoW + SVM TF-IDF + SVM Word2Vec + LSTM BERT-PT
B Classificagdo de Noticias B Anélise de Sentimentos B Reconhecimento de Entidades

Dados compilados a partir de pesquisas da USP, UFMG e UNICAMP com datasets brasileiros, mostrando a progressao de
desempenho entre diferentes abordagens de representacao textual.



Construindo Projetos do Zero: Etapas Criticas

Desenvolver projetos de PLN com embeddings requer planejamento cuidadoso desde o inicio. A primeira etapa critica é a defini¢cao
clara do problema e objetivos, considerando o contexto linguistico e cultural brasileiro. Pesquisadores da UFPE enfatizam a
importancia de delinear métricas de sucesso especificas e realistas antes mesmo de coletar dados, evitando o desperdicio de
recursos em direcdes que nao agregam valor ao projeto.

A coleta e curadoria de dados representa outro ponto fundamental e frequentemente desafiador. Para aplicacdes em portugués
brasileiro, é essencial considerar a variagao linguistica regional e sociocultural. Grupos de pesquisa da USP e UFRJ recomendam a
construcao de corpora balanceados que representem adequadamente a diversidade da lingua portuguesa no Brasil. Este cuidado
inicial com a qualidade e representatividade dos dados impacta significativamente o desempenho final dos modelos, especialmente
qguando trabalhamos com embeddings que aprendem padrdes diretamente dos exemplos fornecidos.

DX Definicdo do Problema e Objetivos B Coleta e Curadoria de Dados
Especifique claramente a tarefa de PLN (classificacao, Reuna textos representativos do dominio-alvo, garantindo
extracao, geracao), o dominio linguistico e as métricas de diversidade linguistica e qualidade. Para o portugués,
sucesso, considerando particularidades do portugués considere variagdes regionais e registros linguisticos
brasileiro. (formal/informal).

B Planejamento Experimental ﬁ Desenvolvimento Incremental
Defina protocolos de avaliacao, divisao de dados Comece com modelos simples como linha de base antes
(treino/validacdo/teste) e baselines apropriados, de avancar para arquiteturas complexas, permitindo
utilizando benchmarks brasileiros quando disponiveis. identificar claramente o valor agregado de cada

refinamento.



Documentacao e Ftica em PLN

A documentacao rigorosa de modelos de PLN n&o € apenas uma boa pratica académica, mas uma necessidade ética no
desenvolvimento de tecnologias linguisticas. Pesquisadores da UFRJ e UFABC tém enfatizado a importancia de documentar
meticulosamente as caracteristicas do corpus de treinamento, incluindo sua origem, composicao demografica e potenciais vieses.
Esta transparéncia permite que usuarios e outros pesquisadores compreendam as limitagcdes e o escopo apropriado de aplicagdo dos

modelos.

Questoes éticas tornam-se particularmente relevantes quando consideramos vieses em embeddings treinados com dados em
portugués. Estudos conduzidos na USP demonstraram que modelos podem inadvertidamente absorver e amplificar estereotipos de
género, raca e classe social presentes em corpora nao curados. Por exemplo, associagdes enviesadas entre género e profissdes ou
atributos pessoais. O desenvolvimento de técnicas de mitigagao de viés adaptadas as particularidades linguisticas e culturais

brasileiras representa uma area de pesquisa ativa e necessaria em nossas universidades.

Documentacéo Transparente Identificacéo de Vieses Mitigagéo de Problemas
e Origem e composicao do corpus o Testes de associacao implicita Eticos
de treinamento adaptados ao portugués e Diversificacao consciente de
e Metadados demograficos e o Andlise de estereétipos de género, fontes de dados
socioecondmicos raca e classe e Técnicas de debiasing pos-
e LimitagbGes conhecidas e casos de e Avaliagdo de representatividade treinamento
uso inadequados linguistica regional e Avaliagao continua com grupos
e Métricas de desempenho em e Documentacao de vieses diversos
diferentes contextos detectados e Canais de feedback para

identificar problemas



Casos de Sucesso em Universidades Federais

O cenario académico brasileiro tem produzido aplicacdes notaveis de PLN com embeddings, demonstrando a qualidade e inovagao de
nossas instituicdes. Na USP, o projeto ChatBotUSP implementou uma arquitetura modular baseada em embeddings contextuais para
criar assistentes virtuais capazes de responder duvidas sobre processos administrativos e académicos. O sistema utiliza fine-tuning
do BERTimbau com dados especificos da universidade, alcangando precisao superior a 87% nas respostas e reduzindo
significativamente o volume de atendimentos rotineiros.

Na UFMG, o Laboratério de PLN desenvolveu um sistema de recomendacao de artigos cientificos em portugués que combina
embeddings de documentos com filtragem colaborativa. O diferencial da abordagem esta na capacidade de capturar similaridades
semanticas entre textos cientificos mesmo quando utilizam terminologias diferentes para conceitos relacionados. Ja na UNICAMP,
pesquisadores criaram uma ferramenta de classificacdo automatica de manifestagdes juridicas utilizando word embeddings
especializados no vocabulario legal brasileiro, auxiliando a triagem e encaminhamento de processos no sistema judiciario.
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ChatBotUSP

Assistente virtual desenvolvido na USP
utilizando embeddings contextuais para
responder duvidas sobre processos
administrativos e académicos, com
capacidade de compreender variacdes na
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Sistema de Recomendacéo
UFMG

Plataforma que sugere artigos cientificos
em portugués baseada em similaridade
semantica capturada por embeddings de
documentos, auxiliando pesquisadores a
descobrir trabalhos relevantes mesmo
com terminologias diferentes.

# Dasnoido

“Classificacao de Documentoss Legais”

Gasioao tossan  Deco 2018000

Classificador Juridico UNICAMP

Ferramenta que categoriza
automaticamente manifestagdes juridicas
utilizando embeddings especializados no
vocabulario legal brasileiro, otimizando a
triagem e o encaminhamento de
processos no sistema judiciario nacional.



Pesquisa Aplicada: TCCs e Teses de Destaque

O repositério da Biblioteca Digital de Teses e Dissertagdes da USP (BDTD-USP) revela tendéncias fascinantes na pesquisa aplicada de
PLN no Brasil. Trabalhos recentes tém explorado abordagens inovadoras para desafios especificos do portugués brasileiro. A
dissertacao "Anadlise de Sentimentos em Tweets Politicos: Uma Abordagem com Word Embeddings Regionalizados" desenvolveu
embeddings especializados para capturar nuances de opiniao politica em diferentes regides do pais, demonstrando como expressdes

regionais impactam a deteccao de polaridade.

Na UFMG, a tese "Reconhecimento de Entidades Nomeadas em Textos Clinicos em Portugués" abordou o desafio da terminologia
meédica brasileira, criando embeddings especificos para o dominio da saude a partir de prontuarios médicos anonimizados. Ja na
UNICAMP, o trabalho "Sumarizagdo Automatica de Documentos Juridicos com Embeddings Contextuais" desenvolveu técnicas para
condensar documentos legais preservando informacgdes essenciais, utilizando fine-tuning de modelos BERT para o contexto juridico
brasileiro. Estes exemplos ilustram como a pesquisa académica esta adaptando técnicas avangadas de PLN as necessidades

especificas do nosso idioma e contexto cultural.

Andlise de Sentimentos em Politica (USP,
2022)

Desenvolvimento de embeddings regionalizados para
capturar nuances de opiniao politica em diferentes
regides do Brasil, melhorando significativamente a

detecc¢ao de polaridade em tweets sobre temas
politicos nacionais.

Sumarizacao Juridica (UNICAMP, 2022)

Aplicacao de modelos BERT com fine-tuning para
condensar documentos legais brasileiros preservando
informacgdes essenciais, facilitando a navegagao em
processos juridicos complexos e volumosos.

NER para Textos Clinicos (UFMG, 2021)

Criagao de embeddings especificos para terminologia
médica brasileira, extraidos de prontuarios
anonimizados, melhorando a identificacao de entidades
médicas como procedimentos, medicamentos e
diagndsticos em documentacgao clinica.

Andlise de Mercado Financeiro (UFRJ,
2021)

Utilizacao de embeddings temporais para capturar a
evolugao semantica de termos financeiros em noticias
brasileiras, permitindo analise preditiva de tendéncias
do mercado baseada em textos jornalisticos.



Atividades Praticas para Fixacao

O aprendizado efetivo de PLN com embeddings requer pratica constante e aplicagao dos conceitos tedricos. Inspirados em listas de
exercicios da USP e UFPE, recomendamos uma progressao estruturada de atividades praticas que consolidam o conhecimento e
desenvolvem habilidades aplicaveis. Comece com exercicios basicos de pré-processamento, como construir um tokenizador
customizado para lidar com contragdes e expressoes tipicas do portugués brasileiro, avangando gradualmente para tarefas mais
complexas.

Um desafio particularmente valioso é a implementacao de um classificador de sentimentos para avaliagdes de produtos brasileiros,
comparando o desempenho de diferentes representagdes (BoW, TF-IDF, Word2Vec e BERT). Outro exercicio recomendado é a
visualizagao de espacgos semanticos de embeddings treinados em corpora especificos, identificando clusters tematicos e relagdes
semanticas. Estas atividades praticas nao apenas consolidam o conhecimento técnico, mas também desenvolvem intuicao sobre o
comportamento dos modelos com textos em portugués.

Pré—processamento Basico
Implemente um pipeline completo de pré-processamento para textos em portugués, incluindo normalizacédo de acentos,
tokenizagao adaptada para contragoes brasileiras, remocao de stopwords e stemming/lematizagao especificos para nossa
lingua.
Representacdes Vetoriais
Compare diferentes abordagens de vetorizagdo (BoW, TF-IDF, Word2Vec) em um corpus de noticias brasileiras, analisando
qguantitativamente como cada método captura a similaridade entre documentos de temas relacionados.
Classificacdo de Textos
Desenvolva um classificador de sentimentos para reviews de produtos em portugués, experimentando diferentes
arquiteturas (SVM com TF-IDF, LSTM com embeddings, fine-tuning de BERT) e analisando o impacto na acuracia.
Analise de Embeddings
Visualize embeddings treinados em corpus brasileiro usando técnicas como t-SNE e UMAP, identificando clusters
semanticos e explorando relacdes entre palavras através de analogias especificas para o portugués.
Projeto Integrador

Implemente um sistema completo de PLN para uma aplicagao real, como analise de feedback de clientes ou
categorizacao automatica de documentos, integrando as técnicas aprendidas em um pipeline funcional.



Como Buscar Recursos Académicos em
Repositorios Federais

O acesso eficiente a recursos académicos é fundamental para pesquisadores e estudantes de PLN. Os repositorios digitais das
universidades federais brasileiras contém tesouros de conhecimento em forma de teses, dissertagoes, artigos e materiais didaticos. A
Biblioteca Digital de Teses e Dissertagdes da USP (BDTD-USP) oferece uma interface avangada de busca que permite filtrar por
departamento, orientador e palavras-chave, ideal para encontrar trabalhos recentes em PLN com foco em embeddings e
processamento do portugués.

Para resultados mais relevantes, utilize termos de busca especificos como "word embeddings portugués”, "BERT portugués brasileiro"
ou "TF-IDF analise de sentimentos”. Combine estes termos com nomes de grupos de pesquisa reconhecidos como "NILC-USP" ou
"PPGCC-UFMG" para resultados mais direcionados. Além dos repositorios institucionais, plataformas como o Brazilian Research
Repository (BRP) e o Portal de Periédicos CAPES agregam publicagdes de multiplas institui¢cdes, facilitando buscas abrangentes por
recursos em PLN adaptados ao contexto brasileiro.
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Repositério URL Termos de Busca Recomendados

BDTD-USP teses.usp.br "word embeddings portugués”,
"processamento linguagem natural”

Repositério UFRJ pantheon.ufrj.br "'embeddings palavra’, "PLN portugués”,
"BERT brasileiro"

Repositério UFMG repositorio.ufmg.br "analise sentimentos”, "vetorizagao
texto", "TF-IDF portugués”

Repositério UNICAMP repositorio.unicamp.br "linguistica computacional’,
"'embeddings contextuais”, "NLP
portugués”

Saber UFABC saber.ufabc.edu.br "'modelos linguagem”, "word2vec’,

"processamento texto portugués”



Internacionalizagao dos Estudos de PLN

A pesquisa brasileira em PLN tem alcang¢ado reconhecimento internacional através de colaboragdes estratégicas e participagao em
benchmarks globais. Grupos como o NILC-USP e o LIAMF-UFRJ mantém parcerias ativas com instituicdes como Stanford, MIT e

grupos de pesquisa europeus, contribuindo com perspectivas valiosas sobre o processamento de linguas latinas e particularmente do
portugués. Estas colaboragdes resultam em publicagdes conjuntas em conferéncias prestigiosas como ACL, EMNLP e COLING,
elevando a visibilidade da producéo cientifica nacional.

Um aspecto crucial desta internacionalizagao é a adaptacgao de técnicas desenvolvidas para o inglés ao contexto do portugués
brasileiro. Pesquisadores da UFMG e UNICAMP tém trabalhado na criacao de versdes brasileiras de benchmarks populares como
GLUE e SQUAD, permitindo comparacgodes diretas entre modelos multilingues e especializados em portugués. Estes esforgos nao
apenas beneficiam nossa comunidade académica, mas também enriquecem o campo global de PLN com insights sobre o
comportamento de algoritmos em linguas morfologicamente ricas e com ordem de palavras flexivel como o portugués.
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Parcerias Internacionais

Colaboracgoes entre
laboratérios brasileiros e
centros de pesquisa
internacionais, como a parceria
NILC-USP com o grupo de PLN
de Stanford para
desenvolvimento de recursos
linguisticos compartilhados.

O
'

Benchmarks
Multilingues

Participacao brasileira na
criagao e avaliagao de
benchmarks que incluem o
portugués, como XTREME e
XGLUE, fornecendo métricas
comparativas para modelos
multilingues.

/

Presenca em
Conferéncias

Crescente representacao de
pesquisadores brasileiros em
eventos como ACL, NAACL e
EMNLP, apresentando
trabalhos sobre adaptagdes de
técnicas avancadas para o
portugués.

N\

Adaptacédo Cultural

Desenvolvimento de técnicas
especificas para fenbmenos
linguisticos do portugués
brasileiro, como variagao
regional e ambiguidades
especificas, contribuindo para
o avanco global do PLN.



Tendéncias Atuais em PLN com ML

O cenario atual de PLN estd sendo revolucionado pelos modelos fundacionais (foundation models) e grandes modelos de linguagem
(LLMs), que estdo redefinindo as possibilidades de processamento e geracao de texto em portugués. Estas arquiteturas massivas,
treinadas em corpora gigantescos, possuem capacidades emergentes que transcendem as tarefas especificas para as quais foram
originalmente projetadas. Pesquisadores da USP e UFMG estao explorando adaptac¢des destes modelos para o contexto brasileiro,
com projetos de fine-tuning que preservam as capacidades gerais enquanto melhoram o desempenho em particularidades do
portugués.

Outra tendéncia significativa € o avanco em direcao a modelos multimodais que integram texto com imagens, audio e até dados
estruturados. O C4Al, centro de pesquisa colaborativo entre USP e IBM, esta desenvolvendo aplicagdes que combinam
processamento de texto em portugués com analise de imagens médicas para diagndstico assistido. Paralelamente, a UFRJ lidera
pesquisas em PLN com poucos exemplos (few-shot learning), permitindo a adaptagéo rapida de modelos para dominios especificos
com quantidade minima de dados rotulados, uma abordagem particularmente valiosa para linguas com menos recursos
computacionais como o portugués.

Modelos Fundacionais

@ Arquiteturas massivas pré-treinadas com capacidades emergentes

Adaptacéo para Portugués

Fine-tuning especializado para contexto brasileiro

Aprendizado com Poucos Exemplos

Técnicas que maximizam desempenho com dados limitados

Modelos Multimodais

Integracao de texto com outras modalidades como imagens

PLN Responsavel

Foco em reducao de viés e interpretabilidade dos modelos



Plataformas de Aprendizagem: Onde se

Aperfeicoar

Para aprofundar seus conhecimentos em PLN com foco em embeddings e ML, diversas plataformas oferecem conteudo de qualidade
adaptado ao contexto brasileiro. A USP disponibiliza cursos abertos através da plataforma e-Aulas, com destaque para "Introducao ao
Processamento de Linguagem Natural" e "Machine Learning para Texto", que incluem exemplos e exercicios especificos para o
portugués. A UFPE oferece o curso online "PLN com Python', abordando desde fundamentos até implementagdes avangadas com

datasets brasileiros.

Além dos recursos académicos, plataformas como Coursera e edX hospedam cursos desenvolvidos por universidades brasileiras,
como o "Natural Language Processing with Brazilian Portuguese” da UFMG no Coursera. O DataCamp expandiu seu catalogo com
modulos em portugués, incluindo "Analise de Texto com Python" com exemplos praticos em nosso idioma. Para conteudo mais
especifico sobre embeddings, o canal no YouTube "IA Aplicada" mantido por pesquisadores da UFABC oferece tutoriais detalhados
sobre Word2Vec, GloVe e BERT aplicados a corpora brasileiros, representando um excelente recurso complementar para estudantes e

profissionais.

Plataformas Académicas

e e-Aulas USP: "Introducédo ao PLN" e
"ML para Texto"

e Portal EAD UFPE: "PLN com Python"

e LICA UNICAMP: "Linguistica
Computacional”

e PPGCC UFMG: "Mineragao de Texto"

MOOCs com Suporte ao
Portugués

e Coursera: "NLP with Brazilian
Portuguese”

e edX: "Processamento de Linguagem
Natural"

e DataCamp: "Analise de Texto com
Python"

e Udemy: "PLN para Aplicagdes
Praticas”

Recursos Complementares

e Canal YouTube "IA Aplicada" (UFABC)
e Blog NILC-USP com tutoriais praticos

e GitHub do LIAMF-UFRJ com
notebooks

e Podcasts "Inteligéncia Artificial
Brasil"



Comunidades e Eventos Académicos de PLN no

Brasil

Participar de comunidades e eventos académicos é essencial para se manter atualizado e estabelecer conexdes valiosas no campo
do PLN. O Férum de Processamento de Linguagem Natural da USP, realizado anualmente, reune pesquisadores, estudantes e
profissionais para compartilhar avancos em técnicas de embeddings e aplicacdes em portugués brasileiro. O evento combina
palestras de especialistas, workshops praticos e sessdes de posteres, proporcionando uma visao abrangente do estado da arte

nacional.

A UFMG organiza o RSLP (Recent Advances in Speech and Language Processing), focado em aspectos computacionais da linguagem
com forte énfase em solugdes para o portugués. Ja a ABRALIN (Associagao Brasileira de Linguistica) promove encontros regulares
com trilhas dedicadas a linguistica computacional, reunindo pesquisadores de linguistica e computacgao. Além dos eventos
presenciais, comunidades online como o grupo "PLN Brasil" no Telegram e o férum "Processamento de Linguagem Natural" no
Discord oferecem espacos para discussodes continuas, compartilhamento de recursos e networking entre entusiastas e especialistas

da area.

% V| Férum PLN USP

Evento anual com foco em pesquisas recentes em
processamento de linguagem natural para o portugués
brasileiro, reunindo pesquisadores de todo o pais para
compartilhar avangos e estabelecer colaboragoes.

Eventos ABRALIN

Encontros da Associacao Brasileira de Linguistica com
trilhas dedicadas a linguistica computacional,
promovendo o dialogo entre linguistas e cientistas da
computacao para o avango do PLN.
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RSLP UFMG

Conferéncia sobre avangos recentes em processamento
de fala e linguagem, com énfase em solugdes
computacionais para desafios especificos do portugués
brasileiro e latino-americano.

Comunidades Virtuais

Grupos online como "PLN Brasil" no Telegram e foéruns
especializados no Discord que mantém discussoes ativas
sobre técnicas, ferramentas e recursos para
processamento do portugués.



Oportunidades de Pesquisa e Iniciagao Cientifica

Engajar-se em pesquisas durante a graduacao representa um caminho valioso para aprofundar conhecimentos em PLN e contribuir
para o avanco da drea no contexto brasileiro. O NILC (Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacional) da USP oferece
regularmente bolsas de iniciagao cientifica em projetos relacionados a embeddings e modelos linguisticos para portugués,
proporcionando aos estudantes a oportunidade de trabalhar com pesquisadores renomados e infraestrutura de ponta para
processamento de grandes corpora.

Na UFMG, o grupo DeepSig (Deep Learning for Signal and Natural Language Processing) mantém um programa estruturado de IC com
projetos em analise de sentimentos, classificagao textual e sistemas de perguntas e respostas em portugués. Os editais sao
geralmente publicados semestralmente, com processo seletivo baseado em histérico académico e entrevista. Para aqueles
interessados em pds-graduacao, os programas de mestrado e doutorado em Ciéncia da Computag¢ao com linhas de pesquisa em PLN
nas universidades federais oferecem formacao avancada e a possibilidade de contribuir significativamente para a area, com bolsas
disponiveis através de agéncias como CAPES, CNPqg e FAPESP.

Grupos de Pesquisa de Iniciagdo Cientifica Pés-Graduacao
Destaque . _ _ y
Programas formais para introduzir Formacgao avangada em PLN com foco
Laboratdrios brasileiros com linhas de estudantes de graduacao a pesquisa em pesquisa original e contribuicoes
pesquisa ativas em PLN e oportunidades académica em PLN. significativas.
para novos pesquisadores.
e Programa PIBIC/CNPq: Bolsas e Mestrado: Programas de 2 anos com
e NILC - USP: Foco em recursos nacionais com editais anuais disciplinas e dissertacao
linguisticos e embeddings para e Programas institucionais: Bolsas e Doutorado: Programas de 4 anos
portugués especificas de cada universidade para pesquisa aprofundada
» DeepSig - UFMG: Deep learning para e IC Voluntéria: Oportunidades sem  Bolsas: CAPES, CNPq, fundacdes
PLN e processamento de sinais bolsa para ganhar experiéncia estaduais de amparo a pesquisa
 LIAMF - UFRJ: Inteligéncia artificial e Hackathons de PLN: Eventos e Mobilidade: Programas de
mineragao de texto competitivos para solugdes intercambio e doutorado sanduiche
e CEIA-UNICAMP: Computacgéo e inovadoras

engenharia inteligente aplicada



Desafios Atuais em PLN no Brasil

Apesar dos avancos significativos, o desenvolvimento de PLN para o portugués brasileiro enfrenta desafios particulares que requerem
solugdes inovadoras. Um dos obstaculos mais criticos € a escassez de grandes corpora anotados, especialmente para tarefas
especificas como reconhecimento de entidades nomeadas, resolucao de correferéncia e analise de sentimentos com nuances
culturais brasileiras. Esta limitagdo afeta diretamente o treinamento de modelos supervisionados e a validagao rigorosa de novas
abordagens, restringindo o progresso comparado a linguas com mais recursos como o inglés.

A complexidade linguistica do portugués representa outro desafio significativo. Nossa lingua apresenta rica morfologia verbal e
nominal, concordancia de género e numero mais extensa que o inglés, e alta variabilidade na ordem das palavras. Estas
caracteristicas aumentam a esparsidade dos dados e complicam tarefas como analise sintatica e resolu¢ao de ambiguidades.
Grupos de pesquisa da UNICAMP e UFPE tém investigado adaptagdes de arquiteturas de embeddings que melhor capturem estas
particularidades morfossintaticas, enquanto a UFRJ lidera iniciativas para desenvolvimento de técnicas de anotagao semiautomatica
que possam aliviar a escassez de dados rotulados.

Escassez de Corpora Anotados : L,
P Complexidade Linguistica
e Poucos datasets para tarefas , , ,
e Rica morfologia verbal e nominal

especificas
e e Extensa concordéncia de género e
e Limitacoes de tamanho e 1 fr}' .
: : / nuamero
diversidade

A . . e Ordem flexivel das palavras
e Caréncia de anotacgdes de qualidade

Recursos Computacionais

e Acesso limitado a GPUs de alta Variacdo Regional

erformance . L. .
P 4 @ o Diferencas Iéxicas entre regides
e Custos elevados para treinamento

e Expressodes idiomaticas locais
de modelos grandes

i : o Diversidade de registros linguisticos
e Dependéncia de infraestrutura 2 2

internacional



Panorama de Ferramentas Abertas para o

Portugués

O ecossistema de ferramentas abertas para PLN em portugués tem se expandido significativamente nos ultimos anos, gragas aos
esforcos de laboratdrios brasileiros. O NILC-USP disponibiliza embeddings pré-treinados em diferentes arquiteturas (Word2Vec, GloVe,
FastText) com dimensionalidades variadas, treinados em corpora abrangentes do portugués brasileiro. Estes recursos sao
acompanhados de documentagao detalhada e notebooks de exemplo, facilitando sua integragdo em novos projetos e pesquisas.

Para modelos contextuais, o BERTimbau, desenvolvido pela USP, oferece uma versao do BERT treinada especificamente em portugués
brasileiro, disponivel em diferentes tamanhos (base e large). A UFMG mantém repositérios publicos com adaptacoes de modelos
populares como RoBERTa e XLM-R otimizados para nosso idioma. Complementando estes modelos, bibliotecas como spaCy-pt e
NLTK-pt fornecem funcionalidades especificas para processamento de portugués, incluindo tokenizadores adaptados, lematizadores
e analisadores morfossintaticos treinados em corpora nacionais, facilitando o desenvolvimento de aplicagées de PLN robustas para

nossa lingua.

Hame Decumentaticn Exampios Cantact

Word embeddings visualalritios

ot pe vilslos B bertetice.

@ Entera Portuguese word @

Recurso

Word2Vec-PT

GloVe-PT

BERTimbau

spaCy-pt

NLTK-pt

Tokenization
Teocemnate homes

Zontextualization
Portuuguse tre dienis

Tipo

Embeddings estaticos

Embeddings estaticos
Embeddings contextuais
Biblioteca de
processamento

Recursos linguisticos

Instituicao

NILC-USP

NILC-USP

USP

UFMG/Comunidade

UFRJ/Comunidade

dence
i °
u O ec l W Coo eatis feculusel
a. 2 Laccoun L
® [ ] i
Cor £ coo don, i
008 = Coccuuntios : aurterc 1

Home Documentation Examples Contrinuting Licensa

Key Features

s Coe oratuses

URL de Acesso

github.com/nilc-
nlp/word2vec-pt

github.com/nilc-nlp/glove-pt

huggingface.co/neuralmind/
bert-base-portuguese-cased

spacy.io/models/pt

nltk.org/howto/portuguese_
en.html



Checklist para Aprender PLN com ML de Forma
Eficiente

Dominar PLN com machine learning e embeddings requer uma abordagem estruturada que equilibre fundamentos teéricos com
aplicacdes praticas. Recomendamos comecar pelos alicerces matematicos e linguisticos antes de avancar para técnicas avancadas.
Construa uma base sélida em algebra linear, probabilidade e estatistica, complementada por conhecimentos linguisticos sobre
estruturas morfoldgicas e sintaticas do portugués brasileiro. Em paralelo, desenvolva fluéncia em Python e bibliotecas essenciais
como NumPy e Pandas.

Avance progressivamente das técnicas cldssicas (BoW, TF-IDF) para embeddings estaticos (Word2Vec, GloVe) e finalmente para
modelos contextuais (BERT), garantindo pratica constante com datasets em portugués. Implemente projetos praticos crescentes em
complexidade, comeg¢ando com classificacao simples de textos e progredindo para aplicagées mais sofisticadas. Mantenha-se
conectado com a comunidade através de grupos online, eventos académicos e colaboracgdes. Esta progressao sistematica,
combinando recursos nacionais e internacionais, maximizara seu aprendizado e desenvolvimento de habilidades aplicaveis no
contexto brasileiro.

Modelos Contextuais (2

Embeddings Estaticos (1-2 meses)

Fundamentos (1-2 meses)

Matematica: algebra linear,
probabilidade, estatistica

Linguistica: morfologia e sintaxe
do portugués

Programacao: Python, NumPy,
Pandas

Curso introdutério de PLN (e-Aulas
USP)

meses)

Word2Vec e GloVe com Gensim

Uso de embeddings pré-treinados
do NILC-USP

Visualizacao e analise de espacos
semanticos

Projeto: analise de sentimentos
com embeddings

BERT e variantes para portugués
(BERTimbau)

Fine-tuning para tarefas
especificas

Avaliacao e interpretacao de
modelos

Projeto: aplicagdo completa de
PLN em portugués

pii 3 Sz
Técnicas Classicas (1 més) Deep Learning para PLN (2-3
e Pré-processamento para meses)
portugués brasileiro e RNNSs, LSTMs e GRUs com
e Bag-of-Words e TF-IDF com scikit- Keras/PyTorch
learn e Arquiteturas para sequéncias
e Classificadores basicos: Naive textuais
Bayes, SVM e Modelos atencionais e
e Projeto: classificagcdo de noticias Transformers
brasileiras e Projeto: sistema de perguntas e

respostas



Dicas para Portfolio em PLN

Construir um portfélio sélido em PLN para portugués brasileiro diferencia vocé no mercado académico e profissional, demonstrando
suas habilidades de forma tangivel. Comece criando um repositério GitHub organizado e bem documentado, com projetos que
cubram diferentes aspectos do PLN: desde implementacdes basicas de pré-processamento e vetorizacao até aplicacdes mais
sofisticadas com embeddings e modelos contextuais. Cada projeto deve incluir documentacao detalhada em portugués e inglés,
explicando o problema abordado, a metodologia utilizada e os resultados obtidos.

Participe de competicdes em plataformas como Kaggle e Codalab, especialmente aquelas focadas em dados textuais em portugués.
A competicao "Brazilian E-commerce Text Review Dataset" no Kaggle, por exemplo, oferece uma excelente oportunidade para aplicar
técnicas de analise de sentimentos em avaliagdes de produtos brasileiros. Além das competi¢des, contribua para projetos open-
source de PLN em portugués, como bibliotecas de processamento ou repositorios de embeddings pré-treinados. Estas contribuicoes
nao apenas aprimoram suas habilidades técnicas, mas também expandem sua rede de contatos na comunidade, abrindo portas para
colaboracgdes e oportunidades profissionais.
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Conclusao e Proximos Passos

Ao longo desta jornada de aprendizado, exploramos o fascinante universo do Processamento de Linguagem Natural com Machine
Learning, com foco especial nas técnicas de representacao vetorial de textos em portugués brasileiro. Partimos dos fundamentos de
Bag-of-Words e TF-IDF, avangamos para os poderosos word embeddings como Word2Vec e GloVe, e vislumbramos o futuro com
modelos contextuais como BERT. Esta progressao reflete a evolugao da area, que tem revolucionado a forma como maquinas
compreendem e geram linguagem humana.

Seu caminho a partir daqui pode seguir diversas dire¢cdes promissoras. Na academia, oportunidades de pesquisa em iniciagao
cientifica, mestrado e doutorado nas universidades federais brasileiras permitem contribuir para o avang¢o do PLN para nossa lingua.
No mercado, habilidades em PLN sao altamente valorizadas em areas como analise de dados, desenvolvimento de assistentes
virtuais, automacao de processos e marketing digital. Independentemente do caminho escolhido, mantenha o aprendizado continuo,
acompanhando os avancos da area através de comunidades online, eventos académicos e implementagdes praticas. O futuro do PLN
em portugués brasileiro esta sendo construido agora, e vocé tem o potencial para ser parte ativa dessa construcao.

Carreira Académica

Iniciacao cientifica, mestrado e
doutorado em universidades federais
para pesquisa avangada em PLN

Empreendedorismo

Criacao de produtos e servigos
baseados em PLN para necessidades
especificas do mercado brasileiro

Mercado de Trabalho

Oportunidades em empresas de
tecnologia, consultoria e startups
aplicando PLN a problemas reais

Pesquisa Aplicada

Desenvolvimento de solugdes
inovadoras combinando academia e
industria para desafios brasileiros



Bibliografia e Links de Repositdrios Federais

Para aprofundar seus estudos e ter acesso a recursos de qualidade sobre PLN em portugués, compilamos uma lista abrangente de
referéncias académicas e repositérios institucionais. A Biblioteca Digital de Teses e Dissertacdes da USP (BDTA-USP) oferece acesso
a centenas de trabalhos sobre processamento de linguagem natural, word embeddings e aplicacdes para o portugués brasileiro. O
repositério Saber UFABC contém publicac¢des recentes sobre modelos neurais e contextuais adaptados para nossa lingua.

Os arquivos da UFMG séao particularmente ricos em pesquisas sobre analise de sentimentos e mineragao de opiniao em textos
brasileiros, enquanto o repositério da UNICAMP se destaca por trabalhos em linguistica computacional aplicada ao portugués. Além
dos repositorios institucionais, recomendamos fortemente o acompanhamento de publicacdes de grupos de pesquisa como o NILC-
USP, o LIAMF-UFRJ e o DeepSig-UFMG, que frequentemente disponibilizam artigos, cédigos e datasets em seus sites oficiais. Estes
recursos formam uma base sélida para qualquer pessoa interessada em contribuir para o avanco do PLN para o portugués brasileiro.

Recurso

BDTA USP

Repositério NILC

Saber UFABC

Portal UFMG

Repositério UNICAMP

LIAMF-UFRJ

Descricao

Biblioteca Digital de Teses e
Dissertacdes da USP

Publicagdes e recursos do Nucleo
Interinstitucional de Linguistica
Computacional

Repositorio institucional da UFABC com
publicacdes em PLN

Publicagdes e recursos do grupo de
PLN da UFMG

Teses e dissertagdes em linguistica
computacional

Laboratério de Inteligéncia Artificial e
Métodos Formais da UFRJ

URL

teses.usp.br

nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/reposito
rio-de-word-embeddings-do-nilc

repositorio.ufabc.edu.br

dcc.ufmg.br/~pcalais/publications.html

repositorio.unicamp.br

liamf.cos.ufrj.br

Além destas fontes institucionais, recomendamos livros como "Processamento de Linguagem Natural: Conceitos, Técnicas e
Aplicacoes" de Vieira & Lima (2020) e "Introducédo ao Processamento de Linguagem Natural usando Python" de Rossi (2021), que

oferecem conteudo em portugués com exemplos praticos adaptados ao nosso idioma.



Referéncias complementares

Além das referéncias listadas acima, recomenda-se consultar os repositérios digitais das principais universidades brasileiras que
mantém acervos atualizados de teses, dissertacoes e artigos sobre IA:

e Biblioteca Digital de Teses e Dissertagdes da USP (www.teses.usp.br)
e Repositério Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

e Repositério Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

e Repositério Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

e Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

e Repositério Virtual da UFF (https:/app.uff.br/riuff/)

e Lume - Repositério Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)
e Repositério Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)
e Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avan¢os mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferéncias BRACIS, SBIA,
ENIAC e workshops especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computacao (SBC).


https://app.uff.br/riuff/

