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A classificacdo de texto é uma das tarefas fundamentais e mais estudadas no Pro-
cessamento de Linguagem Natural (PLN). Em sua esséncia, a tarefa consiste em atribuir
um ou mais rétulos ou categorias a um documento de texto, com base em seu contetdo.
Essa tarefa, aparentemente simples, é a base para uma vasta gama de aplicagées que
encontramos em nosso dia a dia como: a organizagdo automatica de e-mails em pastas
(por exemplo, “Principal”, “Social”, “Promogoes”), a identificacio do sentimento em uma
avaliagdo de produto (positivo, negativo, neutro) ou a classificagdo de noticias por tépicos
(como “Esportes”, “Politica”, “Tecnologia”). Como resultado desta tarefa temos uma
colecdo de textos organizada de acordo com critérios humanos relevantes para um propdsito
como o de auxiliar as pessoas a localizar rapidamente a informacdo de que precisam. Esta
tarefa pode, portanto, ser a primeira etapa para as pessoas catalogarem informacio. E por
este motivo que esta tarefa também pode ser chamada de categorizagio de texto (Sebastiani,
2002).

A importancia da categorizacao de texto reside em sua capacidade de estruturar a imensa
quantidade de dados textuais nao estruturados gerados a cada segundo. Como descrito
no Capitulo O que ¢ PLN?7, um dos grandes desafios da area é justamente criar métodos
que permitam aos computadores “entender” e processar a linguagem humana para extrair
informagdes uteis. A categorizacdo é um passo crucial nesse processo, transformando texto
livre em informagcao organizada e facilmente acessivel.

A separacdo de textos em categorias diferentes pode parecer uma tarefa simples a
primeira vista; porém, estabelecer as categorias mais adequadas dentro de um conjunto,
definir os nomes das categorias, entre outros critérios a serem estabelecidos para os dados,
pode consumir muito tempo e demandar conhecimento especifico (Freitas Araujo, 2018).
Por isso, existe um campo de estudo dedicado a esta organizacao, chamado Ciéncia da
Informacao, que pode abrigar cursos sobre diferentes tipos de catalogacdo e organizacao da
informagao, como Biblioteconomia e Arquivologia, entre outros. Essa area surgiu apos a
Segunda Guerra Mundial, com o avango e o desenvolvimento tecnoldgico (Saracevic, 1996).

Podemos considerar, portanto, a separacao de textos em categorias pré-definidas como
uma subérea desta grande drea, a Ciéncia da Informacao. Com o surgimento da Inteligéncia
Artificial (TA), também por volta da década de 1950 (Haenlein; Kaplan, 2019), foi natural
associd-la a crescente quantidade de informacéo gerada pelos avancos tecnoldgicos. Assim,
a classificagdo de texto foi uma das primeiras tarefas exploradas em TA por volta de 1960.
Maron (1961) propds classificar um conjunto de resumos de artigos em 32 categorias
utilizando como caracteristicas preditivas as palavras presentes nos resumos do conjunto
de treino. Desde entdo, muitos avangos foram alcangados. Os trabalhos que se seguiram
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mostraram o lado multifacetado da classificacao de texto, por exemplo, aplicando diferentes
estratégias de TA para classificar textos de satde ou juridicos, ou definindo que um
documento pode ser classificado em mais de uma categoria. Com relagdo ao dominio
textual, referimos ao leitor os Capitulos Deteccao de Transtornos de Satde Mental a
partir de Texto e Deteccao Automatica de Noticias Falsas para a classificacdo de textos
no dominio da satide mental e a deteccao de noticias falsas, respectivamente.

Neste capitulo, exploraremos os multiplos aspectos da categorizacdo de texto, desde
seus fundamentos tedricos até suas aplicagdes praticas, com foco especial nos recursos
disponiveis para o portugués. A seguir, definiremos a taxonomia a qual um conjunto de
dados de classificacao de texto pode pertencer.

1.1 Taxonomia

O termo “categorizacao de texto” é frequentemente usado como um guarda-chuva para
uma variedade de problemas especificos. Podemos organizar as tarefas de categorizacao
com base em diferentes critérios, como a natureza das categorias, a relacao entre elas e o
objetivo final da aplicacao.

Uma primeira grande divisao se d4 entre a classificagdo de tépicos (ou assuntos) e a
classificagdo por metadados. A classificagao de tépicos (topic classification) é
a forma mais tradicional de categorizacao, cujo objetivo é identificar o assunto principal
de um texto. Por exemplo, um artigo de jornal pode ser classificado como “Ciéncia” e
uma publicacdo em rede social como “Viagem”. As categorias sdo definidas pelo contetido
semantico do documento. Na classificagdo por metadados, as categorias ndo se referem
ao tépico do texto, mas a um atributo ou metadado associado a esse topico. Exemplos
incluem:

o Andlise de sentimentos: classificar a polaridade de um texto (e.g., positivo,
negativo, neutro), uma tarefa explorada em aplicagdes de redes sociais, como discutido
no Capitulo PLN em Redes Sociais.

e Deteccao de autoria: identificar o autor de um texto com base em seu estilo de
escrita (Varela et al., 2011).

o Deteccao de spam: diferenciar e-mails legitimos de spam (Almeida; Yamakami,
2012).

e Deteccao de noticias falsas: classificar uma noticia como legitima ou falsa, uma
aplicacdo de grande impacto social abordada no Capitulo Deteccao Automatica de
Noticias Falsas.

Neste capitulo ndo trataremos deste tipo de classificacido, porém essa distincdo é crucial,
pois os tipos de caracteristicas (features) relevantes para cada tarefa podem variar dras-
ticamente. Enquanto a classificacdo de topicos depende muito do vocabulario especifico
do dominio, a andlise de sentimentos pode depender de palavras com carga afetiva e a
deteccdo de autoria, de padroes estilisticos sutis.

A estrutura e a relacdo entre as categorias também definem diferentes tipos de problemas,
como veremos em detalhe na préxima secao, abordando desde a simples classificacdo binaria
até cendrios mais complexos, como a classificacdo hierarquica e multirrétulo.
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1.2 Tipos de problemas

A taxonomia apresentada na secdo anterior descreve o propdsito da categorizagdo. Agora,
vamos formalizar os tipos de problemas com base na estrutura do conjunto de categorias
C' (também chamado de espago de rétulos ou label space). A defini¢ao do problema tem
impacto direto na forma como o modelo é projetado, treinado e avaliado (como veremos
nas Segdoes Métodos de classificacio e Avaliacdo de modelos).

Para treinar e avaliar os modelos que executam essas tarefas, dependemos fundamental-
mente de conjuntos de dados anotados, os chamados corpora, um conceito central detalhado
no Capitulo Conjunto de dados, dataset e corpus. A estrutura e a relacio entre as classes
(categorias ou rétulos) também definem diferentes tipos de problemas. A identificacdo
do tipo de classificacdo de texto é importante para levantar os principais desafios e as
melhores estratégias para solucdo. Para isso, é necessdrio primeiro identificar o nimero de
classes na tarefa e, em seguida, o niimero de rétulos por instancia.

A Figura 1.1 apresenta um fluxograma que guia a identificacdo do tipo de classificacao
a que uma categorizagao textual pertence. Seja D um conjunto de documentos e C' =
€1, Cay ..., € um conjunto de K categorias (rétulos) predefinidas. O objetivo de um
classificador f é aprender uma func¢ao de mapeamento f : D — C’ que associa um
documento d € D a um subconjunto de rétulos C’ C C. A natureza desse mapeamento
define os problemas descritos a seguir (Aggarwal, 2018; Jurafsky; Martin, 2023).

Figura 1.1: Fluxograma dos tipos de problemas de classificacdo de texto.
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1.2.1 Classificacao binaria

E o cendrio mais simples e fundamental de categorizacio. O conjunto de categorias contém
exatamente duas classes, K = 2 (ou seja, C' = {c¢;, ¢y }), que sao mutuamente exclusivas.
Neste caso, o classificador aprende uma funcado f : D — {c;, ¢, }. Frequentemente, as classes
sao representadas como {+1,—1} (positivo/negativo) ou como {0, 1} (ausente/presente).

Exemplos cléssicos: incluem deteccao de spam, na qual um e-mail é classificado como
“spam” ou “legitimo” (ham); anélise de sentimentos (polaridade), na qual uma avaliagdo
de produto ou servigo é “positiva” ou “negativa”; e detecgdo de noticias falsas, na qual
uma noticia pode ser classificada como “legitima” ou “falsa”.
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1.2.2 Classificacao multiclasse

O conjunto de categorias contém mais de duas classes (K > 2), mutuamente exclusivas.
Cada documento d deve estar associado a exatamente uma categoria do conjunto C. Neste
caso, o classificador aprende uma fungao f: D — C, com |C| = K > 2.

Exemplos tradicionais incluem: classificacdo de tépicos de noticias, no qual um artigo de
noticia é atribuido a um tnico assunto, como “Esporte”, “Politica” ou “Tecnologia”; analise
de sentimentos (granular), na qual uma avaliagdo de produto ou servigo ¢ classificada como
“muito positiva”, “positiva”, “neutra”, “negativa” ou “muito negativa”; e identificacao
de idioma, que determina se um texto estd escrito em “Portugués”, “Inglés”, “Espanhol”
etc (Silva et al., 2017b).

1.2.3 Classificacao multirrétulo

A classificacdo multirrétulo rompe a restricdo da exclusividade mitua. As categorias nao
sdo mutuamente exclusivas, e um documento d pode ser associado a zero, a um ou a
multiplos rétulos simultaneamente (Tsoumakas; Katakis, 2007).

Exemplos incluem: categorizagao de artigos cientificos, no qual um estudo sobre apren-
dizado de maquina aplicado & medicina pode receber os réotulos “Inteligéncia Artificial”,
“PLN” e “Saude”; classificagdo de contetido juridico, no qual uma pega processual pode
ser relevante para miltiplos ramos do direito, como “Direito Civil” e “Direito do Consu-
midor”; e marcagao de publicagoes em redes sociais, no qual um post sobre uma viagem
gastrondmica pode ser marcado com tags como “#Viagem”, “#Gastronomia” e “#Férias”.

Este problema é significativamente mais complexo, pois o espaco de saida cresce expo-
nencialmente (2% combinacdes possiveis) e exige métodos especificos, como a Relevancia
Bindaria (Binary Relevance) ou algoritmos adaptados que modelam a correlagao entre os
rétulos (Bittencourt et al., 2020).

1.2.4 Classificacao hierarquica

Este é um caso especial de classificagdo (que pode ser multiclasse ou multirrétulo), em que
as préprias categorias estdo organizadas em uma estrutura hierarquica, como uma arvore
ou um grafo aciclico dirigido. As categorias em C' mantém relagoes de superclasse/subclasse
(pai/filho). A decisdo de classificar um documento em uma categoria mais especifica
(e.g., “Futebol”) pode depender da classificagdo na categoria mais geral (e.g., “Esporte”)
(Figura 1.2).

Figura 1.2: Exemplo de hierarquia de classes em uma tarefa de classificacdo de noticias.
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Exemplos incluem classificagdo de produtos, na qual um item em um e-commerce pode
ser classificado em “Eletronicos” — “Audio e video” — “Fones de ouvido”; classificacio de
documentos médicos, na qual registros de pacientes ou artigos cientificos sdo classificados
de acordo com o uso de taxonomias como a CID (Classificagdo Internacional de Doengas')
ou a MeSH (Medical Subject Headings’); e taxonomias biolégicas, nas quais uma espécie
de ser vivo pode ser classificada em Reino, Filo, Classe, Ordem etc.

Abordagens para este problema podem ser planas (flat), ignorando a hierarquia (i.e.,
tratando-a como um problema multiclasse/multirrétulo padrao), ou hierarquicas, que
utilizam a estrutura da taxonomia para guiar o processo de classificagdo (Silla; Freitas,
2011; Tavares et al., 2018). Neste caso, a classificacao hierarquica pode ser resolvida com
abordagens top-down (varios classificadores em cascata) ou big-bang (um tnico classificador
que conhece a estrutura).

Compreender qual desses problemas estamos resolvendo é o primeiro passo para selecionar
a representacao de texto (Secdo Representacoes computacionais de texto), o método de
classificagao (Secao Métodos de classificagio) e as métricas de avaliagao (Segao Avaliacio
de modelos) mais adequados.

1.3 Representacées computacionais de texto

Modelos de aprendizado de maquina, como os que veremos na Secao Métodos de classificacao,
nao operam sobre texto puro; exigem entradas numeéricas. O processo de conversdo de um
texto (uma sequéncia de caracteres) em um vetor numérico — seja ele esparso ou denso —
é chamado de representacao de texto ou feature extraction (extracdo de caracteristicas).

A qualidade dessa representacdo é fundamental, pois ela deve capturar a informacéo
semantica e discriminativa do documento, filtrando ruidos de modo que o classificador
possa encontrar padroes. A evolugao das representagoes de texto é um pilar central da
prépria evolucao do PLN, passando de modelos baseados em contagem a modelos que
aprendem o significado a partir do contexto.

1.3.1 Representacdes distributivas (esparsas)

A primeira abordagem bem-sucedida, que serviu de base para a Recuperagao de Informacgao
(ver Capitulo Recuperacao de Informacao) por décadas, é baseada na Hipdtese Distributiva,
que, em sua forma mais simples, pode ser resumida como: “vocé conhecerd uma palavra
pela companhia que ela mantém” (Firth, 1957). Embora essa hipdtese seja a base de todas
as representacoes modernas, suas primeiras implementagoes eram baseadas em contagem.

1.3.1.1 Saco de palavras

A representacao em saco de palavras ou bag-of-words (BoW) é a forma mais simples de
representar um documento de texto. Nela, um texto é dividido em palavras e cada palavra
¢é associada a sua ocorréncia ou ao valor de sua frequéncia nesse texto.

Considere o exemplo a seguir’.

1Sistema de classificacdo mantido pela OMS para codificacdo de doencas e problemas de satide. Disponivel
em: http://www2.datasus.gov.br/cid10/V2008/cid10.htm

2Vocabulério controlado desenvolvido pela National Library of Medicine dos EUA para indexacdo de
artigos biomédicos. Disponivel em: https://www.nlm.nih.gov/mesh/meshhome.html

3Frase extraida do livro Memérias Péstumas de Bras Cubas e livremente adaptada para o portugués

moderno, disponivel gratuitamente no Projeto Gutenberg (https://www.gutenberg.org/).
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Exemplo 1.1:

talvez espante ao leitor a franqueza com que lhe exponho e realco a minha
mediocridade

Em um modelo de saco de palavras, o texto é primeiramente dividido em palavras
unitarias, separadas por um espa¢o em branco (processo conhecido como tokenizagao
explicado no Capitulo Sequéncia de caracteres e palavras), resultando no mapeamento a
seguir onde cada palavra é associada a sua frequéncia de ocorréncia.

{ "a": 2, "ao": 1, "com": 1, "e": 1, "espante": 1, "exponho": 1,
"franqueza": 1, "leitor": 1, "lhe": 1, "mediocridade": 1, "minha": 1,
"que": 1, "realgo": 1, "talvez": 1}

Essa representagao ignora completamente a gramatica, a sintaxe e a ordem das palavras,
tratando o documento apenas como um multiconjunto (um “saco”) de seus termos.

Formalizando, dado um vocabulério V' (o conjunto de todas as palavras tnicas do corpus),
cada documento d é representado por um vetor v de tamanho |V|. Cada posi¢ao ¢ do vetor
v corresponde a um termo t; € V, e o valor v; é a frequéncia (contagem) do termo ¢, no
documento d.

Essa representacao tem a vantagem de ser simples e de apresentar facil interpretabilidade
(é facil ver quais palavras contribuiram para a classificagdo) e eficicia surpreendente na
classificacao de topicos (onde a presenca de palavras-chave é um forte indicador). Por
outro lado, os vetores resultantes podem ter elevada dimensionalidade (dezenas de milhares
de posigoes), ser esparsos (a maioria das posi¢oes é zero), apresentar perda total da ordem
(por exemplo, “o cachorro mordeu o homem” vs “o homem mordeu o cachorro”) e ser
incapazes de capturar sinonimia (os vetores para “carro” e “automdvel” sdo ortogonais, ou
seja, totalmente independentes).

1.3.1.2 Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Uma melhoria crucial em relacdo a contagem bruta é o TF-IDF, que combina Term
Frequency — TF (frequéncia de termo) e Inverse Document Frequency — IDF (frequéncia
inversa de documentos). Essa juncao visa dar mais peso a palavras frequentes em um
documento especifico, mas raras em todos os demais documentos. Palavras muito comuns
em toda a cole¢do (como stopwords “de”, “que”, “0”) recebem um peso baixo, pois nao
tém poder discriminativo.

O peso de um termo ¢ no documento d é dado por:

tfidf(t,d, D) = tf(t,d) x idf(t, D), (1.1)

onde tf(t,d) é a frequéncia do termo em d, computada por:

Jreq, 4
tf(t,d) = =———>—, (1.2)
Zt/ed freqt/7d
e idf(t, D) é a frequéncia inversa do documento no corpus D:
N
idf(t,D) = log — (1.3)
n

t
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Na Equagédo 1.2, freq, 4 é a frequéncia de um termo ¢ no documento d. O denominador
> ted freqy 4 representa a soma das frequéncias de todos os termos ¢’ presentes em d.
O objetivo desta soma é normalizar a frequéncia de um termo em relagdo ao tamanho
do documento. Um documento longo deve apresentar termos com frequéncia elevada,
enquanto um documento pequeno apresenta termos com frequéncia baixa. Para evitar
distorgoes, a quantidade de termos de um documento é considerada.

Apoés o calculo da frequéncia de um termo, é necessario considerar o quio raro ou
frequente ele é em um conjunto de textos D (Equagao 1.3). Para seu célculo, utilizam-se
a quantidade de documentos no corpus (N) e o ntimero de documentos em D em que t
ocorre (n,).

O resultado dessa representagao ainda é um vetor esparso e de alta dimensionalidade,
mas os valores sdo ponderados pela sua relevancia informacional, tornando-o uma, baseline
muito mais robusta para classificadores tradicionais.

Para um arcabouco tedérico mais profundo, indicamos ao leitor o conteiido sobre vetores
esparsos (Secao Vetores esparsos). A representacdo TF-IDF também pode ser utilizada
no contexto da Recuperagdo de Informagao (RI). O Capitulo Recuperacao de Informacao
fornece mais detalhes sobre o TF-IDF neste contexto.

1.3.2 Representacdes distribuidas (densas)

A grande revolucgdo na representacao de texto veio com a aplicacdo de redes neurais para
aprender representacoes, em vez de apenas contar as palavras. Este é o foco da Secgao
Vetores densos estaticos.

As representacoes vetoriais sdo formalmente chamadas de Modelos Semanticos Dis-
tribucionais (MSD). Word embeddings (vetores de palavras) gerados por modelos como
Word2Vec (Mikolov et al., 2013a) e GloVe (Pennington et al., 2014) aprendem vetores
densos (normalmente de 50 a 300 dimensdes) para cada palavra, em que cada dimensao
idealmente representa uma caracteristica semantica da palavra. A principal vantagem dessa
representacdo em relagdo aquela apresentada anteriormente é que palavras com significados
semelhantes (como “carro” e “automével”) terdo vetores préximos no espago vetorial.

Contudo, a tarefa de categorizacdo opera sobre documentos, ndo sobre palavras. Dessa
forma, para obter um vetor que represente um documento, as abordagens mais comuns sao:

1. Concatenacgao: o vetor do documento é obtido a partir da concatenagao dos vetores
das palavras;

2. Média de vetores: o vetor do documento é obtido calculando-se a média dos vetores
de todas as palavras no documento, elemento a elemento (Jurafsky; Martin, 2026);

3. Média ponderada: o vetor do documento é obtido como resultado da média
ponderada na qual as palavras de maior peso (por exemplo, o TF-IDF) contribuem
mais para o vetor final.

As representacoes distribuidas resolvem o problema da sinonimia, mas ainda sofrem com
a perda de ordem e, crucialmente, com a polissemia: a palavra “banco” terd o mesmo vetor
em “sentei no banco da praca” e em “fui ao banco sacar dinheiro”. Existem, entretanto,
representagoes distribuidas densas cujo objetivo é representar por completo um documento
textual ou frases (Le; Mikolov, 2014). Este tipo de representacao, assim como métodos
especificos, como Word2Vec, GloVe e FastText, é detalhado na Segdo Vetores densos
estaticos.
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1.3.3 Representacdes contextuais (modelos de linguagem profundos)

A fronteira atual, que resolve o problema da polissemia, é o uso de modelos de linguagem
profundos baseados na arquitetura Transformer, como o BERT (Devlin et al., 2019) e suas
variantes (Liu et al., 2019b) (RoBERTa, ALBERT e outras).

Esses modelos sao pré-treinados em volumes massivos de texto (como discutido no
Capitulo Modelos de linguagem) e ndo geram um vetor fixo por palavra. Em vez disso,
eles geram um vetor para cada token (palavra ou subpalavra) que é sensivel ao contexto
no qual esse token aparece. Neste caso, o vetor de representacio da palavra “banco” sera
diferente nas duas sentencas de exemplo da secdo anterior.

Para a tarefa de categorizacao de textos, temos duas estratégias principais:

1. Extracao de caracteristicas (feature extraction): o documento é passado pelo
modelo pré-treinado (sem modificé-lo), e os vetores de saida sao usados como represen-
tagdo. Frequentemente, utiliza-se a representacao do token especial [CLS] (no caso do
BERT), projetado para agregar o significado de toda a sequéncia. Alternativamente,
pode-se aplicar uma operacao de pooling (por exemplo, a média) aos vetores de
todos os tokens da sequéncia. Esse vetor denso e contextual (por exemplo, de 768
dimensdes) ¢ entdo usado como entrada de um classificador classico.

2. Ajuste fino (fine-tuning): esta é a abordagem dominante. O modelo de linguagem
pré-treinado é “descongelado” e treinado (com uma taxa de aprendizado baixa) jun-
tamente com uma camada de classifica¢ao simples (por exemplo, softmax) adicionada
ao topo. O modelo inteiro é ajustado para a tarefa especifica de categorizacdo. Isso
permite que as representacoes, que eram de propdsito geral, se especializem nos
padroes discriminativos da base de dados de aplicagao.

A ascensdao dos modelos de linguagem de larga escala (do inglés, Large Language Models
— LLMs), como o GPT e modelos de cédigo aberto (discutidos no Capitulo ChatGPT,
MariTalk e outros agentes de conversacao), também permite abordagens de zero-shot ou
few-shot learning, nas quais o modelo pode categorizar textos com base apenas na descri¢do
das categorias (ou seja, um prompt), sem necessitar de um grande conjunto de treinamento
rotulado.

A escolha da representagao (Quadro 1.1) depende do problema (Secao Tipos de problemas)
e dos recursos disponiveis: o TF-IDF ainda é uma baseline rapida e robusta para tépicos
claros; fine-tuning de modelos de linguagem ¢é o estado da arte para a maioria das tarefas
que exigem compreensao semantica profunda.

4Em modelos mais recentes (como o RoOBERTa), o uso da média dos vetores (conhecida como mean pooling)
tem se mostrado mais estavel do que o [CLS] isolado para certas tarefas de categorizacdo
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Quadro 1.1: Comparativo das abordagens de representacio para classificagdo de textos

Sensivel
Captura ao

Abordagem Unidade Basica  Dimension. Seméantica Contexto
TF-IDF Palavra (Termo) Alta e Esparsa Nenhuma Nao
(Distributiva) (e.g., 50.000) (Contagem)
Word Embeddings  Palavra Baixa e Densa  Alta (Estédtica) Nao
(Distribuida) (e.g., 300)
LLMs (Contextual)  Subpalavra Média e Densa  Altissima Sim

(Token) (e.g., 768+) (Dinémica)

A identificagdo e a andlise dos documentos que se deseja classificar sdo importantes
para determinar o tipo de classificagdo. Apéds isso, é necessaria a representacdo destes
documentos para a aprendizagem de um modelo.

1.4 Métodos de classificacao

Uma vez que o texto foi transformado em uma representacao numérica (Segao Representa-
coes computacionais de texto), entramos na fase de tomada de decisdo. O objetivo desta
secdo é apresentar os métodos que atuam como o “cérebro” do sistema de categorizacao, res-
ponsaveis por aprender padroes nesses niimeros e atribuir a classe correta a um documento
inédito.

Formalmente, o problema de classificagao pode ser visualizado como a busca por uma
funcao de mapeamento f : D — C’ que associa cada documento d € D a C’ C C. Aqui, d
é um documento (um ponto ou um vetor) e C’ é o subconjunto de categorias discretas.
Classificar, portanto, nada mais é do que encontrar uma regra — matemaética ou légica —
que divida esse espaco de forma que documentos de categorias diferentes fiquem em regides
distintas (Faceli et al., 2025).

Para o leitor que esta iniciando na area, é ttil pensar em um classificador através de
duas fases fundamentais:

1. Fase de treinamento (aprendizado): o método analisa um conjunto de dados
previamente rotulado (o corpus de treinamento, conforme discutido no Capitulo
Conjunto de dados, dataset e corpus). Durante esse processo, o modelo tenta ajustar
seus parametros internos para minimizar os erros de classificacdo, identificando quais
caracteristicas (palavras, contextos ou padrdes) sdo os melhores indicadores de cada
categoria.

2. Fase de inferéncia (predigao): o modelo, agora “treinado”, recebe um novo
documento que ele nunca observou. Ele aplica o que aprendeu para projetar esse
documento no espago de categorias e decide qual rétulo é o mais adequado.

Ao longo das ultimas décadas, a drea de PLN testemunhou uma evolugao fascinante
nos métodos de classificagdo. Partimos de modelos baseados em intui¢des probabilisticas
simples (Gongalves; Quaresma, 2003; Pinto; Melgar, 2016), passamos por algoritmos que
buscam fronteiras geométricas ideais (Gongalves; Quaresma, 2003; Teixeira et al., 2018)
e estruturas de arvores légicas (Fonseca et al., 2014), até chegarmos as redes neurais
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Capitulo 1 Classificacao de texto

profundas (Cortes et al., 2020; Matos et al., 2024) e aos modelos de linguagem de larga
escala (LLMs), que operam quase intuitivamente por meio de instrugoes (Gillin, 2024;
Oliveira et al., 2024a).

Nesta secdo, exploraremos esses métodos, dividindo-os em seus paradigmas fundamentais.

Veremos que a escolha do método nao depende apenas da precisao desejada, mas também da
quantidade de dados disponiveis, da capacidade computacional e do nivel de explicabilidade
exigido pela aplicagdo — afinal, em dominios sensiveis como a Satde (Capitulo PLN na
Satde) ou o Direito (Capitulo PLN no Direito), entender “por que” um modelo tomou uma
decisao pode ser tao importante quanto a decisao em si.

1.4.1 Métodos probabilisticos: Naive Bayes

O método Naive Bayes (NB) pertence a classe de modelos generativos e baseia-se na
aplicacao direta do Teorema de Bayes. Apesar de sua simplicidade matematica, ele é
eficiente e serve como uma baseline robusta para tarefas como a filtragem de spam (Alberto
et al., 2015; Almeida et al., 2011; Almeida et al., 2016), a identificagdo de fake news (Silva
et al., 2020a) e fake reviews (Cardoso et al., 2018) e a classificagdo de topicos (Gongalves;
Quaresma, 2003).

Para entender o NB, imagine que vocé estd lendo um e-mail e encontra as palavras
“promocao”, “desconto” e “clique”. Instantaneamente, sua mente aumenta a probabilidade
de que este e-mail seja spam. Se, por outro lado, vocé encontrar palavras como “aula”,
“professor” e “prova”, a probabilidade de que seja um e-mail legitimo cresce. O NB faz
exatamente isso: ele conta a frequéncia com que cada palavra aparece em cada categoria
durante o treino e utiliza essas contagens como “evidéncias” para decidir a classe de um
novo texto.

Formalizando, dado um documento d (que visualizamos como um conjunto de palavras
Wy, Wa, ... , W, ), queremos encontrar a classe ¢ que maximiza a probabilidade P(c|d). Pelo
Teorema de Bayes, temos:

P(cld) = Z1AOL1) (‘if()d]; (©)

(1.4)
Como o denominador P(d) (a probabilidade do documento ocorrer) é constante para
todas as classes, o classificador foca apenas no numerador:

1. P(c) (probabilidade a priori): é a probabilidade de uma classe ocorrer antes
mesmo de lermos o texto. Se 80% dos e-mails no seu treinamento sao spam, P(spam) =
0,8.

2. P(d|c) (verossimilhanga ou likelithood): é a probabilidade de observarmos aquele
conjunto de palavras dentro de uma classe especifica.

A dificuldade computacional reside em calcular P(d|c), ou seja, a probabilidade de uma
sequéncia exata de palavras ocorrer. Para viabilizar o cdlculo, o modelo assume a premissa
de independéncia: a presenca de uma palavra em um documento é totalmente independente
da presenca de outras palavras, dada a classe.

Sob essa suposigdo, a probabilidade conjunta torna-se o produto das probabilidades
individuais:

P(d|c) ~ P(wq|c) x P(wy|c) X -+ x P(w,]|c) (1.5)
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Capitulo 1 Classificacao de texto

Sabemos que esta premissa é falsa na linguagem natural — a palavra “Inteligéncia”
aumenta muito a chance da palavra seguinte ser “Artificial”. No entanto, mesmo sendo
“ingénuo”, o modelo preserva a forca relativa das evidéncias, o que o torna preciso na
pratica.

Ao implementar o NB, ha dois desafios classicos que precisam de atencao (Manning et
al., 2008a):

e O problema da divisdo por zero (suavizagcao de Laplace): se uma pala-
vra w nunca apareceu na classe “Esportes” durante o treino, sua probabilidade
P(w|Esportes) sera 0. Como estamos multiplicando probabilidades, um tnico zero
anularia todo o calculo. Para resolver isso, adicionamos 1 ao contador de todas as
palavras (técnica de suavizacao de Laplace), garantindo que nenhuma probabilidade
seja nula.

» Espaco de logaritmos: multiplicar muitas probabilidades pequenas (ex.: 0,0001 x
0,0002) pode levar a erros de precisao numérica. Por isso, na pratica, os logaritmos
das probabilidades sdo somados: log(P(c|d)) o log(P(c)) + >_ log(P(w;]c)).

O NB é, portanto, um exemplo de como uma modelagem estatistica simplificada pode
oferecer excelente desempenho a baixo custo computacional, capaz de processar milhdes de
documentos em segundos (Freitas et al., 2019).

1.4.2 Métodos baseados em distancia: K-vizinhos mais préoximos

O método k-vizinhos mais préximos (do inglés, K-Nearest Neighbors — KNN) adota uma
abordagem intuitiva e geométrica para a classificacdo (Cover; Hart, 1967). Diferente
de outros métodos que tentam criar um modelo matematico abstrato sobre os dados, o
KNN baseia-se na premissa de que “documentos semelhantes tendem a pertencer & mesma,
categoria”.

Intuitivamente, imagine que vocé esta em uma biblioteca imensa e encontra um livro
sem capa nem titulo. Para descobrir o assunto dele, vocé olha para os livros guardados em
posicoes imediatamente ao redor. Se a maioria dos vizinhos proximos trata de “Caélculo”, é
muito provavel que o livro misterioso também pertenca a essa categoria.

O KNN ¢ classificado como um algoritmo de aprendizado preguicoso (lazy), pois nao
possui uma fase de treinamento explicita. Ele simplesmente armazena todos os exemplos
de treinamento na memoria. O verdadeiro trabalho ocorre apenas no momento da predigao,
quando o algoritmo compara o novo documento com todos os documentos armazenados.

O processo de classificacdo de um novo documento d segue trés passos:

1. Célculo de distancia: o método calcula a distancia (ou similaridade) entre o vetor
de d e todos os vetores dos documentos do conjunto de treinamento.

2. Selecao dos vizinhos: o método identifica os k documentos mais préximos (vizi-
nhos).

3. Votagao majoritaria: o método atribui, ao documento d, a classe que aparece com
maior frequéncia entre esses k vizinhos.
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No primeiro passo, em problemas de computagao tradicionais (que envolvem dados
tabulares), a distancia euclidiana’ é a mais utilizada. No entanto, em textos, ela apresenta
uma falha critica: a sensibilidade ao tamanho do documento. Dois textos sobre o mesmo
tema, mas com tamanhos muito diferentes, teriam uma distancia euclidiana elevada,
mesmo sendo semanticamente idénticos. Por isso, na categorizacido de texto, preferimos
a similaridade de cosseno, discutida no Capitulo Representacao vetorial e semantica
distribucional. Ela mede o angulo entre dois vetores, considerando a orientagao e nao a
magnitude. Isso garante que a comparacao seja feita com base na proporc¢ao de palavras,
tornando o modelo invariante ao tamanho do texto.

A escolha do valor do hiperpardmetro k (para o segundo passo) é o principal desafio deste
método. Geralmente, utiliza-se um valor de k impar para evitar empates em classificagoes
binarias:

e Se k =1, o modelo fica muito sensivel a ruidos ou erros de rotula¢do no treino (um
vizinho “errado” define a classe).

e Se k for muito grande, o modelo pode perder a capacidade de capturar nuances
locais e pode ser dominado pelas classes majoritarias (aquelas que possuem mais
documentos no total).

O KNN é valorizado por ser nao-paramétrico, o que significa que ele ndo assume nenhuma
distribuicao especifica para os dados — ele se adapta perfeitamente a fronteiras de decisao
complexas e irregulares. Contudo, sua principal limitacdo no contexto de PLN é a eficiéncia.
Como ele precisa comparar cada novo documento a toda a base de dados, o tempo de
resposta cresce linearmente com o tamanho do corpus. Para aplicacdes que exigem baixa
laténcia ou lidam com milhées de documentos, o custo computacional e de memoéria pode
ser proibitivo, o que exige o uso de estruturas de dados avancadas para busca aproximada
de vizinhos (como Ball Trees (Omohundro, 1989) ou Locality Sensitive Hashing (Indyk;
Motwani, 1998)).

1.4.3 Métodos de otimizacao: Regressao Logistica e SVM

Enquanto o Naive Bayes computa probabilidades e o KNN calcula vizinhancas, os métodos
de otimizagdo tentam encontrar uma fronteira de decisdo — uma linha, plano ou hiperplano
— que separe as categorias de forma étima no espaco de caracteristicas. Nesta secéo,
exploraremos dois dos métodos desse paradigma mais utilizados em PLN: a Regressao
Logistica e as Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) (Faceli et al., 2025).

Apesar do nome sugerir uma tarefa de regressao, a Regressao Logistica é um dos
métodos de classificagdo mais robustos e interpretaveis da literatura. No contexto de
PLN, ele é frequentemente utilizado para entender quais palavras ou caracteristicas tém
maior peso na decisdo de uma categoria. Diferente da Regressdo Linear, que pode retornar
qualquer valor, a Regressao Logistica utiliza a fungao logistica (ou sigmoide) para ajustar
o resultado da soma ponderada ao intervalo entre 0 e 1, representando a probabilidade de
pertencer a classe (Cox, 1958).

Como destacado por Faceli et al. (2025), a vantagem deste método é a sua interpretabi-
lidade: ao analisarmos os coeficientes (pesos) aprendidos, conseguimos explicar exatamente

i=1
comprimento do vetor ndo é levado em consideragdo nesta equacao, assim, textos muito grandes, mas
parecidos podem produzir similaridade baixa.

5A distancia euclidiana entre dois vetores é computada como d(u,v) = ,/>." (u; —v,;)2. Note que o
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por que um documento foi classificado em determinada categoria, o que é essencial em
dominios como o Direito (Capitulo PLN no Direito).

As MAquinas de Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector Machines — SVM)
foram, durante anos, o estado da arte na categorizacao de texto antes da ascensao das
redes neurais profundas. O SVM ¢ particularmente eficaz quando lidamos com espacos
de alta dimensionalidade, como no caso das representacdes TF-IDF discutidas na Se¢ao
Representacoes computacionais de texto).

Intuitivamente, imagine que as categorias sejam duas cidades separadas por uma floresta.
O SVM nao quer apenas desenhar uma linha divisoria entre elas; quer construir a estrada
mais larga possivel que as separe. A linha central dessa estrada é chamada hiperplano de
decisdo, e as bordas da estrada sdo chamadas de margens (Figura 1.3).

O objetivo do SVM é maximizar essa margem. Quanto maior o espaco entre a fronteira
e os documentos mais préximos de cada classe, maior sera a capacidade do modelo de
classificar novos documentos corretamente (generalizacao) (Cortes; Vapnik, 1995).

Figura 1.3: Médquina de vetores suporte com o hiperplano de separacao entre os dados

Margens

Hiperplano

Um detalhe didatico do SVM é que a decisao final ndo depende de todos os documentos
de treino. Ela depende apenas dos documentos que estdo “na beira da estrada”, ou seja,
nos limites das margens. Esses documentos sdo os wvetores de suporte. Se removermos
qualquer outro documento do treino, a fronteira permanece igual; se movermos um vetor
de suporte, a fronteira muda.

Muitas vezes, os textos nao sdo linearmente separaveis (ndo é possivel tragar uma linha
reta que os divida perfeitamente). O SVM resolve isso ao projetar os dados em um espago
de maior dimensao. Essa transformacao matemaética é realizada de forma eficiente por meio
de funcées de kernel, permitindo que o modelo capture relagoes nao lineares complexas
entre as palavras.

No uso pratico em PLN:

e A Regressao Logistica é preferida quando a velocidade de treinamento e a interpreta-
bilidade dos pesos das palavras sdo cruciais.
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Capitulo 1 Classificacao de texto

e O SVM ¢ a escolha ideal quando o volume de dados é menor, mas a dimensionalidade
é muito alta, oferecendo uma robustez matematica superior contra o sobreajuste
(overfitting).

1.4.4 Métodos baseados em arvores e ensembles

Enquanto os modelos anteriores buscam equacdes matematicas ou vizinhancas espaciais,
os métodos baseados em arvores adotam uma abordagem de divisdo e conquista. Eles
particionam o espago de caracteristicas por meio de uma sequéncia de perguntas légicas,
criando uma estrutura que se assemelha a um fluxograma de decisao (Faceli et al., 2025).

Uma Arvore de Decisdo (Quinlan, 1993) é uma estrutura onde cada né interno
representa um teste sobre uma caracteristica do texto (ex.: “A palavra lucro esta presente?”).
Cada ramo da arvore representa o resultado do teste (Sim ou Nao), e cada né-folha
representa o rotulo da categoria final.

Pense na classificacdo como um jogo de adivinhacdo. O modelo tenta fazer a pergunta
mais informativa primeiro para eliminar o maior ntimero possivel de incertezas. Em um
corpus de noticias, a pergunta “O texto contém o termo campeonato?” pode separar quase
instantaneamente a categoria “Esportes” das demais.

Para decidir qual palavra usar em cada nd, a arvore utiliza medidas estatisticas de
desordem”. A mais comum é a entropia. Se um conjunto de documentos contém textos de
varias categorias misturadas, a entropia ¢ alta. O objetivo do algoritmo é escolher uma
divisdo que resulte em subconjuntos mais “puros” (de menor entropia), aumentando o
Ganho de Informacgdo.

A maior vantagem desse método é a explicabilidade: qualquer pessoa consegue seguir
o caminho do topo da arvore até a folha para entender a decisdo. O risco, porém, é o
sobreajustamento: a arvore pode se tornar tdo profunda e especifica que acaba “decorando”
o ruido do treino em vez de aprender padroes gerais. Para mitigar as falhas de uma unica
arvore, normalmente utilizam-se métodos de ensemble (conjuntos), que combinam as
predicoes de varias arvores para obter um resultado mais robusto e estavel. Duas estratégias
neste sentido sdo a Floresta Aleatoéria e os métodos de boosting.

Uma Floresta Aleatéria cria centenas de arvores de decisao distintas. O segredo de
sua eficicia é a diversidade:

o Cada arvore é treinada em um subconjunto aleatério dos dados (bagging);

e Em cada nd, apenas um subconjunto aleatério de palavras é considerado para a
divisao.

A decisdo final é tomada por votagdo majoritdria. Como destacado por Breiman (2001),
essa colaboracao entre arvores independentes reduz drasticamente o erro e torna o modelo
um dos mais confidveis para caracteristicas extraidas manualmente, como as medidas
de complexidade textual discutidas no Capitulo Complexidade Textual e suas Tarefas
Relacionadas.

Diferentemente das florestas aleatérias, nas quais as arvores crescem em paralelo, no
boosting as arvores sao construidas sequencialmente. A légica é: a primeira arvore faz

6Aqui desordem refere-se a um conceito estabelecido na Teoria da Informacio chamado de Entropia de
Shannon, que visa quantificar a “impureza” ou a incerteza dos dados (Faceli et al., 2025). Em uma
tarefa de classificagdo de texto, um conjunto de dados com alta “impureza” significa que os elementos
de diversas categorias estdo misturados e um modelo busca organizar esta “impureza”, tornando os
conjuntos mais homogéneos.
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uma predicdo inicial (que pode ser fraca); a segunda é treinada especificamente para
corrigir os erros da primeira, e assim por diante. O XGBoost (Chen; Guestrin, 2016) é
uma implementagdo altamente otimizada desse processo. Ele lida nativamente com dados
esparsos (caracteristica comum em BoW/TF-IDF), o que justifica sua alta performance no
PLN tradicional, frequentemente vencendo competigoes de ciéncia de dados. Em PLN, ele
se destaca quando ha vetores de caracteristicas bem definidos ou metadados estruturados.

Embora as arvores tenham dificuldade em lidar diretamente com vetores TF-IDF de
altissima dimensao (em que a maioria dos valores é zero), elas sdo altamente eficientes
quando o problema envolve a combinagao de texto com dados estruturados (e.g. classi-
ficar um anincio com base no texto da descrigdo e no preco do produto) ou quando a
interpretabilidade das regras de negbcio é um requisito legal.

1.4.5 Métodos conexionistas: Redes neurais e Deep learning

Os métodos conexionistas, inspirados na estrutura biolégica do cérebro, representam uma
mudanca de paradigma na categorizagdo de texto. Enquanto os métodos anteriores depen-
dem de uma representacio de entrada fixa, como o TF-IDF, as redes neurais sdo capazes
de aprender caracteristicas (feature learning) e extrair padroes complexos e semanticos
diretamente dos dados brutos. A unidade bésica desta abordagem é o neurénio artificial,
que realiza uma soma ponderada de suas entradas e aplica uma funcao de ativagdo nao
linear (Faceli et al., 2025). Para a categorizacao de texto, o modelo mais simples é o
Multilayer Perceptron (MLP) (Figura 1.4).

Intuitivamente, imagine que a primeira camada da rede observa palavras individuais, a
segunda camada combina essas palavras em sentencas curtas e a terceira camada identifica
conceitos abstratos (como “ironia” ou “urgéncia”). Ao final, a rede decide a categoria com
base nessas abstracoes aprendidas durante o treinamento.

Figura 1.4: Exemplo de uma rede neural simples

Camada
de Saida

Camada
Escondida 3

Camada
Escondida 2

Camada
Escondida 1

Camada de
Entrada

Em vez de contagens esparsas, as redes neurais frequentemente utilizam camadas de

embeddings (como detalhado no Capitulo Representacao vetorial e semantica distribucional).
Essas camadas transformam palavras em vetores densos que capturam afinidade seméantica.

A rede ajusta seus pesos por meio do algoritmo de retropropagagao (backpropagation),
minimizando o erro entre a predicao e o rétulo real. A seguir uma breve explicacdo das
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principais arquiteturas existentes.

Redes neurais convolucionais (CNN).Originalmente propostas para o processamento
de imagens, as CNNs foram adaptadas com sucesso para o processamento de texto (Kim,
2014). Elas funcionam como “detectores de n-gramas” automaticos.

Uma CNN desliza janelas (filtros) sobre o texto. Um filtro pode se especializar em
detectar a expressao “muito caro”, enquanto outro pode focar em “excelente atendimento”.
A rede nao se importa de onde essas expressoes aparecem no documento; ela apenas registra
que ocorreram e as utiliza para classificar o sentimento ou o tépico.

Redes recorrentes (RNN) e LSTMs. A linguagem humana é inerentemente sequen-
cial e a ordem das palavras altera o sentido (e.g. “O gato cagou o rato” vs “O rato cagou
o gato”). As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) foram projetadas para lidar com essa
caracteristica, mantendo um “estado oculto” que serve como uma meméria do que foi lido
anteriormente.

Como as RNNs tradicionais sofrem com o esquecimento de informagoes distantes, a ar-
quitetura Long Short-Term Memory (LSTM) (Hochreiter; Schmidhuber, 1997) foi proposta
para resolver esse problema introduzindo “portdes” (gates) que controlam o que deve ser
lembrado e o que deve ser descartado. A principal vantagem é que elas conseguem entender
que uma negagcao no inicio de um paragrafo longo afeta o sentido de uma palavra no final.
Devido ao alto desempenho em diversas tarefas de PLN, elas foram o padrao-ouro para
categorizagdo de documentos longos até a consolidagao dos Transformers.

1.4.6 Modelos de linguagem

A grande vantagem desses métodos é a flexibilidade. Podemos combinar CNNs e LSTMs
para criar modelos hibridos que capturam tanto padroes locais quanto dependéncias globais.
No entanto, o treinamento dessas redes do zero exige grandes volumes de dados rotulados.
Essa limitagdo preparou o terreno para o uso de modelos pré-treinados, onde redes neurais
profundas (os Transformers) aprendem a lingua em corpora massivos antes de serem
ajustadas para a tarefa de categorizacdo, como veremos na proxima se¢do e no Capitulo
Modelos de linguagem.

1.4.7 Redes com atencao: Transformers

Se as CNNs focam em padroes locais e as RNNs em sequéncias, a arquitetura Transformers
(ou rede de transformadores) (Vaswani et al., 2017a) introduziu uma abordagem que mudou
permanentemente o PLN: o mecanismo de auto-atencao (do inglés, self-attention). Esta
arquitetura abandonou a recorréncia e a convolucao em favor de uma estrutura que processa
todas as palavras de um documento simultaneamente.

Imagine que, ao ler uma frase, vocé pudesse projetar um “holofote” sobre as palavras
mais importantes para entender o sentido de uma palavra especifica. Na frase “O banco
da praca estava quebrado”, ao ler a palavra “banco”, seu cérebro se concentra em “praca”
para entender que se trata de um assento, e ndo de uma instituicdo financeira. Uma
rede de transformadores faz exatamente isso através da autoatencao: ela calcula o peso
(a importancia) de cada palavra do texto em relagdo a todas as outras, criando uma
representacdo contextualizada.

Para a tarefa de categorizagao, o modelo mais emblemético é o BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) (Devlin et al., 2019). Diferentemente de
modelos que leem o texto da esquerda para a direita, o BERT 1é o texto em ambas as

dire¢des simultaneamente, o que lhe permite capturar o contexto completo de cada termo.
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Para classificar um texto com o BERT, utilizamos um procedimento especifico:

1. O token [CLS]: adicionamos um token especial chamado [CLS] (de classification)
no inicio de cada documento;

2. Agregacao de sentido: apds passar por todas as camadas de atengao da rede, o
vetor resultante deste token [CLS] funciona como um “resumo” matemaético de todo
o documento;

3. Camada de saida: adicionamos uma camada densa simples (como uma Regressao
Logistica) que processa este vetor para determinar a categoria final.

Y

Diferente das LSTMs, que processam o texto palavra por palavra e podem “esquecer’
o inicio de documentos longos, as redes de transformadores mantém o acesso direto a
todas as palavras ao mesmo tempo. Além disso, por ndo ser uma arquitetura sequencial,
no treinamento é possivel realizar o processamento paralelo em massa, o que viabiliza
o treinamento em corpora de escala global (como discutido no Capitulo Modelos de
linguagem).

Este método é hoje o ponto de partida para qualquer sistema de categorizagdo de alto
desempenho, servindo de base para os modelos que exploraremos na proxima secao.

1.4.8 Classificacao via prompt e modelos de linguagem de larga escala (LLMs)

A chegada dos modelos de linguagem de larga escala (LLMs), como as familias GPT, Llama
e a brasileira MariTalk (detalhadas no Capitulo ChatGPT, MariTalk e outros agentes de
conversacao), introduziu uma nova forma de classificar textos. Nos métodos anteriores, o
foco era treinar um modelo especifico para uma tarefa; aqui, o foco passa a ser a instrucao
de um modelo de propoésito geral.

Imagine que, em vez de construir uma méquina complexa para separar e-mails, vocé
pudesse simplesmente entregar um documento a um assistente com amplo conhecimento e
solicitar:

Quadro 1.2: Exemplo de instrugdo com zero-shot learning para a categorizagdo de um
texto

“Vocé é um jornalista encarregado de classificar uma dada noticia em uma das seguintes
categorias: politica, economia, esporte e policial. Agora, considere a noticia a seguir e
responda apenas em qual categoria ela melhor se encaixa.”

{texto da noticia}

Neste caso, o assistente usa todo o seu conhecimento prévio sobre o mundo e a lingua
para tomar a decis@o, sem precisar que vocé mostre exemplos antes.

No paradigma de prompting, nao alteramos os pesos do modelo (como fazemos no ajuste
fino do BERT). Em vez disso, fornecemos um texto de entrada (o prompt) que contém a
descricao da tarefa e o documento a ser classificado.

O principal mecanismo por tras desta abordagem é a capacidade do modelo de realizar
o que chamamos de aprendizado em contexto. Existem duas formas principais de aplicar
isso a categorizacao:
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o Zero-shot learning (Aprendizado sem exemplos): o modelo recebe apenas a
instrucdo e o texto. Exemplo: “Classifique o sentimento deste tweet como Positivo
ou Negativo: ‘O suporte técnico resolveu meu problema em minutos!””.

o Few-shot learning (Aprendizado com poucos exemplos): o modelo recebe
dois ou trés exemplos de textos ja classificados antes de solicitar a classificacdo do
novo documento. Isso ajuda o modelo a entender o formato esperado e as sutilezas
das categorias (Brown et al., 2020b).

Quando possivel, a inclusdo de bons exemplos (few-shot learning) fornece mais contexto
para que o modelo realize a inferéncia e, portanto, costuma oferecer resultados superiores
aos da abordagem zero-shot learning. Veja o exemplo a seguir:

Quadro 1.3: Exemplo de instrugdo com few-shot learning para a categorizacdo de um texto

“Vocé estd analisando textos curtos de redes sociais para determinar se expressam sentimento
positivo, negativo ou neutro. Os textos sdo relacionados ao esporte e podem conter linguagem
informal e ironia. Veja, a seguir, alguns casos e a classificagdo correta de cada um.

Caso 1) Ninguém segura o Mengao \o/

Resposta 1) Positivo.

Caso 2) Mais uma vez o VAR!!! Ninguém aguenta mais juiz!!!!

Resposta 2) Negativo.

Caso 3) Mais uma partida e estamos aqui aguardando...

Resposta 3) Neutro.”

{texto a ser classificado}

Veja que, neste exemplo, foram fornecidos trés casos diferentes, um para cada classe.
Dessa forma, o modelo pode compreender melhor a tarefa e oferecer um poder preditivo
maior. Contudo, é importante destacar que a ordem dos exemplos no prompt pode
influenciar a resposta do modelo (problema conhecido como viés de recéncia), o que
constitui um desafio pratico real da engenharia de prompt.

Para que os modelos se tornassem bons classificadores por meio de prompt, passaram
por um processo chamado instruction tuning (Ouyang et al., 2022). Como discutido no
Capitulo Modelos de linguagem, os modelos de linguagem bésicos (da primeira geragao)
sado treinados apenas para prever a proxima palavra. Modelos modernos (de larga escala)
foram ajustados para seguir ordens humanas, o que os torna capazes de entender restrigoes
complexas na categorizagdo, como: “Classifique este contrato juridico, mas se houver
ambiguidade, atribua o rétulo ‘Revisdo Necessaria’”.

Esta abordagem resolve um dos maiores gargalos do PLN: a necessidade de dados
rotulados por humanos. E possivel criar um classificador funcional em minutos. No entanto,
¢é preciso ficar atento a dois pontos criticos:

1. Custo e laténcia: rodar um LLM para classificar milhées de documentos é muito
mais caro e lento do que usar um Naive Bayes ou um SVM, por exemplo.

2. Instabilidade do prompt: pequenas mudancas na forma como escrevemos a
instrucdo podem gerar resultados distintos, um fendmeno que exige técnicas de
engenharia de prompt (Kojima et al., 2022).

A categorizacao via LLMs é ideal para prototipagem rapida, tarefas com categorias
altamente subjetivas ou quando nao temos dados de treino suficientes para os métodos
conexionistas classicos (Brown et al., 2020b; Wei et al., 2022).
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1.4.9 Sintese e Recomendacao

Para facilitar a escolha do método mais adequado, de acordo com a natureza do problema
e os recursos disponiveis, o Quadro 1.4 apresenta uma sintese comparativa dos paradigmas
discutidos nesta secao.

Quadro 1.4: Quadro comparativo dos métodos de classificagao de texto

Método

Caracteristicas principais

Aplicagdes recomendadas

Naive Bayes

Baixo custo computacional; assume
independéncia entre os termos; robusto
com poucos dados.

Filtragem de spam; classificacao
de topicos em tempo real;
baselines rapidas.

KNN Nao-paramétrico; sem fase de treino Busca por documentos similares;
(lazy); sensivel & métrica de distdncia e sistemas de recomendagio; bases
ao ruido. de dados pequenas e dindmicas.

SVM & Fronteiras geométricas claras; Anélise de sentimentos;

Reg. excelente em alta dimensionalidade; classificacao juridica e médica;

Logistica interpretavel (pesos dos termos). cendrios com alta

Arvores &

Baseado em regras logicas; lida bem

dimensionalidade (TF-IDF).
Avaliacdo de legibilidade;

Ensembles com dados heterogéneos; alta precisao  classificacdo que combina texto
(XGBoost). com metadados estruturados.

Deep Captura contexto e ordem; exige alto Categorizacao de alta

Learning poder computacional (GPU); estado complexidade seméantica; tarefas

(BERT) da arte em precisao. que exigem compreensdo profunda

do contexto.
LLMs Zero/ Few-shot; baseados em Prototipagem rapida; categorias
(Prompt) instrugdes; dispensam grandes bases de  subjetivas ou mutéveis; cenarios

dados rotuladas.

sem dados de treino disponiveis.

1.5 Avaliacao de modelos

A avaliacido de um classificador de texto é o estagio em que verificamos se o aprendizado
na fase de treinamento (Se¢ao Métodos de classificacao) de fato resultou em um modelo
capaz de generalizar para dados nunca vistos. Como discutido no Capitulo Avaliacao de
tecnologias de linguagem, a escolha de uma métrica isolada pode ser enganosa. Portanto, é
necessario um protocolo de validacdo robusto para garantir que o desempenho reportado
seja estatisticamente confiavel e livre de vicios.

1.5.1 Metodologias de validacao

O principio fundamental da avaliacao é a separacao entre os dados usados para o apren-
dizado e os usados para a medi¢do do desempenho. Caso o modelo seja testado com os
mesmos dados de treinamento, estariamos medindo apenas sua capacidade de memorizacao
(overfitting) e ndo de categorizagao.
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1.5.1.1 Divisdo por reparticio (Hold-out)

A forma mais comum de validacio, especialmente em grandes corpora ou ao utilizar modelos
de Deep Learning (Subsegao Métodos conexionistas: Redes neurais e Deep learning), é a
divisdo simples em subconjuntos. A literatura recomenda, usualmente, uma proporc¢ao de
80% para treino e 20% para teste (Murphy, 2012), embora variagdes como 70/30 também
sejam frequentes.

Para um ajuste fino de modelos, como a escolha de hiperparametros (o valor de k no
KNN ou o learning rate em LLMs), subdividimos o treinamento para criar um conjunto de
Validacao. Assim, temos trés divisdes do conjunto de dados:

e Treinamento: particao dos dados utilizada para ajustar os pesos do classificador.

e Validacgao: particdo dos dados usada para escolher a melhor configuragdo do modelo.

o Teste: particdo dos dados utilizada para a avaliacdo final e definitiva do desempenho.

1.5.1.2 Validacao cruzada (Cross-Validation)

Quando o conjunto de dados é pequeno, a divisdo simples pode gerar resultados instaveis
dependendo de quais documentos cairam no teste. A Validagdo Cruzada de k partigoes
(k-fold cross-validation) resolve isso ao dividir os dados em k subconjuntos (folds). O
experimento é repetido k vezes: em cada rodada, uma particao diferente é usada para teste
e as outras k — 1 para treinamento.

Por exemplo, em um corpus de 500 noticias dividido em 5 partigdes (k = 5), cada partigao
teria 100 documentos. Na primeira rodada, a Particdo 1 é o teste e as outras 4 partigoes

sdo usadas para treinamento; na segunda, a Particdo 2 é o teste, e assim sucessivamente.

Ao final, reportamos a média e o desvio padrao dos resultados, o que nos d4 uma visdo da
varidncia e da estabilidade do modelo frente a diferentes recortes dos dados.

1.5.1.3 Estratificacao e Significancia

Um aspecto critico no PLN é o desequilibrio de classes. Em um portal de noticias, pode
haver muito mais textos sobre “Politica” do que sobre “Astronomia”. Se a divisdo dos
dados for feita de forma puramente aleatéria, corremos o risco de a particio de teste nao
conter nenhum exemplo de uma classe rara. Para evitar isso, utilizamos o Particionamento
Estratificado, que garante que a proporgao original de cada categoria seja mantida em
todos os subconjuntos de treino e de teste.

Para comparar se um modelo é genuinamente superior a outro, além da média, utilizamos
técnicas como o bootstrapping. Nesta técnica, geramos miltiplas amostras aleatérias com
reposigao a partir do conjunto original (Efron; Tibshirani, 1993). Isso nos permite calcular
intervalos de confianca e afirmar, com suporte estatistico, se a diferenca de desempenho
entre, por exemplo, um SVM e um Naive Bayes, ndo ocorreu meramente ao acaso.

1.5.2 Métricas de desempenho

Para quantificar a eficdcia, utilizamos métricas derivadas da Matriz de Confusdo. Ela é
uma tabela que cruza as predig¢oes do modelo com os rétulos reais, conforme ilustrado na
Tabela 1.3.
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Tabela 1.3: Exemplo de matriz de confusao para trés classes (A, B e C).

Classe Real \Predita Classe A Classe B Classe C

Classe A 50 (VP) 2 (FN) 3 (FN)
Classe B 4 (FP) 45 6
Classe C 1 (FP) 5 49

A partir da matriz, definimos trés conceitos fundamentais para cada classe:

o Verdadeiro Positivo (VP): documentos da classe A corretamente classificados
como A.

o Falso Positivo (FP): documentos de outras classes classificados erroneamente como
A (“falso alarme”).

o Falso Negativo (FN): documentos que eram da classe A, mas o modelo atribuiu-os
a outra categoria (“omissao”).

Idealmente, a matriz de confusao deve conter a maior quantidade de instancias na
diagonal principal, indicando que o modelo classificou a maior parte das instancias na classe
correta. A partir da matriz de confuséo é possivel definir a acuracia, uma das métricas mais
usadas para avaliar o desempenho de um modelo em classificacdo. O objetivo da acuréacia

, . . . ~ ;o VP+VN
¢ medir a taxa global de acertos a partir da seguinte equagdo Acuracia = N pprrN-

1.5.2.1 Precisao, Revocacdo e Medida-F

Diferente da Acurdcia, que mede apenas a taxa global de acertos, as seguintes métricas sao
mais informativas:

1. Precisao (P): proporgio de acertos nas predi¢oes de uma classe. Indica a confiabili-
dade do modelo ao atribuir um rétulo.

VP
P=——+—
VP+ FP

2. Revocagao (R): proporgao de documentos de uma classe que o modelo conseguiu
recuperar. Indica a abrangéncia (ou cobertura) do modelo.

VP

R= VP FN

3. Medida-F1 (F}): média harménica entre Precisao e Revocagéo, equilibrando os
dois aspectos. A média harmoénica (e ndo a aritmética) é utilizada para punir valores
extremos. Se um modelo tem Precisao 1.0 e Revocacao 0.0, a média aritmética seria
0.5 (enganosa), enquanto a média harmonica seria 0 (realista).

PxR

Fl=2
“PY+R
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Capitulo 1 Classificacao de texto

1.5.2.2 Agregacao: Macro e Micro

Em problemas multiclasse, existem duas formas de resumir o desempenho global:

e Macro-Média: calcula a métrica para cada classe individualmente e calcula a média
simples. Trata todas as classes como igualmente importantes, sendo a melhor escolha
para avaliar o desempenho em classes raras.

« Micro-Média: agrega as contagens globais de VP, FP e FN de todas as classes antes
do calculo. E dominada pelas classes mais frequentes, o que reflete o desempenho
médio por documento.

1.5.3 Andlise via Curva ROC e AUC

A Curva ROC (Receiver Operating Characteristics) é uma ferramenta visual para analisar
o desempenho de classificadores probabilisticos (como a Regressao Logistica ou o Naive
Bayes), variando o limiar de decisao ¢ (Fawcett, 2006). A curva coloca em gréfico a

Taxa de Verdadeiros Positivos (T PR = %\,) no eixo Y e a Taxa de Falsos Positivos
(FPR = %\,) no eixo X. Um classificador perfeito alcancaria o canto superior esquerdo

(100% de acerto com 0% de alarme falso). A Figura 1.5 ilustra dois exemplos de curvas
ROC de diferentes modelos extraidos de (Fawcett, 2006). Visualmente, quanto mais
préxima a curva estiver do canto superior esquerdo do grafico, melhor o desempenho do
modelo, pois isso indica uma alta taxa de verdadeiros positivos e uma baixa taxa de falsos
positivos. Na Figura 1.5 (a), por exemplo, nota-se que as curvas de diferentes classificadores
se cruzam; isso implica que um modelo pode ser superior a outro dependendo do limiar de
decisao escolhido ou das restrigdes de custo do problema. J& a Figura 1.5 (b) demonstra
o conceito de Conver Hull, que representa o limite superior de desempenho possivel ao
combinar diferentes modelos.

Figura 1.5: Exemplos de Curva ROC
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Fonte: (Fawcett, 2006)
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Capitulo 1 Classificacao de texto

Para resumir essa curva em um tnico valor, utilizamos a AUC (Area Under the Curve).
Um valor de 1,0 indica separagao perfeita, enquanto 0, 5 indica um desempenho equivalente
ao acaso. A AUC é especialmente ttil em PLN para comparar modelos em tarefas de
detecgao binaria, como a identificacdo de noticias falsas Capitulo Deteccao Automatica de
Noticias Falsas.

1.6 Recursos em portugués

A aplicacao pratica dos métodos de categorizacao para a lingua portuguesa exige recursos
capazes de captar as nuances morfossintaticas e seménticas da nossa lingua. Como discutido
no Capitulo Conjunto de dados, dataset e corpus, a qualidade do modelo é diretamente
proporcional & qualidade dos dados de treino. Nesta se¢do, detalhamos os principais
conjuntos de dados, modelos pré-treinados e ferramentas disponiveis para o processamento
do portugués brasileiro.

1.6.1 Conjuntos de dados para categorizacao

A comunidade brasileira de PLN tem sido prolifica na criacdo de recursos que abrangem
desde a classificacido de topicos tradicionais até tarefas complexas de inferéncia e deteccao
de viés. A Tabela 1.4 sintetiza alguns desses recursos, detalhando a tarefa, o nimero de
classes e, quando disponivel, o desempenho de referéncia.

Tabela 1.4: Lista de recursos em portugués para classificacao.

Clas-
Nome Tarefa ses  Resultados
CHAVE (Santos; Rocha, Classificagdo multirrétulo 9 -
2004a) de noticias
Fake.Br (Monteiro et al., Classificagdo de noticias 2 Acuracia/F1: 0,950 (Pires
2018) (falsas/reais) et al., 2024)
B2W-Reviews01 (Real et al.,  Criticas de consumidores 5 -
2019) (escalas de 1 a 5)
UTLCorpus (Sousa et al., Utilidade de criticas (apps 2 ROC-AUC: 97,1 (apps) /
2019) e filmes) 92,4 (filmes) (Souza; Filho,
2022)
Decisdes Corte (Lage-Freitas ~ Sumérios judiciais com 3 F1: 0,80
et al., 2019) decisoes
ASSIN 2 (Real et al., 2020) Inferéncia textual 2 F1: 0,89 (Silva et al.,
(premissa/hipétese) 2023b)
HateBR (Vargas et al., Discurso de 6dio no 2 F1: 0,85
2022a) Instagram
FactNews (Vargas et al., Viés vs. Factualidade e tipo 2/ F1:0,88 /0,67
2023) de viés 12
LegiSubject-Br (Nunes, 2024)  Projetos de lei 59 -
(multirrétulo)

No dominio “Jornalistico e Combate & Desinformagao”, o CHAVE (Santos; Rocha, 2004a)
¢ um marco histérico no portugués, oferecendo um desafio de classificacdo multirrétulo
em noticias. No cendrio contemporaneo de combate & desinformagao (Capitulo Deteccao
Automatica de Noticias Falsas), o Fake.Br (Monteiro et al., 2018) consolidou-se como um
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recurso essencial, apresentando resultados de alto desempenho com modelos modernos,
como indicado por Pires et al. (2024).

Em “Anélise de Sentimento e Consumo”, para o estudo de opinides, o B2W-
Reviews01 (Real et al., 2019) oferece uma granularidade de 5 classes (estrelas), permitindo
avaliar a satisfacdo do cliente. Complementarmente, o UTLCorpus (Sousa et al., 2019)
foca nao no conteido da critica em si, mas em sua utilidade (helpfulness), um problema
de classificacdo binaria que ajuda a filtrar informagoes relevantes em plataformas de
aplicativos e de filmes.

Na édrea de “Inferéncia e Fenomenos Sociais”, o ASSIN 2 (Real et al., 2020) desafia os
modelos a identificar relagoes de inferéncia textual, essenciais para tarefas de semantica
profunda. No campo das redes sociais, o HateBR (Vargas et al., 2022a) fornece dados
para a deteccdo de discurso de 6dio no Instagram, enquanto o FactNews (Vargas et al.,
2023) permite classificar o viés em frases, indo além da polaridade para identificar tipos
especificos de viés jornalistico.

No “Dominio Juridico e Legislativo”, os recursos “Decisdes da Corte Brasileira” (Lage-
Freitas et al., 2019) e LegiSubject-Br-Keywords (Nunes, 2024) sdo fundamentais para a
automacao e organizagao do sistema juridico. O tltimo destaca-se pela alta complexidade,
envolvendo 59 categorias multirrétulo para indexagdo de projetos de lei.

1.6.2 Modelos de linguagem pré-treinados

A revolugao dos Transformers (Subsegiao Redes com atencao: Transformers) trouxe modelos
treinados em volumes massivos de texto em portugués, fundamentais para os desempenhos
reportados na Tabela 1.4.

« BERTimbau (Souza et al., 2020a): o modelo BERT (Devlin et al., 2019) padréo
para o portugués brasileiro. Treinado no corpus brWaC (Wagner Filho et al., 2018),
ele é a base para a maioria dos classificadores de alto desempenho da atualidade.

o« PTT5 (Carmo et al., 2020a): uma versao do T5 (Raffel et al., 2020) que permite
abordar a classificacdo como um problema de geracao de texto para texto.

e MariTalk': representa a nova geracao de LLMs nacionais, facilitando a classificacao
via prompt (Subsecgdo Classificagao via prompt e modelos de linguagem de larga escala
(LLMs)).

1.6.3 Ferramentas e Bibliotecas

Para implementar classificadores com esses recursos, sdo comumente empregadas as biblio-
tecas Hugging Face Transformers (para modelos neurais)®, spaCy (para modelos industriais
prontos)’ e Scikit-learn (para métodos cldssicos e métricas de avaliagao)'.

1.7 Desafios e Tendéncias

Embora a categorizacao de texto seja uma das areas mais maduras do PLN, o cendrio
contemporaneo — marcado pela onipresenca de modelos de linguagem de larga escala

"https://chat.maritaca.ai/
8pip install transformers
Shttps://spacy.io/

0https:/ /scikit-learn.org/stable/
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(LLMs) e pela aplicagdo de IA em dominios criticos — impoe novos desafios. Nesta segéo,
discutimos as fronteiras da pesquisa e as tendéncias que moldarao a préxima geracao de
sistemas de categorizacao.

1.7.1 Dinamismo e Desvio de Conceito (Concept Drift)

Modelos de classificacdo ndo sdo estaticos; operam em um mundo em que a linguagem e os
conceitos evoluem. O Desvio de Conceito ocorre quando a relagdo entre as caracteristicas
do texto e as categorias muda ao longo do tempo. Imagine um classificador de noticias
politicas treinado em 2010. Seus padroes de vocabulario e de nomes de entidades estarao
obsoletos para classificar o cenédrio de 2026. Em redes sociais, girias e neologismos surgem
semanalmente, exigindo que o sistema de categorizagdo possua estratégias de Aprendizado
Continuo para se adaptar, sem necessidade de ser retreinado do zero constantemente (Silva
et al., 2022b; Silva; Almeida, 2021).

1.7.2 Escalabilidade e Eficiéncia energética

A escalabilidade permanece como um dos desafios centrais na categorizacdo de textos,
especialmente diante da necessidade de processar documentos cada vez mais extensos e
volumes massivos de dados (Minaee et al., 2021). Embora a evolugdo dos modelos de
linguagem de larga escala (LLMs) tenha permitido a expansdo da janela de contexto,
observa-se que a eficacia preditiva e a performance do modelo tendem a degradar a medida
que o tamanho da entrada aumenta (Dong et al., 2024).

Paralelamente ao desafio técnico, o debate sobre a IA Verde (Green AI) tornou-
se fundamental para a sustentabilidade da area (Schwartz et al., 2020). Sistemas que
utilizam modelos com bilhoes de pardmetros exigem infraestrutura computacional de alto
desempenho e um consumo energético que pode ser proibitivo para muitas instituicoes.
Mesmo modelos recentes e otimizados para tarefas de raciocinio, como os da familia
Qwen (Bai et al., 2023), ainda demandam um consumo de energia considerével, evidenciando
que a busca por um equilibrio entre alto desempenho e eficiéncia operacional é a nova
fronteira no desenvolvimento de tecnologias de linguagem.

1.7.3 Explicabilidade e Interpretabilidade (XAl)

A medida que migramos de modelos lineares para redes neurais profundas e LLMs, ganhamos
em precisdo, mas perdemos em transparéncia. Em dominios sensiveis como a satde ou o
direito, uma classificagdo sem justificativa é insuficiente. A drea de IA Ezxplicdvel (XAI)
busca desenvolver métodos que permitam entender por que um modelo atribuiu um rétulo
especifico. Técnicas como mapas de atencao (que mostram quais palavras o Transformer
priorizou) ou métodos de atribuigdo de caracteristicas (como LIME (Ribeiro et al., 2016) ou
SHAP (Lundberg; Lee, 2017)) sao essenciais para que o especialista humano possa confiar
nas decisdes automaticas e auditar as decisdes automaticas. Embora para texto, estudos
indicam que estes métodos se mostram pouco confidveis (Létoffé et al., 2025). Modelos
transparentes sdo um objetivo que muitos pesquisadores desejam e, portanto, ainda um
caminho aberto de pesquisa em PLN.
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1.7.4 Etica, Equidade (Fairness) e Mitigacdo de vieses

Como discutido no Capitulo Questoes éticas em [A e PLN, modelos de PLN aprendem com
dados gerados por humanos, o que pode significar que herdam e amplificam preconceitos
historicos de género, raca ou classe. Classificadores de curriculos ou de sentimentos podem
apresentar disparidades de desempenho ou rotulacées injustas devido a vieses nos corpora
de treino. A tendéncia atual é o desenvolvimento de benchmarks de equidade especificos
para o portugués brasileiro e de técnicas de desenviesamento (debiasing) que garantam
que a categorizagao seja justa para todos os grupos demograficos.

1.7.5 Soberania digital

A dependéncia de modelos globais de larga escala suscita questdes sobre a soberania
dos dados brasileiros. Ha um movimento crescente em direcdo ao desenvolvimento de
modelos nacionais robustos, como a MariTalk (Sales Almeida et al., 2024), e de técnicas de
destilagio de conhecimento (Gou et al., 2021). O objetivo é criar classificadores “pequenos
e inteligentes” que consigam manter o desempenho de um LLM, mas que possam ser
executados localmente em servidores brasileiros ou dispositivos méveis, com menor laténcia
e custo.

1.7.6 Categorizacdo em baixos recursos e dialetos

O Brasil é um pais de diversidade linguistica imensa. A maioria dos recursos da Sec¢ao
Recursos em portugués foca no portugués padrao. Um desafio aberto é a categorizagao
eficaz de textos em dialetos regionais, variedades populares e linguas indigenas brasileiras,
casos em que a escassez de dados rotulados impede o uso de métodos conexionistas
tradicionais (Finger, 2021), exigindo avangos em aprendizado zero-shot e na transferéncia
de conhecimento.

1.8 Referéncias para aprofundamento

Dada a amplitude e a rapida evolucdo do campo da classificacao de texto, este capitulo
oferece uma base sélida, mas nao esgota as diversas nuances e os desenvolvimentos recentes
da area. Para os leitores que desejam expandir seus conhecimentos tedricos e praticos,
recomendamos as obras mencionadas a seguir.

Para uma compreensao aprofundada das bases tedricas e dos métodos classicos de classi-
ficagdo e recuperagao de informagéo, a obra de Manning; Schiitze (1999) permanece como
uma referéncia fundamental, detalhando algoritmos que formaram a base do PLN moderno.
Para uma visdo panoramica e atualizada sobre o impacto dos modelos Transformers e
das LLMs na tarefa de categorizacdo, o levantamento realizado por Fields et al. (2024)
constitui um importante guia para mapear o estado da arte. Por fim, os aspectos técnicos
e comparativos entre as estratégias contemporaneas de adaptagao de modelos, como o
fine-tuning e o instruction-tuning, podem ser aprofundados no trabalho de Chae; Davidson
(2025).

Referéncias

AGGARWAL, C. C. Machine Learning for Text. [s.l.] Springer, 2018.

—(D@@
©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons

Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

26

P/\N
[ [ ] ]
A\ /4

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy


https://brasileiraspln.ufscar.br/livro-pln-4ed-vol1/desafios-e-perspectivas/cap-etica/cap-etica.html#sec-cap-etica
https://brasileiraspln.ufscar.br/livro-pln-4ed-vol3/aplicacoes-e-dominios/cap-classificacao/cap-classificacao.html#sec-cap-classificacao-recursos

Referéncias

ALBERTO, T. C.; LOCHTER, J. V.; ALMEIDA, T. A. Post or Block? Advances in
Automatically Filtering Undesired Comments. Journal of Intelligent and Robotic
Systems, v. 80, p. 245-259, 2015.

ALMEIDA, T. A. et al. Text normalization and semantic indexing to enhance Instant
Messaging and SMS spam filtering. Knowledge-Based Systems, v. 108, p. 25-32, 2016.

ALMEIDA, T. A.; ALMEIDA, J.; YAMAKAMI, A. Spam filtering: how the dimensionality
reduction affects the accuracy of Naive Bayes classifiers. Journal of Internet Services
and Applications, v. 1, n. 3, p. 183-200, 2011.

ALMEIDA, T. A.; YAMAKAMI, A. Facing the spammers: A very effective approach to
avoid junk e-mails. Expert Systems with Applications, v. 39, p. 65576561, 2012.

BAI J. et al. Qwen technical report. arXiv preprint arXiv:2309.16609, 2023.

BITTENCOURT, M. M.; SILVA, R. M.; ALMEIDA, T. A. ML-MDLText: An efficient
and lightweight multilabel text classifier with incremental learning. APPLIED SOFT
COMPUTING, v. 96, p. 1-15, 2020.

BREIMAN, L. Random forests. Machine learning, v. 45, n. 1, p. 5-32, 2001.

BROWN, T. et al. Language models are few-shot learners. Advances in neural
information processing systems, v. 33, p. 1877-1901, 2020.

CARDOSO, E. F.; SILVA, R. M.; ALMEIDA, T. A. Towards automatic filtering of fake
reviews. Neurocomputing, v. 309, p. 106-116, 2018.

CARMO, D. et al. PTT5: Pretraining and validating the T5 model on Brazilian Portuguese
data. arXiv preprint arXiv:2008.09144, 2020.

CHAE, Y.; DAVIDSON, T. Large language models for text classification: from zero-shot le-
arning to instruction-tuning. Sociological Methods & Research, p. 00491241251325243,
2025.

CHEN, T.; GUESTRIN, C. XGBoost: A scalable tree boosting system. Proceedings
of the 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data
Mining. Anais...ACM, 2016.

CORTES, C.; VAPNIK, V. Support-Vector Networks. Machine Learning, v. 20, n. 3, p.
273-297, set. 1995.

CORTES, E. et al. An Empirical Comparison of Question Classification Methods
for Question Answering Systems. (N. Calzolari et al., Eds.)Proceedings of the Twelfth
Language Resources and Evaluation Conference. Anais...Marseille, France: European
Language Resources Association, 2020. Disponivel em: <https://aclanthology.org/2020.1r
ec-1.665>

ouee

T ©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenca Creative Commons 27
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

P/\N
[ [ ] ]
A\ /4

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy


https://arxiv.org/abs/2008.09144
https://arxiv.org/abs/2008.09144
https://doi.org/10.1023/A:1022627411411
https://aclanthology.org/2020.lrec-1.665
https://aclanthology.org/2020.lrec-1.665

Referéncias

COVER, T.; HART, P. Nearest neighbor pattern classification. IEEE Transactions on
Information Theory, v. 13, n. 1, p. 21-27, 1967.

COX, D. R. The regression analysis of binary sequences. Journal of the Royal Statistical
Society: Series B (Methodological), v. 20, n. 2, p. 215-232, 1958.

DEVLIN, J. et al. BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for
Language Understanding. (J. Burstein, C. Doran, T. Solorio, Eds.)Proceedings of the
2019 Conference of the North American Chapter of the Association for Computational
Linguistics: Human Language Technologies, NAACL-HLT 2019. Anais...Minneapolis,
MN, USA: Association for Computational Linguistics, 2019. Disponivel em: <https:
//doi.org/10.18653/v1/n19-1423>

DONG, Z. et al. Exploring context window of large language models via decomposed
positional vectors. Advances in Neural Information Processing Systems, v. 37, p.
10320-10347, 2024.

EFRON, B.; TIBSHIRANI, R. J. An Introduction to the Bootstrap. New York:
Chapman & Hall/CRC, 1993.

FACELI K. et al. Inteligéncia Artificial: Uma Abordagem de Aprendizado de
MaAquina. 3. ed. Rio de Janeiro, Brasil: LTC, 2025.

FAWCETT, T. An introduction to ROC analysis. Pattern recognition letters, v. 27, n.
8, p. 861-874, 2006.

FIELDS, J.; CHOVANEC, K.; MADIRAJU, P. A survey of text classification with trans-
formers: How wide? how large? how long? how accurate? how expensive? how safe?
IEEE Access, v. 12, p. 65186531, 2024.

FINGER, M. Inteligéncia Artificial e os rumos do processamento do portugués brasileiro.
Estudos Avancgados, v. 35, p. 51-72, 2021.

FIRTH, J. R. A synopsis of linguistic theory, 1930-1955. Em: FIRTH, J. R. (Ed.). Studies
in Linguistic Analysis. Oxford: Blackwell, 1957.

FONSECA, A.; SADAT, F.; MASSE, A. B. Identifying portuguese multiword ex-
pressions using different classification algorithms-a comparative analysis. Proce-
edings of the 4th International Workshop on Computational Terminology (Computerm).
Anais...2014.

FREITAS ARAUJO, A. V. DE. Informagao, comunicagao e documento. Brasilia,
DF; Rio de Janeiro, RJ: CAPES: UAB; Departamento de Biblioteconomia, FACC/UFRJ,
2018. p. 96

FREITAS, B. L.; SILVA, R. M.; ALMEIDA, T. A. Gaussian Mixture Descriptors Learner.
KNOWLEDGE-BASED SYSTEMS, v. 188, p. 105039, 2019.

ouee

T ©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenca Creative Commons 28
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

P/\N
[ [ ] ]
A\ /4

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy


https://doi.org/10.18653/v1/n19-1423
https://doi.org/10.18653/v1/n19-1423

Referéncias

GILLIN, N. One-shot Prompt for Language Variety Identification. Proceedings of
the Eleventh Workshop on NLP for Similar Languages, Varieties, and Dialects (VarDial
2024). Anais...2024.

GONCALVES, T.; QUARESMA, P. A preliminary approach to the multilabel
classification problem of Portuguese juridical documents. Portuguese Conference
on Artificial Intelligence. Anais...Springer, 2003.

GOU, J. et al. Knowledge distillation: A survey. International journal of computer
vision, v. 129, n. 6, p. 1789-1819, 2021.

HAENLEIN, M.; KAPLAN, A. A brief history of artificial intelligence: On the past,
present, and future of artificial intelligence. California management review, v. 61, n.
4, p. 5-14, 2019.

HOCHREITER, S.; SCHMIDHUBER, J. Long Short-Term Memory. Neural Computa-
tion, v. 9, n. 8, p. 1735-1780, nov. 1997.

INDYK, P.; MOTWANI, R. Approximate nearest neighbors: towards removing
the curse of dimensionality. Proceedings of the Thirtieth Annual ACM Symposium on
Theory of Computing (STOC). Anais...Dallas, Texas, USA: ACM, 1998.

JURAFSKY, D.; MARTIN, J. H. Speech and Language Processing: An Introduc-
tion to Natural Language Processing, Computational Linguistics, and Speech
Recognition. 3rd. ed. USA: Prentice Hall PTR, 2023.

JURAFSKY, D.; MARTIN, J. H. Speech and Language Processing: An Introduction to
Natural Language Processing, Computational Linguistics, and Speech Recognition. Em:
S o (=} o (e}

3rd. ed. [s.].] Stanford University, 2026.

KIM, Y. Convolutional Neural Networks for Sentence Classification. Proceedings
of the 2014 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP).
Anais...2014.

KOJIMA, T. et al. Large language models are zero-shot reasoners. Advances in neural
information processing systems, v. 35, p. 22199-22213, 2022.

LAGE-FREITAS, A. et al. Predicting Brazilian court decisions. arXiv, 2019. Dispo-
nivel em: <https://arxiv.org/abs/1905.10348>

LE, Q.; MIKOLOV, T. Distributed representations of sentences and documents.
International conference on machine learning. Anais...PMLR, 2014.

LETOFFE, O.; HUANG, X.; MARQUES-SILVA, J. Towards trustable SHAP scores.
Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. Anais...2025.

LIU, Y. et al. Roberta: A robustly optimized bert pretraining approach. arXiv preprint
arXiv:1907.11692, 2019.

ouee

T ©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenca Creative Commons 29
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

P/\N
[ [ ] ]
A\ /4

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy


https://doi.org/10.1162/neco.1997.9.8.1735
https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
https://arxiv.org/abs/1905.10348

Referéncias

LUNDBERG, S. M.; LEE, S.-I. A unified approach to interpreting model predictions.
Advances in neural information processing systems, v. 30, 2017.

MANNING, C. D.; RAGHAVAN, P.; SCHUTZE, H. Introduction to Information
Retrieval. New York, NY, USA: Cambridge University Press, 2008.

MANNING, C. D.; SCHUTZE, H. Foundations of Statistical Natural Language Processing.
1999.

MARON, M. E. Automatic indexing: an experimental inquiry. Journal of the ACM
(JACM), v. 8, n. 3, p. 404-417, 1961.

MATOS, A. et al. Accent classification is challenging but pre-training helps:
a case study with novel brazilian portuguese datasets. Proceedings of the 16th
International Conference on Computational Processing of Portuguese-Vol. 1. Anais...2024.

MIKOLOV, T. et al. Efficient Estimation of Word Representations in Vector
Space. Proceedings of the International Conference on Learning Representations (ICLR
2013) - Workshop Track. Anais...Scottsdale, Arizona, USA: 2013.

MINAEE, S. et al. Deep learning—based text classification: a comprehensive review. ACM
computing surveys (CSUR), v. 54, n. 3, p. 1-40, 2021.

MONTEIRO, R. A. et al. Contributions to the Study of Fake News in Portuguese:
New Corpus and Automatic Detection Results. Proceedings of the 13th international
conference on computational processing of the Portuguese Language. Anais...Canela, Rio
Grande do Sul, Brazil: Springer International Publishing, set. 2018.

MURPHY, K. P. Machine learning: a probabilistic perspective. [s.l.] MIT press,
2012.

NUNES, R. LegiSubject-Br-Keywords. https://huggingface.co/datasets/ronunes/Legi
Subject-Br-Keywords, 2024.

OLIVEIRA, A. et al. Toxic Text Classification in Portuguese: Is LLaMA 3.1 8B
All You Need? Proceedings of the 15th Brazilian Symposium in Information and Human
Language Technology. Anais...2024.

OMOHUNDRO, S. M. Five balltree construction algorithms. Berkeley, CA, USA:
International Computer Science Institute, 1989.

OUYANG, L. et al. Training language models to follow instructions with human feed-
back. Advances in Neural Information Processing Systems (NeurIPS), v. 35, p.
2773027744, 2022.

PENNINGTON, J.; SOCHER, R.; MANNING, C. GloVe: Global Vectors for Word
Representation. Proceedings of the 2014 Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing (EMNLP). Anais...Doha, Qatar: Association for Computational

ouee

T ©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenca Creative Commons 30
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

P/\N
[ [ ] ]
A\ /4

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy


https://nlp.stanford.edu/IR-book/
https://nlp.stanford.edu/IR-book/
https://huggingface.co/datasets/ronunes/LegiSubject-Br-Keywords
https://huggingface.co/datasets/ronunes/LegiSubject-Br-Keywords

Referéncias

Linguistics, out. 2014. Disponivel em: <https://aclanthology.org/D14-1162>

PINTO, L.; MELGAR, A. A classification model for Portuguese documents in the
juridical domain. 2016 11th Iberian Conference on Information Systems and Technologies
(CISTI). Anais...IEEE, 2016.

PIRES, V. B.; GUERREIRO, D.; et al. Portuguese Fake News Classification with
BERT models. Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional (ENIAC).
Anais...SBC, 2024.

QUINLAN, J. R. C4.5: Programs for Machine Learning. San Mateo, CA: Morgan
Kaufmann Publishers, 1993.

RAFFEL, C. et al. Exploring the Limits of Transfer Learning with a Unified Text-to-Text
Transformer. Journal of Machine Learning Research, v. 21, n. 140, p. 1-67, 2020.

REAL, L.; FONSECA, E.; GONCALO OLIVEIRA, H. The ASSIN 2 Shared Task:
A Quick Overview. Computational Processing of the Portuguese Language: 14th
International Conference, PROPOR 2020, Evora, Portugal, March 2—4, 2020, Proceedings.
Anais...Berlin, Heidelberg: Springer-Verlag, 2020. Disponivel em: <https://doi.org/10.1
007/978-3-030-41505-1_ 39>

REAL, L.; OSHIRO, M.; MAFRA, A. B2W-Reviews01-An open product reviews
corpus. the Proceedings of the XII Symposium in Information and Human Language
Technology. Anais...2019.

RIBEIRO, M. T.; SINGH, S.; GUESTRIN, C. ” Why should i trust you?” Explaining
the predictions of any classifier. Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD international
conference on knowledge discovery and data mining. Anais...2016.

SALES ALMEIDA, T. et al. Sabia-2: A New Generation of Portuguese Large Language
Models. arXiv e-prints, p. arXiv—2403, 2024.

SANTOS, D.; ROCHA, P. CHAVE: topics and questions on the Portuguese participation
in CLEF. 2004.

SARACEVIC, T. Ciéncia da informagao: origem, evolugédo e relagoes. Perspectivas em
ciéncia da informacao, v. 1, n. 1, 1996.

SCHWARTYZ, R. et al. Green ai. Communications of the ACM, v. 63, n. 12, p. 5463,
2020.

SEBASTTANI, F. Machine learning in automated text categorization. ACM computing
surveys (CSUR), v. 34, n. 1, p. 1-47, 2002.

SILLA, C. N.; FREITAS, A. A. A survey of hierarchical classification across different
application domains. Data Mining and Knowledge Discovery, v. 22, n. 1-2, p. 31-72,
2011.

ouee

T ©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenca Creative Commons 31
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

P/\N
[ [ ] ]
A\ /4

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy


https://aclanthology.org/D14-1162
http://jmlr.org/papers/v21/20-074.html
http://jmlr.org/papers/v21/20-074.html
https://doi.org/10.1007/978-3-030-41505-1_39
https://doi.org/10.1007/978-3-030-41505-1_39

Referéncias

SILVA, F. DA et al. Towards analysis on textual inference at ASSIN-2 dataset.
Proceedings of the 14th Brazilian Symposium in Information and Human Language
Technology. Anais...2023.

SILVA, R. M. et al. Towards Automatically Filtering Fake News in Portuguese. Expert
Systems With Applications, v. 146, p. 1-14, 2020.

SILVA, R. M.; ALMEIDA, T. A. How concept drift can impair the classification
of fake news. Proceedings of the 9th Symposium on Knowledge Discovery, Mining and
Learning (KDMiLe’21). Anais...2021.

SILVA, R. M.; ALMEIDA, T. A.; YAMAKAMI, A. MDLText: An Efficient and Lightweight
Text Classifier. Knowledge-Based Systems, v. 118, p. 152-164, 2017.

SILVA, R. M.; PIRES, P. R.; ALMEIDA, T. A. Incremental learning for fake news detection.
Journal of Information and Data Management — JIDM, v. 13, p. 566579, 2022.

SOUSA, R. F. DE; BRUM, H. B.; NUNES, M. DAS G. V. A bunch of helpfulness and
sentiment corpora in brazilian portuguese. Proceedings of Symposium in Information
and Human Language Technology. Anais...2019.

SOUZA, F. D.; FILHO, J. B. DE O. E. S. BERT for sentiment analysis: Pre-trained
and fine-tuned alternatives. International Conference on Computational Processing of
the Portuguese Language. Anais...Springer, 2022.

SOUZA, F.; NOGUEIRA, R.; LOTUFO, R. BERTimbau: pretrained BERT models
for Brazilian Portuguese. (R. Cerri, R. C. Prati, Eds.)Proceedings of the 2020 Brazilian
Conference on Intelligent Systems. Anais...Springer International Publishing, 2020.

TAVARES, L. L.; SILVA, R. M.; ALMEIDA, T. A. Towards Automatically Creating
Large Labeled Datasets for Training Question Domain Classifiers. 2018 Inter-
national Joint Conference on Neural Networks (IJCNN). Anais...2018. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1109/ijenn.2018.8489124 >

TEIXEIRA, F. et al. Classification of control/pathologic subjects with support vector
machines. Procedia computer science, v. 138, p. 272-279, 2018.

TSOUMAKAS, G.; KATAKIS, 1. Multi-label classification: An overview. International
Journal of Data Warehousing and Mining, v. 3, n. 3, p. 1-13, 2007.

VARELA, P. J.; JUSTINO, E. J.; OLIVEIRA, L. E. Identificacdo de Autoria de Tex-
tos através do uso de Classes Linguisticas da Lingua Portuguesa (Authorship
Identification Using Linguistic Classes for Portuguese)[in Portuguese]. Procee-
dings of the 8th Brazilian Symposium in Information and Human Language Technology.
Anais...2011.

VARGAS, F. et al. HateBR: A Large Expert Annotated Corpus of Brazilian
Instagram Comments for Offensive Language and Hate Speech Detection.

ouee

T ©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenca Creative Commons 39
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

P/\N
[ [ ] ]
A\ /4

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy


https://doi.org/10.1109/ijcnn.2018.8489124

Referéncias

Proceedings of the 13th Conference on Language Resources and Evaluation (LREC 2022).
Anais...Marseille, France: European Language Resources Association, 2022. Disponivel
em: <https://aclanthology.org/2022.lrec-1.777>

VARGAS, F. et al. Predicting Sentence-Level Factuality of News and Bias of
Media Outlets. (R. Mitkov, G. Angelova, Eds.)Proceedings of the 14th International
Conference on Recent Advances in Natural Language Processing. Anais...Varna, Bulgaria:
INCOMA Ltd., Shoumen, Bulgaria, set. 2023. Disponivel em: <https://aclanthology.org
/2023.ranlp-1.127>

VASWANI, A. et al. Attention is all you need. Advances in neural information
processing systems, v. 30, 2017.

WAGNER FILHO, J. A. et al. The brWaC Corpus: A New Open Resource for
Brazilian Portuguese. (N. Calzolari et al., Eds.)Proceedings of the Eleventh International
Conference on Language Resources and Evaluation (LREC 2018). Anais...Miyazaki,
Japan: European Language Resources Association (ELRA), 2018. Disponivel em: <https:
//aclanthology.org/L.18-1686>

WEI, J. et al. Emergent abilities of large language models. arXiv preprint ar-
Xiv:2206.07682, 2022.

OSSO
©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons 33
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

PN
[ [ ] ]
A\ /4

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy


https://aclanthology.org/2022.lrec-1.777
https://aclanthology.org/2023.ranlp-1.127
https://aclanthology.org/2023.ranlp-1.127
https://aclanthology.org/L18-1686
https://aclanthology.org/L18-1686

