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Resumo

O cancer ¢ uma doenga grave que compromete tanto a satde fisica quanto a mental dos pacientes,
e com isso, tem-se um grande desafio mediante a mitigacdo da doenca fisicamente, mas a0 mesmo
tempo, ha a necessidade de manter a pessoa forte mentalmente, para que a recuperagao seja
realizada. Visando auxiliar no fortalecimento mental de pacientes com céancer, a Inteligéncia
Artificial tem-se mostrado eficaz para processar grandes cargas de dados e obter um modelo
que auxilie nesta tarefa. Em muitos casos, os conjuntos de dados encontram-se desbalanceados,
0 que pode comprometer o treinamento e a generalizacdo do modelo treinado. Portanto, este
trabalho propde um modelo de Inteligéncia Artificial para classificar sentimentos expressos em
textos de pacientes oncoldgicos, aplicando-se técnicas de balanceamento de dados, para uma
diminuicdo do viés do modelo em apenas um determinado grupo de classificacdes, visando
auxiliar no monitoramento do estado emocional e no suporte psicolégico durante o tratamento
com eficiéncia, a fim de garantir a qualidade de vida psicoldgica do paciente em um momento
de extrema vulnerabilidade. Utilizando técnicas para lidar com o desbalanceamento da base de

dados utilizada, o modelo alcancou 82% de acurdcia com o modelo LLM.

Palavras-chave: Cancer. Balanceamento de dados. Inteligéncia Artificial.



Abstract

Cancer is a serious disease that affects both the physical and mental health of patients. Thus, there
is a major challenge not only in mitigating the disease physically but also in ensuring that patients
remain mentally strong throughout the recovery process. To support the mental resilience of
cancer patients, artificial intelligence has proven effective in processing large amounts of data and
developing models to assist in this task. In many cases, however, datasets are imbalanced, which
may compromise the training and generalization of the resulting model. Therefore, this work
proposes an Al-based model to classify sentiments expressed in the texts of oncology patients,
applying data balancing techniques to reduce model bias toward specific classes. The goal is
to contribute to the monitoring of emotional states and provide psychological support during
treatment effectively, thereby ensuring patients’ psychological well-being in a moment of extreme
vulnerability. By employing techniques to handle data imbalance, the proposed model achieved

an accuracy of 82% with LLM model.

Keywords: Cancer; Data balancing; Artificial Intelligence.
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1 Introducao

O termo cancer refere-se a um grupo de doengas graves e potencialmente letais que
despertam grande preocupagdo tanto nos pacientes quanto em seus familiares. Essa designacao
abrange uma ampla variedade de enfermidades malignas, caracterizadas principalmente pela
capacidade de disseminacdo das células cancerigenas por diferentes partes do organismo, afetando
tecidos e orgdos diversos (INCA, 2022). A doenga representa uma das principais causas de
morbidade e mortalidade nas Américas. De acordo com a Organizacdo Pan-Americana da Saide
(OPAS), no ano de 2022, foram registrados aproximadamente 4,2 milhdes de novos casos de
cancer na regido, sendo projetado um crescimento de 60% nesse nimero até o ano de 2045
(OPAS, 2025).

De maneira geral, o cancer ndo apenas compromete fisicamente os pacientes, mas também
exerce um forte impacto emocional, afetando profundamente seu bem-estar psicoldgico. Entre os
transtornos mais recorrentes em individuos diagnosticados com a doenca, destaca-se a depressao,
que se manifesta com frequéncia diante do sofrimento fisico, das incertezas quanto ao progndstico
e das alteracOes na qualidade de vida (BOTTINO; FRAGUAS; GATTAZ, 2009). Diante desse
cendrio, torna-se evidente a necessidade de suporte psicoldgico especializado, capaz de amparar

os pacientes durante as diferentes etapas do tratamento.

Nesse contexto, diversas abordagens podem ser utilizadas para avaliar o estado emocional
do paciente, sendo a Inteligéncia Artificial (IA) e o Processamento de Linguagem Natural (PLN)
ferramentas promissoras na tarefa de andlise de sentimentos. Esses recursos tém-se mostrado
eficazes na deteccdo de padrdes emocionais a partir de grandes volumes de texto, como no
relevante estudo de Yazdani et al. (2023), no qual foi desenvolvido um sistema de andlise de
sentimentos voltado para pacientes hospitalizados no Ird. A proposta alcangou acuricias de 89,3%,
92,6% e 90,8% em trés categorias distintas: servigos gerais, cuidados de saide e expectativa
de vida, respectivamente, utilizando dados extraidos de formulérios preenchidos pelos proprios

pacientes.

Embora existam iniciativas promissoras baseadas em dados controlados e estruturados, o
uso de técnicas de IA e PLN ainda apresenta um vasto campo a ser explorado, especialmente no
que tange a andlise emocional de pacientes oncoldgicos. A automatizacdo do processamento de
textos livres, como depoimentos, comentdrios e registros pessoais, oferece uma alternativa eficaz
a escuta clinica tradicional, possibilitando intervengdes psicoldgicas mais dgeis e direcionadas.
Esse potencial € evidenciado no estudo de Wu et al. (2024), que demonstrou o desempenho
expressivo do modelo Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) em
tarefas de andlise de sentimentos, alcancando acuricias de 91,3% em sua versao bdsica e 92,7%

em uma arquitetura mais robusta. Paralelamente, modelos baseados em redes neurais recorrentes,



como a Long Short Term Memory Neural Network (LSTM), também demonstram resultados
promissores nessa tarefa. E valido ressaltar que tais ferramentas compostas por IA nio visam

substituir o papel de psicélogos e psiquiatras, mas sim servem como um importante auxilio.

Além disso, conforme apresentado por Hussain e Naseer (2023), a utilizacdo de uma
arquitetura com duas camadas LSTM permitiu a obten¢do de acurécias de 86,23% e 87,65% na
classificacao de sentimentos em avaliagdes de filmes, evidenciando a eficiéncia desses modelos
em cendrios de linguagem natural. Além disso, trabalhos como (DONG et al., 2020), (YUE; LI,
2025) e (ZERKOUK; MIHOUBI; CHIKHAOQOUI, 2025) evidenciam certa eficiéncia e resultados
promissores no campo de andlise de sentimento ao utilizar modelagem hibrida, xLSTM e LLM:s.

Diante dessas consideragdes em relagdo as arquiteturas de PLN e ao panorama clinico
relacionado ao cancer, este trabalho propde o desenvolvimento de um modelo de classificacao
de sentimentos voltado para pacientes oncoldgicos. A proposta baseia-se no uso de técnicas de
PLN com o objetivo de identificar padroes emocionais que possam subsidiar a oferta de cuidados
paliativos mais eficientes. Para isso, foram conduzidos experimentos utilizando um corpus
disponibilizado pela plataforma Kaggle (ORCHI et al., 2023), que retne posts de redes sociais
voltadas a saude, como Reddit, DailyStrength e HealthBoards, o que possibilitou o treinamento de
modelos baseados em Recurrent Neural Network (RNN) como Long Short Term Memory Neural
Network (LSTM) e Extended Long Short Term Memory Neural Network (xXLSTM), assim como
modelos baseados na arquitetura de Transformers, como Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT) e uma arquitetura hibrida, ou seja, que une a estrutura do modelo
BERT com Convolutional Neural Networks (CNN), além do uso do Llama, um Large Language
Model (LLM).

Os resultados evidenciam que os modelos baseados em mecanismos de atencdo alcan-
caram as maiores acurécias ao longo dos experimentos. O BERT obteve acurdcia maxima de
81,83% com o uso de dados sintéticos e Class Weights, enquanto o LLM atingiu 82% no cendrio
que combinou técnicas de aumento de dados ( Easy Data Augmentation (EDA)) e ponderacao
de classes, representando o melhor resultado global observado. O modelo hibrido apresentou
acurdcias proximas, variando entre 78% e 80%, dependendo da estratégia aplicada. Em contraste,
os modelos recorrentes apresentaram desempenho inferior, com a xLSTM alcangando acurécias
entre 69% e 75%, e a LSTM tradicional permanecendo abaixo de 72% em todos os cendrios.
Esses resultados confirmam a superioridade dos modelos baseados em aten¢do em termos de

acuricia para a tarefa avaliada.

1.1 Justificativa

De acordo com (OMS, 2020), os cuidados paliativos s@o de extrema importancia quando
uma pessoa possui um quadro clinico extremamente grave. Uma parte essencial do processo de

recuperacao € oferecer suporte e alivio ao paciente, seja fisico ou psicolégico. Essa atitude é



uma responsabilidade ética global de qualquer profissional de saide. Além disso, esta instituicdo
estima que apenas 14% dos pacientes que necessitam de atendimentos paliativos realmente os

recebem, o que demonstra a necessidade de mudanga nessa estatistica notavelmente baixa.

A vista disso, este trabalho busca colaborar no combate ao cancer e contribuir com o
auxilio e a melhoria da efici€ncia no fornecimento de cuidados paliativos, como o tratamento
psicoldgico, por meio do estudo e aprimoramento de técnicas de andlise sentimental, para que

haja o devido cuidado com o paciente e que sua saide mental esteja fortalecida para a cura fisica.

1.2 Objetivos

O objetivo central deste trabalho € investigar e comparar o desempenho de diferentes
arquiteturas de Redes Neurais na classificacdo de sentimentos em textos de pacientes oncoldgicos.
A pesquisa abrange desde modelos baseados em recorréncia, como LSTM e sua evolugdo xLSTM,
até o estado da arte em processamento de linguagem natural, representado pela arquitetura
Transformers com o uso do BERT. Adicionalmente, avalia-se a eficdcia de uma abordagem
hibrida, integrando BERT e CNN, bem como a capacidade de inferéncia de um Large Language
Model (LLLM) por meio do modelo Llama.

Para atingir o objetivo principal, os seguintes objetivos secundarios sdo necessarios:

* Avaliar diferentes abordagens para a classificacdo do problema em questio utilizando
LSTM e sua evolucao, a xLSTM.

* Avaliar abordagens que utilizam a arquitetura dos Transformers, como o BERT, uma
abordagem hibrida utilizando CNN em sua composi¢ao estrutural e por fim, uma abordagem

utilizando um LLM como Llama.

* Aplicar métricas que permitam ter clareza sobre a qualidade do modelo investigado em

relagdo ao problema.

* Investigar e realizar experimentos com técnicas de balanceamento de dados.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho € organizado com a seguinte estrutura: Capitulo 2 apresenta o referencial
tedrico que serve como apoio a cada termo utilizado para a compreensdo do que estd sendo
abordado; uma revisao da literatura sobre trabalhos similares a problemadtica exposta € apresentada
no Capitulo 3; no Capitulo 4 € apresentada toda a metodologia a ser aplicada no trabalho; no
Capitulo 5 sdo mostrados os resultados obtidos com as experimentagdes; por fim, no Capitulo 6

sao apresentadas as conclusdes obtidas e os trabalhos futuros.



2 Referencial Teorico

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos referentes ao conteido abordado nesta
monografia, como Inteligéncia Artificial na secio 2.1, com um contexto sobre o ambito de [A e
Machine Learning; na sec¢ao 2.2, explica-se sobre o uso de linguagem natural em modelos de 1A
e detalhes acerca do tema; na sec¢do 2.3, explica-se sobre componentes e conceitos basicos acerca
do que constitui uma rede neural artificial;Por fim, na secdo 2.4 e na se¢do 2.5, sdo apresentadas
técnicas de balanceamento de dados e algumas métricas de avaliacdo que sdo utilizadas para

avaliar modelos de aprendizado de méquina.

2.1 Inteligéncia Artificial e Aprendizado de maquina

O termo Inteligéncia Artificial esta atrelado a automacao de tarefas que sao comumente
feitas pelo ser humano. Portanto, dentro deste contexto, aprendizado de maquina seria uma
série de técnicas e métodos que o computador usa para aprender a fazer determinadas tarefas
(ASHENDEN et al., 2021).

Dentre as subdreas envoltas pela IA, Machine Learning se destaca como uma de suas
principais dreas, desempenhando um papel importante na sociedade contemporanea, abrangendo
desde mecanismos de busca na internet até sistemas de recomendacio em plataformas de e-
commerce ¢ a filtragem de conteddos em redes sociais. Historicamente, a construcao desses
sistemas dependia de um trabalho cuidadoso de engenharia e de conhecimento especializado do
dominio, necessdario para criar extratores de caracteristicas capazes de converter dados brutos
em representacdes apropriadas para algoritmos de classificacdo. Mas com a evolucao do Deep
learning, esse paradigma foi transformado pela introdu¢do de técnicas de aprendizagem de repre-
sentacdo, nas quais os proprios modelos passam a identificar automaticamente as representacoes
mais adequadas diretamente a partir dos dados originais. Esse aprendizado € viabilizado por
arquiteturas compostas por diversas camadas de médulos ndo lineares, que refinam progressiva-
mente a informac¢do em representacdes cada vez mais abstratas, possibilitando a modelagem e o
aprendizado de fun¢des de alta complexidade(LECUN YOSHUA BENGIO, 2015).

Diante desse cendrio, 0 Machine Learning engloba diferentes paradigmas de aprendizado,
entre os quais se destacam o aprendizado supervisionado, o aprendizado semi-supervisionado, o

aprendizado ndo supervisionado e o aprendizado por reforco(BERGMANN, c).

O aprendizado supervisionado € a abordagem mais amplamente utilizada em machine
learning (BELSIC; STRYKER, 2024). Ele baseia-se no treinamento de modelos a partir de
grandes conjuntos de dados previamente rotulados. Durante esse processo, o sistema recebe

uma entrada e produz uma saida, como um vetor de pontuagdes associado as classes possiveis.



Essa saida é comparada ao resultado esperado por meio de uma fungdo de erro, que quantifica a
discrepancia entre ambos. Para minimizar esse erro, o algoritmo ajusta seus pardmetros internos,
conhecidos como pesos, com base nas informagdes do gradiente. Ao final do treinamento, o
desempenho do modelo € avaliado por sua capacidade de generalizacdo, isto é, sua habilidade de
produzir respostas corretas para dados inéditos que ndo foram apresentados durante a fase de
treinamento (LECUN YOSHUA BENGIO, 2015).

Por sua vez, o aprendizado ndo supervisionado ocorre quando o sistema recebe apenas os
dados de entrada, sem qualquer rétulo ou saida desejada associada. Nesse contexto, a rede neural
aprende de forma autdonoma a identificar padrdes, estruturas ou relagdes ocultas nos dados. O
objetivo principal ndo € prever uma saida especifica, mas compreender a distribui¢do dos dados
e organizd-los de acordo com suas similaridades (GUPTA GAURAV KHATRI, 2025).

O aprendizado semi-supervisionado pode ser entendido como uma abordagem interme-
didria entre os paradigmas supervisionado e nao supervisionado. Nesse método, o treinamento €
realizado utilizando uma pequena quantidade de dados rotulados em conjunto com um grande
volume de dados nao rotulados, buscando explorar as vantagens de ambos os cendrios para
melhorar o desempenho do modelo (BERGMANN, b).

Por fim, o aprendizado por refor¢o baseia-se na interagdo continua de um agente com
um ambiente. Diferentemente do aprendizado supervisionado, ndo existem respostas corretas
explicitas para cada entrada. Em vez disso, o sistema aprende por meio de recompensas e
penalidades recebidas ap6ds a execugao de agdes. O objetivo € maximizar a recompensa acumulada
ao longo do tempo, ajustando o comportamento do agente com base no feedback obtido (GUPTA
GAURAYV KHATRI, 2025).

Figura 2.1 — Imagem que ilustra como os tipos de aprendizado funcionam em aprendizado de
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Fonte: Préprio Autor.

Em suma, tais tipos de aprendizado servem como a base do treinamento e aprendizado
de modelos de aprendizado de maquina mas a efic4cia desses paradigmas de aprendizado,
entretanto, nao depende apenas do volume de dados, mas da capacidade do modelo em equilibrar

a memorizacdo e a generalizagdo, evitando fendmenos como o overfitting e o underfitting.



2.1.1 Overfitting e Underfitting

O overfitting é um problema recorrente no aprendizado supervisionado e ocorre quando
um modelo apresenta excelente desempenho sobre os dados de treinamento, mas falha ao generali-
zar adequadamente para dados novos ou ndo vistos. Esse fendmeno indica que o modelo aprendeu
ndo apenas os padroes relevantes presentes nos dados, mas também caracteristicas especificas e
ruidos do conjunto de treinamento, comprometendo sua capacidade de generalizacdo (YING,
2019).

Estes modelos que sofrem de overfitting tendem a memorizar os dados de treinamento
em vez de aprender as relagdes subjacentes que governam o problema. Como consequéncia,
pequenas variagdes nos dados de entrada podem resultar em grandes variagdes na saida do modelo,
tornando-o instdvel e pouco confidvel em cendrios reais. Esse comportamento € particularmente
comum em modelos excessivamente complexos, que possuem um grande nimero de pardmetros

em relacdo a quantidade ou a qualidade dos dados disponiveis(YING, 2019).

As principais causas do overfitting estao relacionadas a trés fatores centrais: a presenga
de ruido nos dados de treinamento, o tamanho limitado ou pouco representativo do conjunto de
dados e a elevada complexidade do modelo. Conjuntos de dados pequenos ou ruidosos aumentam
a probabilidade de o modelo aprender padrdes irrelevantes, enquanto modelos com grande
capacidade expressiva tendem a se ajustar excessivamente aos dados observados, reduzindo
sua consisténcia quando expostos a novos exemplos (YING, 2019), sendo necessério o uso de
estrategias que foquem em mitigar esse problema e a adaptar-se melhor ao problema enfrentado

no treinamento do modelo.

Ja o underfitting, € o oposto do que o overfitting significa. Este problema acontece quando
o modelo € incapaz de capturar as variacoes de dados no conjunto(JABBAR; KHAN, 2015),

fazendo com que o treinamento, teste e validacdo sejam comprometidos.

Figura 2.2 — Representagdes graficas de underfitting, overfitting e o estado ideal.
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Portanto, uma vez estabelecido o equilibrio no aprendizado do modelo, torna-se possi-
vel aplicd-lo em dominios complexos e especificos, como o processamento de dados textuais,

discutido na secdo seguinte sob a dtica da Processamento de Linguagem Natural.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

A édrea de Processamento de Linguagem Natural (PLN) constitui um subcampo da Ciéncia
da Computacgdo e da IA, cujo objetivo € possibilitar que computadores processem a linguagem
humana e, a partir desse processamento, sejam capazes comunicar-se. Tal comunicacdo € viabili-
zada por meio da combinac¢do da linguagem com modelos estatisticos amplamente utilizados no
dominio da IA, tais como Machine Learning e Deep Learning (IBM, 2024b). Em sintese, o PLN
€ composto por duas tarefas fundamentais: o processamento da linguagem e a geracdo de uma

saida, seja uma classificacdo ou um texto (JOSHI et al., 2025).

Figura 2.3 — Imagem que representa o entendimento e a geracao de textos em PLN.
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Fonte: Préprio Autor.

A partir dessa perspectiva, a computacado linguistica que fundamenta o PLN abrange
duas dimensoes analiticas principais: andlise sintdtica e andlise semantica (IBM, 2024b). Ambas
operam de forma complementar para garantir a interpretacdo coerente do conteudo textual. A
andlise sintdtica € responsdvel por determinar a estrutura das palavras, frases ou sentencgas,
aplicando regras gramaticais para organizar o texto. Em sequéncia, a andlise semantica utiliza
os resultados obtidos na etapa anterior para extrair o significado do conteudo e interpretar as

informagdes de maneira contextualizada (IBM, 2024b).

Para que esse processo seja efetivado, torna-se imprescindivel aplicar técnicas de pré-
processamento textual, favorecendo a compreensao por parte dos algoritmos de Machine Lear-
ning(TABASSUM; PATIL, 2020), sendo a tokenizacdo uma das etapas iniciais. Essa técnica
consiste em segmentar o texto em unidades menores — como palavras, frases ou sentencas —
com o intuito de reduzir a complexidade do processamento. Subsequentemente, realizam-se
procedimentos adicionais, tais como a conversao de todos os fokens para letras mindsculas, a fim
de evitar distin¢des entre termos idénticos que diferem apenas pelo uso de maidsculas, como
“Cabelo” e “cabelo”. Ademais, s@o eliminados elementos irrelevantes, como espagos em branco,

pontuacdes e stop words, que nao possuem relevancia semantica (THANAKI, 2017).

Apbs essa etapa, procede-se a transformacado dos tokens em representacdes numéricas,

possibilitando a aplicacdo de algoritmos de aprendizado e técnicas de andlise textual. Essa



conversao viabiliza que os modelos baseados em PLN adquiram conhecimento a partir das
informacodes processadas, permitindo sua utilizacdo em cendrios préticos e a geracao de dados
relevantes (CHOPRA; PRASHAR; SAIN, 2013).

Nao obstante os avangos e a eficiéncia das arquiteturas que utilizam PLN, essa abordagem
ainda enfrenta desafios significativos, especialmente no que se refere a aspectos como Vviés e
imparcialidade (BANSAL, 2022), fatores que podem comprometer a equidade e a confiabilidade

das aplicacdes no mundo real.

Em conclusdo, o PLN revela-se uma tecnologia essencial no contexto contemporaneo,
uma vez que possibilita a comunica¢do entre humanos e maquinas por meio da linguagem natural,
recurso universal que permeia as interagdes sociais (IBM, 2024b). Apesar da complexidade
semantica da linguagem humana e as interagdes sociais, o sucesso das aplicagdoes de PLN reside
na capacidade de traduzir textos em representacdoes numéricas processdveis por arquiteturas de

Redes Neurais Artificiais.

2.3 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais configuram-se como estruturas computacionais inspiradas na
organizacao e no funcionamento do cérebro humano (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2018). Essas redes sao constituidas por unidades de processamento denominadas neurdnios
artificiais, organizadas em camadas e conectadas por meio de ligacdes ponderadas. Tais modelos
tém-se destacado como ferramentas eficazes na realizacdo de tarefas relacionadas ao reconheci-
mento de padroes (KHAN; AFZAL; LEE, 2022), a previsdo (BOCHENEK; USTRNUL, 2022) e a
classificacao de dados (YAQOOB; AZIZ; VERMA, 2023). De modo andlogo ao cérebro humano,
essas estruturas matemadticas requerem dados como insumo para a realiza¢ao do processo de
aprendizado, o que lhes permite executar tarefas com maior eficiéncia. Dessa forma, as redes

neurais constituem a base estrutural dos algoritmos de Deep Learning.

Para compreender como essas redes realizam tais abstragdes, € necessario detalhar o
funcionamento de sua unidade fundamental, o neurdnio artificial, e como sua organizacao em

multiplas camadas define a profundidade do aprendizado.

2.3.1 Neuronios

Cada neur6nio de uma rede neural € composto por uma entrada, pesos, um viés, que
representa um limite imposto, e uma saida. Os neur6nios encontram-se interligados, e esse tipo de
conexdo permite que a rede transmita informacgdes entre os nés. Quando a saida de um neurdnio
ultrapassa determinado valor de limiar, essa saida pode ser encaminhada como entrada para outro
neurdnio. Esse mecanismo de processamento, no qual uma entrada gera uma saida, é regido pela

funcao de ativagdo presente em cada neuroénio (HAN et al., 2019).



Figura 2.4 — Exemplo de um neurdnio e seus componentes.
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Fonte: Adaptado de (YACIM; BOSHOFF, 2018).

Tendo em vista tais neur6nios, pode-se conceituar o significado de uma rede multica-
madas, formada por diversos neurdnios. No contexto das redes neurais multicamadas, entre a
camada de entrada e a camada de saida, encontram-se as chamadas camadas ocultas (NIELSEN,
2015). Essas camadas sdo compostas por diversos neurdnios, responséveis por transformar os
dados brutos em representagdes progressivamente mais abstratas. A principal funcdo das camadas
ocultas € permitir que a rede aprenda relacdes complexas e ndo lineares entre as varidveis de
entrada e a saida desejada. Quanto maior o nimero de camadas ocultas, maior a profundidade
da rede(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2018), o que possibilita o desenvolvimento
de modelos mais expressivos e capazes de resolver tarefas de alta complexidade, como reconhe-
cimento de padrdes visuais, processamento de linguagem natural, entre outras aplicagdes em

inteligéncia artificial.

A cada etapa desse processo direto, os pesos e o viés de cada neurdnio sdo ajustados por

meio do algoritmo de backpropagation.

2.3.2 Forward Propagation e Back Propagation

O processo de forward propagation constitui uma etapa fundamental no funcionamento
das redes neurais artificiais, sendo responsdvel pela geracdo das predi¢cdes do modelo. Nesse
procedimento, os dados de entrada sao propagados sequencialmente através das camadas da
rede, desde a camada de entrada até a camada de saida. Em cada camada, os sinais recebidos
sdo combinados por meio de operagdes envolvendo pesos e vieses associados aos neurdnios, € o
resultado dessa combinagdo € submetido a uma fun¢ao de ativacao. A aplicacao dessa fungao €
essencial para introduzir ndo linearidades no modelo, permitindo que a rede represente e aprenda
relacdes complexas e ndo lineares presentes nos dados(LECUN YOSHUA BENGIO, 2015).
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Backpropagation tem como principal objetivo calcular, de forma eficiente, o quanto cada
peso da rede contribuiu para o erro observado, o que significa alterar tanto o peso, quanto o viés
de um modelo contribui para mudancas na rede neural como um todo(NIELSEN, 2015). Esse
ajuste € realizado por meio de métodos do cdlculo diferencial, que permitem identificar como o
erro da rede varia em funcao de seus parametros internos. A partir dessa andlise, 0s pesos € 0s
vieses sdo gradualmente atualizados, normalmente com o auxilio de algoritmos de otimizagdo
como o Gradiente Descendente. O objetivo desse processo € reduzir o erro total do modelo, de
modo que, a cada iteracdo do treinamento, a rede aprimore seu desempenho e produza predicdes

cada vez mais proximas dos valores esperados(BERGMANN, a).

O treinamento de uma rede neural, portanto, € caracterizado por um ciclo continuo,
no qual os dados sdo processados na etapa de forward propagation, o erro é calculado, e o
backpropagation ajusta os parametros do modelo. Esse ciclo se repete por diversas épocas (ou
iteracdes), permitindo que a rede aprenda progressivamente a resolver a tarefa para a qual foi

projetada.

Tendo o entendimento deste ajuste de pesos, torna-se necessdrio a introdugdo de nao
linearidade no processo, para a aprendizagem de padrdes mais complexos em conjunto com este

procedimento, o que é devidamente empregado pelas fun¢des de ativagao.

2.3.3 Funcao de Ativacao

As funcdes de ativacdo exercem um papel fundamental no funcionamento das redes
neurais (DUBEY; SINGH; CHAUDHURI, 2022). Tais fun¢des sdo responsdveis por determinar se
um neurdnio serd ativado ou ndo, o que implica que, caso a informacao recebida por determinado
neurdnio seja considerada relevante, este serd ativado. Essa ativacdo promove uma transformagao
ndo linear dos dados de entrada, possibilitando que a saida gerada por esse neurdnio seja utilizada
como entrada para o neurdnio subsequente. Esse processo se repete até que a informagado alcance
as camadas de saida da rede neural, resultando em uma resposta correspondente a entrada inicial

fornecida.

Essencialmente, a funcdo de ativagdo permite que a rede neural seja capaz de aprender e
executar tarefas mais complexas, especialmente aquelas de natureza nao linear. Dessa forma, a
rede ndo se limita apenas a resolu¢do de tarefas lineares e simples, mas torna-se apta a lidar com
problemas de maior complexidade, ampliando significativamente sua capacidade de generaliza¢ao

e aprendizado.

A vista disso, para o algoritmo de backpropagation, que é amplamente utilizado em
arquiteturas de aprendizado profundo para realizar o processo de aprendizagem entre neurdnios,
¢ importante que as fun¢des de ativacao possuam derivagao, pois o processo de atualizacao €
através das derivadas dos parametros nas arquiteturas dos modelos (RAMACHANDRAN; ZOPH;
LE, 2017).
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Figura 2.5 — Exemplo de funcdes lineares (a) e fun¢des nao lineares(b).As imagens mostram a
diferenca existente entre as diferentes fungdes, retratando o contexto da importancia
das funcdes de ativacao.

Fonte: Amini (2023).

Dessa forma, (GUSTINELI, 2022) apresenta em seu trabalho, exemplos de fun¢des de

ativacdo bastante utilizadas:

Sigmoid: A funcao sigmoid é uma funcdo matemdtica que, ao receber qualquer nimero
real como entrada, transforma-o em um valor pertencente ao intervalo entre O e 1. Embora
possua um custo computacional relativamente elevado devido a presenca de uma operacao
exponencial em sua composi¢cdo, essa desvantagem é compensada por dois fatores relevan-
tes: a introdu¢do de ndo-linearidade a arquitetura e a simplicidade computacional do seu
gradiente, o que favorece a etapa de backpropagation durante o treinamento da rede neural.

Ela € definida matematicamente por:

1

f(x) = ——.
) 1+e®

2.1)

Tahn: A fungdo tanh (tangente hiperbdlica) é uma funcao continua, diferencidvel e nao
linear, cujo intervalo de saida estd compreendido entre -1 e 1. Uma de suas principais
vantagens em relacdo a funcao sigmoid € o fato de ser centrada em zero, ou seja, seus valores
se distribuem em torno do ponto zero. Essa caracteristica contribui para um gradiente mais
equilibrado durante o processo de backpropagation, favorecendo a convergéncia do modelo

e a estabilidade no treinamento de redes neurais. Ela é definida matematicamente por:

ef +e*

f(x) = —.
=G

(2.2)

* ReLU: A fungdo ReLU ¢ extremamente usada no contexto de redes neurais, devido as suas

propriedades, que sdo: € continua e ndo centrada em zero. Além disso, possui um baixo
custo computacional por ndo ser exponencial e também forca valores negativos a serem O.

Ela € definida matematicamente por:
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f(x) = max (0, x) (2.3)

A funcdo de ativacdo Gaussian Error Linear Unit (GELU) é amplamente utilizada em
redes neurais profundas por combinar propriedades lineares com um comportamento probabilis-
tico suave. A GELU pondera a entrada pela probabilidade de ela ser positiva sob uma distribui¢do
normal padrao, em vez de aplicar um corte rigido como a ReLU(LEE, 2023). Sua equagdo pode

ser definida por:

2
GELU(z) = 0.5z [ 1+ tanh \/j (z+0.0447152%) | | . (2.4)
™

Além das funcdes apresentadas acima, hd uma func¢ao que também € uma escolha bastante
popular em modelos de classificagcdo multi-classe (BANERIJEE et al., 2020): a funcdo Softmax.
Ela é extremamente utilizada, pois transforma um vetor de nimeros reais em um vetor de
probabilidades, ou seja, todos os valores ficam entre 0 e 1 e somam exatamente 1. Quanto maior o
elemento contido em z, maior a probabilidade associada a ele, mas sempre de forma proporcional
aos outros valores do vetor. Sobre seu uso, e muito comum no tltimo estdgio de uma rede neural
para classificagdo multi-classe, pois converte as saidas da rede em probabilidades interpretdveis.
Ela € definida matematicamente por:

e”
Zjl*(:l e

onde K é o namero total de classes e z, um vetor de valores reais.

sm(z); = fori=1,...,Kandz = (21,...,2K), (2.5)

A escolha da funcdo de ativacdo determina a saida do neurdnio, mas a qualidade dessa

saida frente ao objetivo final do modelo s6 pode ser quantificada por meio da fun¢do de custo.

2.3.4 Funcao de custo

As fun¢des de custo em modelos de redes neurais constituem um componente fundamental
para a obtencdo de otimizacdo em resultados, uma vez que sua principal fun¢do € avaliar o
desempenho da arquitetura, ou seja, mensurar a eficiéncia do modelo em relagdo a saida esperada
(TERVENI et al., 2025). O principal objetivo durante o processo de treinamento € a minimizagado
da fungdo de custo, pois essa medida oferece um panorama sobre a diferenca entre os valores
previstos pelo modelo e os valores reais desejados. Quanto menor o valor retornado pela funcao de
custo, maior € a precisao do modelo em suas predi¢des. Por essa razdo, tal fungao é amplamente
utilizada no processo de otimizacdo dos paradmetros da rede, uma vez que, a partir da andlise dos
resultados obtidos durante o treinamento, € possivel realizar ajustes nos pesos e vieses visando a

melhoria continua do desempenho da arquitetura frente a tarefa proposta.
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Existem diversas funcdes de custo, sendo que, em cendrios voltados para problemas de
regressao — nos quais se busca prever uma varidvel continua —, a fun¢do mais comumente
empregada é a Mean Square Error (MSE):

n

1
MSE = = s — U;)2 2.6
- ;:1 (yi — Ui) (2.6)

O erro (y; — ;) € elevado ao quadrado para evitar sinais negativos e destacar erros

maiores, somado para todas as n amostras e dividido por n para obter a média.

Ja para problemas de classificacdo multi-classe, nos quais os rétulos serdo categéricos,

nao formados apenas por uma decis@o bindria, pode-se utilizar a Cross-Entropy, definida por:
CE=—> y;log(f). 2.7)
i=1

Na Equacao (2.7), realiza-se a multiplica¢do de cada probabilidade real de uma amostra
pertencer a uma determinada classe pelo logaritmo da probabilidade prevista. Em esséncia, essa
operacdo avalia a probabilidade de a previsdo estar correta em relagc@o ao rétulo correspondente da
amostra. Esta férmula consiste no termo 7 representa o nimero de classes existentes no problema.
Quanto a y; e 1;, representam a classificacio verdadeira e a predi¢ao do modelo, respectivamente,
sendo que o logaritmo encontrado com ¢; faz com que amplifique erros que sdo muito distantes

da classe verdadeira.

Além dessas abordagens, existe também o uso da técnica Class Weight (GHOSH; BEL-
LINGER; CORIZZO, 2022), na qual a fun¢do de custo do modelo € ajustada para atribuir maior
importancia as classes menos representadas, equilibrando assim o processo de aprendizagem e

evitando o favorecimento da classe majoritaria.

Portanto, destaca-se a relevancia da funcao de custo em diferentes contextos de aplicacao.
Cada funcao de custo possui um propdsito especifico, sendo utilizada para otimizar e ajustar
os parametros do modelo em que € aplicada, promovendo o equilibrio entre os valores obtidos
(ELHARROUSSA et al., 2025).

Embora fun¢des de custo otimizadas permitam o treinamento do zero, cendrios com
escassez de dados ou recursos computacionais exigem estratégias mais eficientes, como o apro-

veitamento de modelos pré-existentes via Transfer Learning.

2.3.5 Transfer Learning e Fine Tuning

O conceito de transfer learning esta atrelado a um aprendizado de alta performance para
um determinado dominio, que foi treinado de um outro dominio, mas que de certa maneira se
relacionam(WEISS; KHOSHGOFTAAR; WANG, 2016). Basicamente, o processo de transfer
learning € utilizado para melhorar o treino de um dominio, transferindo informagdes através de
um dominio relacionado (WEISS; KHOSHGOFTAAR; WANG, 2016).
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A necessidade de utilizacdo do transfer learning deriva da limitacdo de dados de treino,
que pode ocorrer, por exemplo, devido a escassez de dados, que € caro e dificil de ser coletado

em grande quantidade, como em situa¢des médicas (KIM et al., 2022).

Figura 2.6 — Fluxograma de um processo de Tranfer Learning.
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Fonte: Adaptado de (TAN et al., 2018).

O fine-tuning € uma técnica de aprendizado por transferéncia que consiste em adaptar
um modelo de aprendizado profundo ja treinado em grandes bases de dados para uma nova
tarefa especifica, utilizando um conjunto menor de dados. Essa abordagem € especialmente
util em problemas como a detecc¢ao de pedestres, pois reduz o tempo de treinamento € o custo
computacional, a0 mesmo tempo em que mantém um bom desempenho (AMISSE; JIJON-
PALMA; CENTENO, 2021).

Dessa forma, o uso conjunto do transfer learning e do fine-tuning estabelece um paradigma
de eficiéncia no desenvolvimento de sistemas inteligentes. Ao reaproveitar camadas de extracao
de caracteristicas ja validadas, é possivel superar a barreira da insuficiéncia de dados e acelerar a
convergéncia dos modelos. Assim, essa metodologia ndo apenas viabiliza projetos em nichos
com poucos recursos informacionais, mas também democratiza o acesso a arquiteturas robustas

de aprendizado profundo em aplicagdes de tempo real e alta precisao.

Apés a adaptacao de modelos através de fine-tuning, deve-se considerar que certas
tarefas exigem arquiteturas especializadas na natureza dos dados, como no caso de informagdes

sequenciais tratadas pelas Recurrent Neural Network.
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2.3.6 Recurrent Neural Network

As Recurrent Neural Networks (RNNs) constituem uma classe de modelos que se destacam
pela capacidade de processar dados sequenciais ou séries temporais, ou seja, informagdes que
apresentam interdependéncia ao longo do tempo. Esse tipo de rede € projetado para lidar com
situagcdes em que a ordem e a correlagcdo entre os dados sdo essenciais para a tarefa de previsao
ou classificacdo (IBM, 2024a).

A principal caracteristica que diferencia uma rede neural recorrente de uma rede neural
tradicional reside em sua estrutura interna, a qual incorpora o conceito de memoria. Enquanto nas
redes neurais tradicionais as entradas e saidas de cada camada sdo tratadas de forma independente,
nas RNNs, cada etapa do processamento € influenciada por informacdes provenientes das etapas
anteriores. Isso ocorre porque, a cada novo elemento da sequéncia processada, a RNN utiliza
ndo apenas a entrada atual, mas também o estado oculto gerado na etapa anterior, estabelecendo,

assim, uma dependéncia temporal entre os dados (IBM, 2024a).

Figura 2.7 — Exemplo de uma rede neural recorrente em comparac¢do a uma rede neural tradicional
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Fonte: IBM (2024a).

Essa capacidade de capturar dependéncias temporais permite que as RNNs sejam aplica-
das em diversas tarefas, como o processamento de linguagem natural, reconhecimento de fala
e andlise de séries temporais. Além disso, mesmo imagens podem ser utilizadas como entrada,
desde que sejam tratadas e convertidas em sequéncias apropriadas para o modelo (SCHMIDT,
2019).

O treinamento das redes neurais recorrentes requer adaptacoes especificas na fase de
backpropagation, devido a sua natureza sequencial. Diferentemente das redes tradicionais, em

que o erro € propagado camada por camada, nas RNNs o erro é acumulado ao longo do tempo,
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etapa por etapa, no processo conhecido como Backpropagation Through Time (BPTT). Essa
abordagem permite identificar quais estados ocultos sdo responsdveis por erros significativos,

tornando possivel realizar ajustes mais precisos nos pesos da rede (IBM, 2024a).

Apesar de suas vantagens, as RNNs enfrentam um desafio importante durante o treina-
mento: o problema do desaparecimento ou explosdo do gradiente. Esse fenomeno ocorre quando
os gradientes calculados durante backpropagation tornam-se muito pequenos ou muito grandes,
dificultando a atualizacdo eficaz dos pesos e, consequentemente, prejudicando o aprendizado da
rede (SCHMIDT, 2019).

Dessa forma, embora as RNNs se mostrem altamente eficazes no processamento de
dados sequenciais, € fundamental considerar suas limitacdes estruturais e os cuidados necessarios
durante o treinamento para garantir a estabilidade e o desempenho do modelo. Portanto, Long
Short Term Memory Neural Network e Extended Long Short Term Memory Neural Network,

tornam-se alternativas de melhorias para tais redes.

2.3.6.1 Long Short Term Memory Neural Network e Extended Long Short Term Memory
Neural Network

A arquitetura LSTM foi desenvolvida com o propdsito de solucionar um problema
recorrente nas RNNs, denominado desaparecimento do gradiente (da Silva; MENESES, 2023).
As LSTMs distinguem-se por sua capacidade de preservar informagdes relevantes ao longo do
tempo, superando a limitacdo das RNNs, que armazenam dados apenas em um estado oculto.
Para isso, a LSTM introduz uma célula de memoria capaz de reter informacdes por periodos
prolongados (da Silva; MENESES, 2023).

Nesse contexto, as células de memoria desempenham papel fundamental no controle do
fluxo de informagdes da rede, por meio de um sistema de portdes que regula o armazenamento e
a exclusao de dados. Essa caracteristica possibilita que o gradiente flua de maneira mais eficiente,
com o principal objetivo de mitigar o problema que compromete o desempenho das RNNs
(MALASHIN et al., 2024). Estruturalmente, uma rede LSTM € composta por uma unidade de
memoria e trés portdes principais: input, output e forget (da Silva; MENESES, 2023).

O portdo forget é responsavel por determinar quais informacdes devem ser descartadas
da célula de memoria. Para isso, aplica-se uma fungao sigmoid ao estado oculto anterior e ao
estado atual de entrada, produzindo um vetor cujos valores variam entre O e 1. Esses valores

definem a propor¢do de informacdo que serd mantida ou eliminada (da Silva; MENESES, 2023).

O portdo input, por sua vez, regula quais informacodes serdo armazenadas na célula.
Inicialmente, € utilizada uma fungao sigmoid para avaliar a relevancia da informagao, de forma
semelhante ao portdo anterior. Em seguida, aplica-se uma funcao tanh para gerar um vetor
candidato, que serd integrado a célula de memoria. A combinagdo dessas operacdes permite
atualizar o estado da célula de forma eficiente (da Silva; MENESES, 2023).
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Figura 2.8 — Exemplo de uma rede neural Long Short Term Memory
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Fonte: Malashin et al. (2024).

Por fim, o portdo output define quais informagdes serdo utilizadas como saida da rede.
Para isso, o estado anterior e atual sdo processados por uma fun¢do sigmoid, enquanto a célula
de memodria passa por uma fungao tanh. A multiplicagdo dos resultados obtidos determina os
valores que comporao a saida da rede (da Silva; MENESES, 2023).

Figura 2.9 — Arquitetura dos portdes de uma rede LSTM.
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Em sintese, as redes LSTMs representam um avango substancial em relacdo as RNNs

convencionais, uma vez que introduzem mecanismos capazes de lidar com dependéncias de

longo prazo, assegurando maior estabilidade no aprendizado e precisdo em tarefas que envolvem
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sequéncias extensas(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Nao obstante, embora mitiguem os problemas de explosao e desaparecimento do gra-
diente, as LSTMs apresentam limitagdes relevantes, tais como: a impossibilidade de revisar
decisdes anteriores de armazenamento, a restricdo na capacidade de memoria e a dificuldade
de paralelizacao (BECK et al., 2024). Para superar esses entraves, foi proposta a arquitetura

Extended Long Short Term Memory Neural Network (xLSTM), que aprimora a estrutura original.

A XxLSTM incorpora dois novos médulos: o sLSTM e o mLSTM. O primeiro introduz
uma func¢ao de ativagdo exponencial nos portdes input e forget, conferindo maior estabilidade a
rede em cendrios de alto fluxo de informagdes. Além disso, adiciona um estado de normalizacio
obtido pela soma do produto entre o portdo input e os portdes forget futuros (BECK et al., 2024).
Outra caracteristica importante do sSLSTM € o suporte a maltiplas células de memoria, o que,

aliado ao uso de ativagdes exponenciais, contribui para a robustez da arquitetura.

O mLSTM, por sua vez, amplia a capacidade de armazenamento mediante a utiliza¢do de
células de memoria matriciais. Nesse caso, o normalizador € definido como a soma ponderada
dos valores da matriz, determinada pelos portdes input e forget futuros. Essa abordagem mantém
um registro detalhado da intensidade dos vetores, indicando se foram atenuados ou preservados

ao longo do processamento (BECK et al., 2024).

Figura 2.10 — Arquitetura xXLSTM.
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Fonte: Beck et al. (2024).

Enquanto as arquiteturas recorrentes focam na persisténcia temporal, outra classe de
modelos destaca-se pela extracdo de caracteristicas espaciais e padroes locais: Convolutional

Neural Networks.

2.3.7 Convolutional Neural Networks

As Convolutional Neural Networks (CNNs) consolidaram-se como uma das arquiteturas

mais relevantes no ambito do Deep Learning (LI et al., 2021). Essas redes baseiam-se em trés
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principios fundamentais que asseguram sua eficiéncia: o uso de conexdes locais, 0 comparti-
lhamento de pesos e a reducdo de dimensionalidade por meio de camadas de pooling. Tais
caracteristicas possibilitam uma diminui¢ao significativa do nimero de parametros do modelo,
contribuindo para uma convergéncia mais rapida durante o treinamento e para a mitigacao do
problema de overfitting. Do ponto de vista estrutural, as CNNs operam a partir da aplicagdao
de kernels convolucionais, responséveis pela extracao de mapas de caracteristicas, fazendo uso
de técnicas como padding, para o ajuste das dimensoes da entrada, e stride, para o controle do

deslocamento e da densidade das operacdes de convolucao (LI et al., 2021).

Figura 2.11 — Figura que demonstra o processo de uma convolucao e uma aplicagdo de pooling
em uma CNN
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Na camada convolucional, kernels ou filtros aprendiveis deslizam sobre os dados de
entrada para gerar mapas de ativagdo que identificam caracteristicas especificas, sendo controlados
por hiperparametros como a profundidade do volume de saida, o stride (passo do deslocamento)
e o padding, que ajusta as bordas para manter o controle da dimensionalidade. A eficiéncia
desse processo € ampliada pelo compartilhamento de pardmetros, onde o mesmo filtro € aplicado
em diferentes regides sob a premissa de que uma caracteristica Util em um ponto da imagem
provavelmente serd relevante em outro. Apds a extragdo, camadas de pooling, como o max-
pooling, reduzem a ativagao e a contagem de parametros enquanto preservam as informacdes
essenciais(O’SHEA; NASH, 2015).

J4 para funcOes de ativagdo ndo lineares, sendo a ReLU a mais proeminente por mitigar
problemas de desaparecimento do gradiente, garantem que a rede consiga aprender padrdes

complexos e profundos, com o surgimento da AlexNet(LI et al., 2021).

2.3.8 Transformers

A arquitetura de redes neurais denominada Transformer destaca-se por empregar mecanis-
mos de autoatencao capazes de identificar relagdes entre diferentes partes da entrada fornecida ao

modelo (IBM, 2025). Tais mecanismos de aten¢ao permitem capturar dependéncias entre palavras,
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independentemente da distancia entre elas, o que contrasta com as RNNs, cujos estados dependem
diretamente da saida do estado anterior. Essa dependéncia sequencial dificulta o paralelismo no
processamento de sequéncias. Em contrapartida, a arquitetura Transformer, fundamentada em
mecanismos de atencao, viabiliza tanto a modelagem de dependéncias globais entre entradas
e saidas quanto a execucdo paralela de operacdes, otimizando a efici€éncia computacional do
treinamento (VASWANI et al., 2023).

Figura 2.12 — Arquitetura Transformers.
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Essa arquitetura inicia seu processamento transformando os dados de entrada em unidades
denominadas fokens, aos quais sao atribuidos identificadores numéricos. Esses identificadores
permitem que o modelo navegue pelos vetores representacionais gerados com o propoésito de reter
informacdes semanticas e contextuais sobre cada token, além de calcular relacdes de influéncia
entre eles por meio dos mecanismos de atencao (IBM, 2025). Como a arquitetura ndo possui
componentes recorrentes, como nas RNNs, faz-se necessario incorporar informagdes posicionais
para que o modelo compreenda a ordem sequencial dos tokens (VASWANI et al., 2023). Isso
é realizado por meio de vetores posicionais, os quais indicam as posicoes relativas e absolutas

dos elementos na sequéncia, permitindo ao modelo atribuir maior aten¢do a elementos préximos



21

(IBM, 2025). Em seguida, cada vetor de entrada € projetado linearmente em trés representacoes
distintas, consulta, chave e valor, por meio de multiplicagdes com matrizes de pesos aprendiveis

durante o pré-treinamento do modelo (IBM, 2025).

ApOs essas etapas, 0 processamento avanca para as camadas de autoatencdo, consideradas
um dos principais avancos em arquiteturas de modelos para tarefas sequenciais (XIAO; ZHU,
2023). A autoaten¢do € um mecanismo que permite ao modelo concentrar-se em partes especificas
da entrada com base no contexto atual do processamento. Isso € feito comparando vetores de
consulta com vetores de chave e utilizando essas comparagdes para ponderar os vetores de valor
na formacdo da saida (VASWANI et al., 2023). Nesse contexto, a técnica de Multi-Head Attention
se destaca: em vez de aplicar uma tnica autoatencao, realiza-se multiplas atencdes paralelas
em diferentes projecoes lineares dos vetores, permitindo ao modelo capturar maltiplas relagdes
contextuais simultaneamente (VASWANI et al., 2023). Ao final, os resultados dessas multiplas

cabecas de aten¢ao sdo concatenados antes de serem processados pelas proximas camadas.

Figura 2.13 — Estrutura Multi-Head Attention.
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Apo6s o processamento pelas camadas de Multi-Head Attention e pelas camadas sub-
sequentes compostas por redes neurais totalmente conectadas, aplica-se a normalizacdo das
ativacoes. Esse processo, conhecido como layer normalization, tem como objetivo padronizar as
saidas intermedidrias, promovendo maior estabilidade no processo de treinamento e melhorando
a convergéncia do modelo (VASWANI et al., 2023).

Essa mudanca de paradigma possibilitada pelos Transformers serviu de alicerce para o

desenvolvimento de modelos de larga escala, como o BERT e as modernas LL.Ms, que redefiniram
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o estado da arte em compreensao textual.

2.3.8.1 Bidirectional Encoder Representations from Transformers

A arquitetura Transformer constitui a base de diversos modelos de linguagem de grande
escala, entre os quais se destaca o Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT) (KOROTEEYV, 2021). O BERT foi projetado com énfase em tarefas de compreensao
textual, fazendo uso exclusivo do componente codificador da arquitetura Transformer. Seu
principal diferencial reside na ado¢ao do mecanismo de atencdo bidirecional, que possibilita
ao modelo aprender representacdes contextuais considerando simultaneamente o contexto a
esquerda e a direita de cada palavra. Essa caracteristica permitiu avancgos significativos em tarefas
como classificacdo de sentencas, resposta automdtica a perguntas e andlise de sentimentos. Ao
empregar aten¢do bidirecional, o BERT superou abordagens baseadas em representagdes estéticas
e independentes de contexto, como Word2Vec(MA; ZHANG, 2015) e GloVe(DEY; DESAI, 2022),
ao introduzir embeddings contextuais, que sao representacdes numéricas do texto capazes de
capturar o significado especifico das palavras de acordo com o contexto em que sdo utilizadas
(GARDAZI et al., 2025).

Do ponto de vista estrutural, o BERT é composto por multiplas camadas de codificadores
Transformer, que utilizam mecanismos de autoaten¢do para o processamento eficiente de sequén-
cias de entrada. Com o objetivo de contornar limitacdes relacionadas ao processamento de textos
extensos, pesquisas posteriores propuseram estratégias como a segmentacdo das entradas e a
adi¢do de camadas, ampliando as capacidades originais do modelo. Ademais, estudos sobre seus
estados ocultos indicam que o processamento interno do BERT apresenta correspondéncia com
as etapas tradicionais de um pipeline de PLN, o que reforca sua eficicia na captura de relagdes

contextuais profundas e semanticamente relevantes (GARDAZI et al., 2025).

2.3.8.2 Large Language Model

O progresso acelerado dos modelos de Large Language Models (LLMs) transformou
o campo de PLN (CHEN; VAROQUAUX, 2024). Tais modelos demonstram uma excelente
performance em diversas tarefas, mas isso normalmente implica um enorme custo computacional
e consumo de energia, uma vez que esses modelos possuem uma grande quantidade de parametros
(CHEN; VAROQUAUX, 2024). Esses modelos sdo principalmente baseados em redes com a
arquitetura Transformer (VASWANI et al., 2023), como € o caso do modelo Llama(TOUVRON et
al., 2023), ja que este tipo de modelo € treinado com uma quantidade enorme de dados (MINAEE
et al., 2024).

O conjunto de modelos da familia Llama é composto por modelos de cédigo aberto
disponibilizados pela empresa Meta (MINAEE et al., 2024). Apesar da utilizagdo da arquitetura
de Transformers, esse modelo apresenta algumas modificacdes que diferem da arquitetura co-

mumente observada. Essas alteracoes incluem a normalizacdo de cada entrada da subcamada
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do Transformer para a estabilidade do treinamento (TOUVRON et al., 2023), a substitui¢ao da
funcdo de ativagdao ReLU (HE et al., 2020) por SwiGLU (AWASTHI et al., 2025) e, por fim, a
substituicao dos vetores posicionais da arquitetura tradicional por Rotary Position Embedding
(RoPE) (SU et al., 2024), que € uma técnica avancada para codificar a posicao de tokens em uma

sequéncia.

Embora haja essas mudangas no modelo Llama (TOUVRON et al., 2023), a construc¢ao
de um LLM eficaz envolve um pipeline rigoroso, que comega com a preparacdo de dados,
incluindo filtragem de qualidade, remog¢ao de ruido e deduplicacao, processos essenciais para a
capacidade de generalizacdo do modelo (MINAEE et al., 2024). Além disso, ter um processo
de tokenizacao que possa suportar o grande vocabuldrio presente em modelos desta magnitude
torna-se importante para lidar com palavras em diferentes linguas e também palavras que nao
sao vistas nos dados de treinamento. Portanto, métodos como BytePairEncoding (KOZMA;
VODERHOLZER, 2024), que € um algoritmo de tokeniza¢do e compressao que transforma textos
em subpalavras menores e mais frequentes, combinando iterativamente os pares de caracteres
mais comuns, baseados em sub-palavras, podem ser combinados para gerar um grande numero

de palavras e, assim, aumentar o repertério de vocabuldrio do modelo.

2.3.8.3 Pooling

Tendo em vista as representacdes de tokens em modelos baseados em arquitetura Trans-
formers, camadas de pooling tem um papel extremamente importante em termos de agregacao no
processo de linguagem natural, j4 que mecanismos de atencdo geram representacdes em termos
de rokens e tais itens devem ser agregados para formar sentengas. O papel consiste em condensar

tais tokens, de maneira que formem sentencgas unificadas(XING et al., 2024).

Tendo em vista a existéncia de diversas técnicas que envolvem pooling, de acordo com
(XING et al., 2024) pode-se citar:

* Mean Pooling: Esta técnica fornece uma representacdo balanceada dos fokens, utilizando a

média dos valores, tendo assim uma perspectiva uniforme sobre todos os fokens.

* Max Pooling: Esta técnica consiste em um foco nas caracteristicas mais representativas
na sequéncia dos fokens, selecionando os valores maximos sobre todas as dimensoes dos

tokens, dando énfase em caracteristicas distintas.

Embora as técnicas de pooling permitam uma condensacdo eficiente das representacdes
textuais, a adaptacdo de modelos de larga escala para tarefas especificas exige efici€éncia nao
apenas na representacdo dos dados, mas também no ajuste dos parametros, o que justifica o

emprego de métodos como o LoRA.
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2.3.84 Low-Rank Adaptation (LoRA)

E notdrio o rdpido avango de modelos LLM, no qual traz desafios em relacio a adaptacdes
de tais arquiteturas, como custo computacional e a eficiéncia de pardmetros(LIANG et al., 2025).
Tal adapta¢do demanda recursos e com isso, técnicas envolvendo o uso de LoRA, buscam reduzir
o nimero de parametros treindveis, sem sacrificar a performance do modelo(LIANG et al., 2025).
Ao reduzir a quantidade de parametros no processo de ajuste do modelo, resulta-se em um

significante incremento da eficiéncia computacional e de armazenamento(HU et al., 2022).

O processo de tal técnica consiste em aplicar estratégias de inicializacdo nas matrizes
de atualizacdo de pesos do modelo para fornecer estabilidade e eficiéncia para o treinamento.
Este método de reducao de parametros corresponde ao uso de matrizes de baixo rank, ou seja,
diminui a espessura das matrizes do modelo original(YANG et al., 2024) enquanto mantém as

matrizes originais congeladas.

Tal aplica¢do de método, pode ser adaptada a partir da defini¢do dos seguintes pardme-
tros(YANG et al., 2024):

* Rank: O valor deste pardmetro controla diretamente o nimero de parametros treindveis do

modelo que precisam ser aprendidos durante o processo de ajuste do modelo.

« Alpha: E um fator escalar, que juntamente com o pardmetro rank, controla a magnitude
de atualizacdo da matriz adaptativa final. Ou seja, influencia diretamente nas matrizes

alteradas para funcionarem de maneira mais leve com o modelo.

A vista disso, este recurso constitui vantagens importantes para aplicacdo em modelos de

larga escala com ajuste, de acordo com (YANG et al., 2024), como:

* Eficiéncia de parametros e treinamento: Dispde um nimero minimo de parametros treina-
veis, focando nas matrizes com a definicao de baixo rank. Enquanto em métodos convenci-
onais, que haveria a atualizacdo de todos os parametros, o método foca nas matrizes de

baixo rank.

* Nao introduz laténcia extra na inferéncia: Isso ocorre devido a facil incorporacio, que pode
ocorrer, da matriz de atualizacdo as matrizes originais do modelo que foram congeladas,

mantendo a eficiéncia operacional.

* Retencao de conhecimento: LoRA ao preservar os pesos do modelo pré-treinado, evita que
tenha uma perda de conhecimento ao modelo. Portanto, a técnica mantém o conhecimento

base do modelo, a medida que consegue ajustar a nova situacao.

Em suma, percebe-se o beneficio e a adaptabilidade do método aos modelos LLM,
podendo ser uma alternativa para diminui¢ao de custo computacional e adaptacdo a uma tarefa,

permitindo uma grande flexibilidade de uso.
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2.4 Balanceamento de dados

O balanceamento de dados configura-se como uma etapa essencial no pré-processamento
de conjuntos de dados, especialmente quando hd um desbalanceamento significativo entre as
classes. Essa etapa € de suma importancia, uma vez que pode contribuir de maneira significativa
para a melhoria do desempenho dos modelos de aprendizado de méaquina, elevando métricas
como acurdcia e reduzindo o viés que o modelo pode apresentar em relacdo a classe majoritaria
(MDUMA, 2023). Para ilustrar a relevincia dessa etapa, considere um cendrio em que um
conjunto de dados possui 1.000 amostras, das quais 999 estao rotuladas com o sentimento “feliz”
€ apenas uma com o sentimento “triste”. Ao treinar um modelo com esse conjunto de dados,
é provdvel que ele apresente uma elevada taxa de acerto. Entretanto, essa performance ocorre
em decorréncia de um viés acentuado em favor da classe majoritaria. Isso significa que, ao ser
aplicado em um contexto real, no qual a distribui¢do de sentimentos pode ser mais equilibrada ou
até inversa, o modelo terd dificuldades em identificar corretamente exemplos da classe minoritdria,

apresentando um desempenho insatisfatorio.

Com o objetivo de mitigar esse tipo de viés, diversas técnicas de balanceamento sdo utili-
zadas. Dentre elas, destaca-se o método Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)
(PRADIPTA et al., 2021), que consiste na geracdo de novas amostras sintéticas da classe minori-
taria por meio da interpolacdo entre instancias existentes dessa classe. Outra técnica amplamente
utilizada € o Random OverSampling (WONGVORACHAN; HE; BULUT, 2023), que realiza a
duplicagdo aleatéria de exemplos da classe minoritdria no conjunto de dados.

Além disso, ouso de Easy Data Augmentation (EDA) (WEI; ZOU, 2019) € outro exemplo
que consiste em uma técnica de quatro modificacdes que podem ser realizadas: a substituicao de
palavras por sindnimos, a inserc¢do aleatéria de uma palavra, a troca aleatéria de uma palavra do
texto e a remocao de uma palavra aleatoria. Por fim, outra estratégia € a de utilizar Generative
Artificial Intelligence (GenAl) para gerar dados sintéticos que compdem o conjunto de dados e
podem oferecer a generalizac@o necessdria, além de balancear os dados de maneira eficiente.

Por fim, ap6s garantir que o modelo foi treinado em um conjunto de dados equilibrado e
com a arquitetura adequada, € valido utilizar métricas de avalia¢do rigorosas para validar sua real

eficdcia e capacidade preditiva.

2.5 Meétricas de avaliacao

O uso de métricas de avaliacdo € uma alternativa no contexto de experimentacdes em
aprendizado de maquina, uma vez que essas métricas permitem mensurar com precisao o desem-
penho de um modelo diante de uma tarefa especifica. Por meio dessas ferramentas de qualificagao,
€ possivel compreender o quao eficaz um modelo € ao realizar previsdes, possibilitando ajustes e
comparagdes entre diferentes abordagens(OROZCO-ARIAS et al., 2020).



26

Considerando essa importancia, (VUJOVIE, 2021) apresenta algumas métricas essenciais

para a avaliacdo de modelos de classificacdo, como descrito a seguir:

Verdadeiro Positivo (VP): nimero de amostras positivas corretamente classificadas.

Verdadeiro Negativo (VN): nimero de amostras negativas corretamente classificadas.

Falso Positivo (FP): nimero de amostras negativas incorretamente classificadas como

positivas.

* Falso Negativo (FN): nimero de amostras positivas incorretamente classificadas como

negativas

* Numero de classificacdes corretas: Representa o total de instancias corretamente classifi-
cadas, ou seja, a soma dos verdadeiros positivos e verdadeiros negativos. Ela € definida
por:

NCC=VP+VN. (2.8)

* Numero de classificacdes incorretas: Corresponde a soma das classificacdes incorretas,
englobando tanto os falsos positivos (False Positives - FP) quanto os falsos negativos (False
Negatives - FN). Ela € definida por:

NCI = FP+ FN. (2.9)

* Acurécia: Mede a proporg¢ao de classificagdes corretas (TP + TN) em relagdo ao total de
instancias analisadas, sendo uma métrica amplamente utilizada para indicar o desempenho

geral de um modelo. Ela € definida matematicamente por:

VP+VN

ACC = VP+VN+FP+FN’

(2.10)

Além dessas métricas bdsicas, (CHRISTEN; HAND; KIRIELLE, 2023) destaca outras
medidas que fornecem uma visdo mais aprofundada sobre o comportamento do modelo de

classificagdo:

* Precision: Indica a proporcao de classificacdes positivas que foram corretamente previstas.
Ou seja, dentre todas as previsoes positivas feitas pelo modelo, quantas de fato pertenciam
a classe positiva. Essa métrica é especialmente util quando o custo de falsos positivos €

elevado. Ela € definida por:
VP

PRE = ————.
"= vp i Fp

(2.11)
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* Recall: Mede a capacidade do modelo em identificar corretamente as instincias positi-
vas. Em outras palavras, dentre todas as instancias realmente positivas, quantas foram
corretamente identificadas como tal. Esta métrica € relevante em contextos onde os falsos

negativos sdo mais criticos. Ela é definida por:

VP

REC =5 7N

(2.12)

* Fl-score: Corresponde a média harmdnica entre Precision € Recall, proporcionando um
equilibrio entre essas duas métricas. E especialmente ttil quando se busca um compromisso

entre minimizar falsos positivos e falsos negativos. Ela é definida por:

PRE + REC
Fl = 94 o * ibt 2.1
*PRE + REC (2.13)



3 Trabalhos Relacionados

Atualmente, observa-se que as redes sociais vém sendo amplamente utilizadas como
meio de expressdo de emogdes, sejam elas positivas ou negativas. No contexto da andlise de
sentimentos, essas plataformas se configuram como uma fonte extremamente ampla e ttil de
dados. Diversos pesquisadores t€ém explorado as redes sociais como campo de investigacao,
considerando que esses ambientes favorecem a livre manifestacdo de sentimentos por parte dos
usudrios (VILLAVICENCIO et al., 2021). Ainda que entrevistas e conversas transcritas também
possam ser utilizadas como corpus para esse tipo de estudo, as redes sociais apresentam vantagens
préticas e metodoldgicas relevantes. Com isso, a drea cientifica de andlise de sentimentos expande-
se nao apenas dentro da Psicologia, mas também para o campo de PLN. A partir de postagens
em midias sociais e de transcricdes, € possivel aplicar técnicas de PLN com o intuito de realizar
classificagdes automaticas, possibilitando a compreensao das emog¢des e opinides manifestadas
diante de determinadas situagdes, contribuindo, assim, para tomadas de decisdo mais embasadas
(SONAWANE; SHINDE, 2025).

Na literatura recente, € possivel identificar uma diversidade de trabalhos que abordam a
temdtica da andlise de sentimentos utilizando modelos de aprendizado de maquina aplicados ao
PLN. Um desses estudos € o de Edara et al. (2023), que propds um modelo baseado em LSTM
para a classificag@o de sentimentos de pacientes com cancer. O autor realizou a coleta de dados
em midias sociais, como o Twitter, utilizando a API oficial da plataforma para dois dos trés
conjuntos de dados utilizados na pesquisa. Tal abordagem evidencia a facilidade de utilizar as
redes sociais como fonte para andlise de sentimentos, uma vez que os usudrios frequentemente
expressam suas emog¢oes de forma espontanea (EDARA et al., 2023). O modelo alcan¢ou uma
acurdcia de 97,84% no primeiro conjunto de dados, composto por tweets, utilizando a plataforma
Apache Spark para processar o grande volume de dados, e a biblioteca ML Lib Spark para
aplicar o modelo de aprendizado. Ainda que os outros conjuntos tenham apresentado resultados
inferiores, com acurdcias de 88,37% e 84,1%, os valores obtidos indicam um potencial promissor

de melhorias em futuras pesquisas.

Outro estudo que também utilizou midias sociais como fonte de dados foi desenvolvido
por Balakrishnan, Idicula e Jones (2021), o qual analisou uma comunidade de satde online
dedicada a partilha de relatos de pacientes oncoldgicos. Este ambiente foi explorado como objeto
de estudo para a tarefa de classificacao de sentimentos. A autora empregou duas técnicas distintas
de representacdo de palavras e aplicou um modelo Bidirectional Long Short Term Memory
Neural Network (BiLSTM), que, diferentemente do modelo proposto por (EDARA et al., 2023),
combina duas redes LSTM. O modelo BiLSTM foi comparado com outras arquiteturas, incluindo
uma Convolutional Neural Networks (CNN) e uma LSTM convencional. A abordagem BiLSTM

destacou-se, obtendo um F/-Score de 91,9% utilizando a técnica de Sentiment Embedding,
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a qual visa capturar ndo apenas a semantica das palavras, mas também o sentimento nelas
contido. Com a técnica de Word Embedding, os resultados foram de 90,3%. Os modelos CNN e
LSTM, por sua vez, alcancaram 87,7% e 85,9%, bem como 90,2% e 89,8%, respectivamente. Os
resultados demonstram que diferentes abordagens técnicas e fontes de dados, como comunidades
de pacientes, podem contribuir significativamente para a eficicia da classificacdo de sentimentos
(BALAKRISHNAN; IDICULA; JONES, 2021).

Seguindo essa linha de investigacdo, Chatzimina et al. (2024) apresentaram um estudo
comparativo entre os modelos BERT, RoBERTa, GPT-2 e XLNet, aplicados a andlise de sen-
timentos em transcricoes de interacdes clinicas entre pacientes oncoldgicos e profissionais de
saude. A base de dados foi composta por 185 horas de gravagdes de discussdes entre médicos e
pacientes, com os enunciados rotulados em categorias positivas, negativas e neutras. Os dados
foram pré-processados e divididos em 80% para treinamento, 10% para teste e 10% para valida-
¢do. Durante o treinamento, foi utilizada a técnica de Early Stopping para evitar o overfitting, ou
seja, a perda da capacidade de generalizacdo do modelo. As métricas adotadas para avaliacao
incluiram acurécia, F'1-Score, Precision, Recall e especificidade. O modelo BERT apresentou
os melhores resultados, com uma acuracia de 95,48% e um FI-Score de 95,47%. O modelo
RoBERTa, por sua vez, apresentou desempenho ligeiramente inferior, com 91,43% de acuricia e
91,30% de F1-Score. Ja os modelos GPT-2 e XLLNet apresentaram acurdcias de 78,72% e 74,90%,
e F1-Scores de 66,10% e 86,15%, respectivamente. Os resultados indicam a superioridade dos

modelos BERT e RoBERTa na anélise de sentimentos em contextos clinicos complexos.

Com uma proposta aplicada ao ambito comercial, (MIRDAN; BUYRUKOgLU; BAKER,
2025) desenvolveu um modelo hibrido composto por BiLSTM, CNN e mecanismos de ateng¢ao,
voltado a andlise de sentimentos em avaliagdes de produtos. A coleta de dados foi realizada a
partir de avaliagdes publicadas no Twitter, por meio de sua API, tal como em (EDARA et al.,
2023). No entanto, tal procedimento pode gerar um problema recorrente: o desbalanceamento
de classes, um dos principais desafios enfrentados na drea de Inteligéncia Artificial. Isso ocorre
quando ha predominancia de dados em uma classe especifica, gerando viés no modelo. Para
mitigar esse efeito, foi aplicada a técnica Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE),
a qual cria amostras sintéticas para a classe minoritdria. Com essa abordagem, o modelo hibrido
alcangou 96% de acuricia e um F-Score de 94,5%, demonstrando um desempenho elevado.
De forma semelhante, (SINGH; BARVE; DWIVEDI, 2025) prop6s um modelo hibrido voltado
ao dominio da saude, utilizando BiLSTM e Gated Recurrent Unit (GRU), combinados com
Embeddings do modelo BERT enriquecidos com Named Entity Recognition (NER), técnica que
visa extrair entidades nomeadas associadas a saide. Também foi incorporado um mecanismo de
atencdo para identificar as palavras mais relevantes em cada texto, com o objetivo de realizar
uma Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA), abordagem que permite a andlise de sentimentos
relacionados a aspectos especificos do texto. A base de dados utilizada foi o Yelp Dataset, e
foram selecionadas avalia¢Oes relacionadas ao contexto hospitalar. O modelo proposto superou

variagOes da propria arquitetura, atingindo uma acurdcia de 82%.
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Com o intuito de lidar com diferentes dominios e vocabularios técnicos variados, (YUE;
LI, 2025) propds um modelo baseado em Multi Task Learning (MTL), técnica que busca lidar
simultaneamente com multiplas tarefas. A proposta baseou-se no Domain Attention Model (DAM)
(YUAN et al., 2018), substituindo as redes LSTM por xXLSTM. Os experimentos foram realizados
com trés conjuntos de dados distintos, representando diferentes dominios. O modelo central,
denominado Dynamic Domain Information Modulation Algorithm (DAMA), € responsavel
por identificar o dominio de origem do dado de entrada, etapa crucial para a acurdcia final na
classificacdo do sentimento. Em sintese, o modelo proposto superou os demais analisados na
maioria dos dominios, destacando-se no dominio de Satide, com acuracia de 91,5%, e no dominio
de Revistas, com 90,8%, embora a etapa de identificacdo de dominio ainda represente um ponto
de melhoria (YUE; LI, 2025).

Dessa forma, observa-se que este trabalho guarda similaridades com os estudos discutidos,
ao empregar técnicas baseadas em Deep Learning e explorar fontes de dados provenientes de
redes sociais, avaliacOes e interacdes clinicas. Apesar dos resultados promissores apresentados,
os modelos analisados ainda possuem margem para aprimoramentos, 0s quais podem contribuir
significativamente para a tomada de decisdo no contexto da satide, especialmente no que diz

respeito a compreensao dos sentimentos expressos por pacientes.



4 Metodologia proposta

Neste capitulo, € apresentado o conjunto de dados utilizado neste trabalho na secao 4.1,

enquanto a metodologia utilizada para treinar e processar os dados € apresentada na se¢do 4.2.

4.1 Conjunto de dados

Como mencionado anteriormente, o dataset' de ORCHI et al. corresponde a um conjunto
de dados disponibilizado na plataforma Kaggle, configurando-se como um recurso relevante para
a andlise qualitativa das experi€ncias relacionadas a satide mental de pacientes oncoldgicos e seus
respectivos cuidadores. Esse dataset foi criteriosamente criado com o propdsito de possibilitar
investigacOes mais aprofundadas acerca dos aspectos emocionais envolvidos na trajetéria do

cancer, por meio da aplicagdo de técnicas de andlise de linguagem natural.

A estrutura do conjunto de dados contempla um total de 10.087 postagens textuais,
extraidas de diversas plataformas online voltadas ao suporte e a discussdo entre individuos
afetados direta ou indiretamente pela doenca. Essas plataformas funcionam como espacgos de
compartilhamento de vivéncias e relatos, tanto por parte dos pacientes quanto dos cuidadores. As
postagens estao organizadas de acordo com cinco tipos especificos de cAncer — cerebral, de c6lon,
hepatico, leucemia e pulmonar — permitindo, assim, uma andalise comparativa e segmentada das

nuances emocionais associadas a cada diagndstico.

No que se refere a anotacao emocional, cada postagem foi atribuida a uma pontuagdo
dentro de uma escala que varia de -2 a 1. Esta escala busca quantificar o conteido emocional
expresso, sendo que os valores negativos (-1 e -2) denotam a presenca de emog¢des como so-
frimento, luto ou angustia; o valor positivo (1) representa manifestacdes de emocdes positivas,
como felicidade, alivio ou sensa¢ao de superagdo; e o valor neutro (0) refere-se a postagens nas

quais ndo se identificam expressdes emocionais evidentes. Como pode-se observar na Tabela 4.1:

A seguir, apresenta-se o grafico com a propor¢ao de cada classe emocional identificada

no conjunto de dados:

4.2 Metodologia proposta

Esta secdo descreve a metodologia adotada para o desenvolvimento deste trabalho. As

etapas que compdem o processo metodoldgico incluem: o pré-processamento dos dados, a divisdo

! Mental Health Insights: Vulnerable Cancer Patients. Disponivel em: <https://www.kaggle.com/datasets/

irinhoque/mental-health-insights-vulnerable-cancer-patients>. Acessado em 3 de margo de 2026.


https://www.kaggle.com/datasets/irinhoque/mental-health-insights-vulnerable-cancer-patients
https://www.kaggle.com/datasets/irinhoque/mental-health-insights-vulnerable-cancer-patients
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Texto Classe Intensidade
I know as parent of child with down syndrome that you have all negative -1

hear that our child are at a high risk...

but in my heart [ know this is the future promise article regardless  neutral 0

http ottawa ctvnew can ottawa r...

I have mylefibrosis which turn to leukemia they want to do a stem negative -1

cell transplant stc on I but want...

from one of my health group subject wayne dyer leukemia in case  neutral 0

anyone here is not aware wayne have...

Tabela 4.1 — Exemplos de dados presente no dataset utilizado

Figura 4.1 — Quantidade de textos presentes em cada classe do conjunto de dados.
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Fonte: Préprio Autor

do conjunto em subconjuntos de treino, validacdo e teste, o treinamento dos modelos e, por fim,

a avaliacdo do desempenho dos mesmos.

Inicialmente, realiza-se a extra¢ao das informagdes contidas no conjunto de dados (ORCHI
et al., 2023) e a separacdo do conjunto de dados em trés subconjuntos: treino, validacio e
teste. Em seguida, aplica-se o processo de pré-processamento, que consiste em duas etapas
principais: o balanceamento das classes e a limpeza textual. Para mitigar o desbalanceamento das
classes, adotaram-se trés técnicas: Easy Data Augmentation (EDA), com o intuito de utilizar a
estratégia de troca de palavras aleatoriamente, para geracao de dados sintéticos nas duas classes
minoritdrias(positiva e muito negativa). Para utilizar um método de parafraseamento nas frases
dessas classes, utilizou-se Generative Artificial Intelligence (GenAl) e por fim o uso de Class
Weights. E vélido ressaltar que, para balancear a quantidade de criacdo de novos dados para as
classes minoritérias, adotou-se o uso de Class Weights em ambos balanceamentos, ou seja, foi
usado em conjunto com EDA e também com os dados gerados por GenAl. Quanto ao tratamento

textual, cada entrada € processada para a remocado de caracteres especiais e digitos, além da



33

conversao de todo o contetido textual para letras mindsculas, a fim de garantir uniformidade e

compatibilidade com o processo de tokenizagao.

O treinamento dos modelos € realizado com os dados de treino e validacdo, permitindo o
ajuste de seus parametros e a mitigacao do overfitting. Durante o treino, cada etapa de treinamento
¢ avaliada, e 0o modelo que tiver a melhor acurdcia nos dados de validacdo serd utilizado na etapa
de teste. Por fim, os modelos treinados sao avaliados com base no conjunto de teste, possibilitando

a verificacdo de sua capacidade de generalizacdo e desempenho na tarefa proposta.

Figura 4.2 — Fluxograma da metodologia proposta.
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4.2.1 Pré-processamento

Os dados do dataset utilizados sao inicialmente submetidos a uma etapa de balanceamento
antes do inicio do processamento textual voltado ao treinamento do modelo. Essa etapa tem
como objetivo mitigar o desbalanceamento entre as classes, promovendo uma distribuicdo mais

equitativa das amostras no conjunto de treinamento.

Para esse fim, sdo empregadas técnicas de EDA, aplicadas exclusivamente as instancias
pertencentes as classes minoritarias e aos dados de treinamento. Especificamente, utiliza-se
apenas a operacao de substituicdo aleatéria de palavras, limitada a 3% do total de palavras de
cada texto, de modo a preservar o contexto semantico original e evitar alteracdes excessivas no

significado das amostras.

Adicionalmente, € adotada a estratégia de Class Weights, na qual sao calculados pesos
proporcionais a frequéncia de cada classe no conjunto de treinamento. Para isso, considera-se
o numero total de amostras e a quantidade de instincias pertencentes a cada classe, atribuindo

pesos maiores as classes com menor representatividade.
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Complementarmente, aplica-se uma estratégia de geracao de dados sintéticos por meio
do uso de GenAl, com o objetivo de ampliar a diversidade de exemplos disponiveis para as
classes minoritdrias. Para isso, os dados de treino obtidos na divisao do conjunto de dados foram

enviados a plataforma ChatGPT com o seguinte prompt:

Enhance the dataset contained in this CSV file by paraphrasing and
slightly diversifying the texts in the ’posts’ column, focusing only

on rows where the ’predicted’ column has the classes ’positive’. The
goal is to generate additional variations that help balance the dataset
across classes and improve model generalization during training. When
paraphrasing, preserve the original semantic meaning but introduce
linguistic diversity through changes in structure, vocabulary, and tone.
After generating these new samples, append them to the original dataset
and output a new CSV file containing both the original and enriched
data. Keep the structure of the file, just add new data. Be careful with
overfitting; the model needs better generalization, so use a high variety
of words but maintain the meaning of phrases. For each phrase in these

examples, generate only one paraphrasing data point.

Tal prompt visa enriquecer o conjunto de dados, mantendo a estrutura semantica e o
significado do texto, de forma que utilize uma variedade de palavras, mas que ndo perca o sentido

dos textos para os quais esta sendo utilizado o enriquecimento dos dados.

Em conjunto, essas abordagens visam favorecer o processo de aprendizado do modelo,
reduzindo a tendéncia de viés em direcdo as classes majoritarias durante o treinamento. Ao mesmo
tempo, busca-se evitar o fendmeno de overfitting, uma vez que a adi¢do de dados sintéticos é
realizada de forma controlada e combinada com a técnica de Class Weights, equilibrando robustez

e capacidade de generaliza¢ao do modelo.

Ap6s o balanceamento, os textos passam por uma etapa de limpeza, cujo intuito € padroni-
zar e normalizar os dados textuais. Nesta fase, sdo removidos caracteres especiais e digitos, além
de converter todos os caracteres para letras mintdsculas. Essa padronizacao evita que o modelo
diferencie palavras apenas por variacdes de capitalizacao, promovendo maior consisténcia no

reconhecimento dos padrdes linguisticos.

4.2.2 Divisao dos dados

A divisao dos dados foi realizada de forma estratificada, com o objetivo de garantir a

representatividade das classes em todas as parti¢cdes. O conjunto original foi segmentado em 80%
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Figura 4.3 — Fluxograma de todo o pipeline de pré-processamento dos dados.

Balanceamento _
Dados = dos dados de Limpeza dos
treinamento dados

Fonte: Préprio Autor

para o treinamento do modelo, 10% para a validacao durante o processo de treinamento, € 0s

10% restantes foram reservados para a avaliacdo final do modelo apés o término do treinamento.

4.2.3 Treinamento do modelo

Esta secdo apresentard cinco estratégias de treinamento diferentes, cada uma relacionada
a um modelo distinto, sendo eles: LSTM, xLSTM, BERT, um modelo hibrido que utiliza a
arquitetura BERT e CNN, e, por fim, LLM.

4.2.3.1 Arquitetura baseada em Long Short Term Memory Neural Network

A arquitetura do modelo de classificacao baseia-se em uma rede LSTM estruturada em
fluxo sequencial. O processamento inicia-se com uma camada de Embedding de 256 dimensdes,
aplicada a um vocabuldario de 1.000 termos, utilizando mdscaras de atencao para normalizar o
comprimento das entradas. O ntcleo de processamento € composto por duas camadas LSTM
sobrepostas, cada uma com 256 unidades. A saida é consolidada por uma camada de Mean
Pooling e direcionada a uma cabeca de classificacdo que inclui: uma camada de Dropout a uma
taxa de 30%, uma camada densa intermedidria de 32 neurdnios com uma fun¢ao de ativacao
ReLU, um segundo estdgio de Dropout com a mesma taxa anterior e uma camada de saida com
4 neurdnios para a classificacdo dos sentimentos. 4 neur6nios, correspondentes as classes de

sentimento.
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Figura 4.4 — Arquitetura da estratégia ao utilizar Long Short Term Memory Neural Network.
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A arquitetura, portanto, combina uma representacao vetorial eficiente de palavras com a
capacidade de memoria de uma LSTM. As camadas de Dropout garantem a robustez do modelo,

e as camadas lineares finais traduzem os padrdes aprendidos em uma previsdo de sentimento.

4.2.3.2 Arquitetura baseada em Extended Long Short Term Memory Neural Network
(xLSTM)

A estratégia de classificacdo baseia-se na arquitetura XLSTM, iniciando com um vocabu-
lario de 5.500 termos, oferecendo maior conhecimento do contexto geral do conjunto de dados, o
que a torna uma estratégia diferente do modelo LSTM, obtendo um desempenho melhor com
mais vocabuldrio disponivel. O modelo utiliza uma camada de Embedding de 256 dimensdes
que alimenta blocos empilhados de mLSTM e sLSTM. A rede integra uma func¢ao de ativacao
GELU e normaliza¢do das camadas para estabilidade. A saida dos blocos € consolidada via Mean
Pooling mascarado, seguida de normalizagdo e Dropout com uma taxa de 10%. O estagio final
consiste em uma camada densa de 64 unidades que projeta os dados para os 4 neur6nios de saida

correspondentes as classes de sentimento.

Figura 4.5 — Arquitetura do modelo xLSTM.
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Fonte: Préprio Autor
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4.2.3.3 Arquitetura baseada em Bidirectional Encoder Representations from Transformers

O modelo de transfer learning utiliza uma arquitetura de transformadores configurada
para um ajuste seletivo, mantendo os pesos das camadas de embeddings e dos oito primeiros
blocos do codificador congelados. A atualizacdo dos gradientes concentra-se exclusivamente nas
quatro camadas finais da rede para especializagc@o na tarefa. A representacdo contextual é extraida
do estado oculto do primeiro token da sequéncia, pois contém informagao resumida sobre toda a
sequéncia, sendo, portanto, menos custosa de ser utilizada na classificacdo, e € submetida a um
Dropout de 20%. O vetor resultante passa por uma camada linear de 32 dimensdes com ativagdo
GELU e um segundo estdgio de regularizacdo, finalizando em uma camada de saida com quatro

neurdnios para classificacdo dos sentimentos.

Figura 4.6 — Arquitetura da estratégia ao utilizar BERT.
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Fonte: Préprio Autor

4.2.3.4 Arquitetura do modelo hibrido Bidirectional Encoder Representations from Trans-
Jormers e Convolutional Neural Networks

A estratégia de modelagem utiliza uma arquitetura hibrida que integra Transformers para
contexto global e CNN para padrdes locais. O modelo base aplica um ajuste fino, mantendo as
camadas de embeddings e os oito primeiros blocos do codificador congelados, concentrando o

aprendizado exclusivamente nas camadas superiores.
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Os estados ocultos da dltima camada do codificador sdo transpostos para um bloco
convolucional unidimensional em dois estdgios. O primeiro estagio utiliza convolu¢do com 128
canais, kernel de tamanho 5, funcdo de ativacdo ReLU e Dropout de 30%. O segundo estdgio
refina a representacdo para 32 canais, utilizando padding para preservar a dimensao sequencial. A
consolidacdo das caracteristicas € realizada por uma operacao de Max Pooling, seguida por uma

camada linear de saida que projeta os dados para os quatro neurdnios das classes de sentimento.

Figura 4.7 — Arquitetura da estratégia ao utilizar BERT em conjunto com a arquitetura CNN.
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Fonte: Préprio Autor

4.2.3.5 Arquitetura baseada em Large Language Model (LLM)

A estratégia de modelagem proposta fundamenta-se na utilizacdo do modelo LLLM Llama
3.2, baseado em uma arquitetura Transformer. O processamento inicial dos dados € realizado por
um tokenizador especializado que padroniza as sequéncias de texto para um comprimento fixo,
utilizando méscaras de atencdo. Para viabilizar o treinamento e a adaptacdo do Llama, o modelo
integra uma estrutura de Low-Rank Adaptation (LoRA) aplicada aos mddulos de projecao de
atencdo e camadas finais do modelo, permitindo a especializacdo do conhecimento linguistico

para a tarefa de classificagdo com o pardmetro rank com valor 16 e o alpha com valor 32.
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A extragdo de caracteristicas da rede ocorre por meio de uma técnica de pooling no estado
oculto do ultimo token vélido de cada sequéncia, ja que carrega todo um contexto semantico
importante para utilizar na classifica¢do, consolidando a representacdo contextual final gerada
pelo Llama. Este vetor € entdo processado por uma cabeca de classificacdo sequencial, composta
por uma camada de normalizacdo, que estabiliza as ativagdes provenientes do niicleo do modelo.
Na sequéncia, a dimensionalidade € reduzida por uma camada linear para 16 unidades, seguida
pela funcado de ativacdo GELU e uma camada de Dropout com taxa de 40%. O est4gio final
consiste em uma camada linear de saida que mapeia as representacdes para as quatro classes de

sentimento alvo.

Figura 4.8 — Arquitetura do modelo LLM.
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4.2.4 Avaliacdo do modelo

Ap0s o treinamento dos modelos, foram aplicadas métricas de avaliacdo com o objetivo
de mensurar o desempenho obtido frente a tarefa proposta. As métricas utilizadas foram: acuracia,
precisio, revocacao (ou sensibilidade) e F'/-Score. Tais métricas permitem uma andlise abrangente
da capacidade do modelo em classificar corretamente os dados, especialmente em cendrios com

desequilibrio entre as classes.
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As respectivas formulas utilizadas para o cédlculo dessas métricas estdo descritas nas
Equacgdes (2.10), (2.11), (2.12) e (2.13).

Para a consolidacao das métricas em um cendrio multiclasse, optou-se pela utilizacao da
média macro. Diferente da média ponderada, que prioriza o volume total de acertos, a abordagem

macro avalia o desempenho do modelo sob uma perspectiva de equidade entre as categorias.

Nesse método, a precisdo, a revocacao e o F'/-score sdo calculados isoladamente para
cada classe, e o resultado final é obtido por meio da média aritmética simples desses valores.
Essa escolha metodoldgica € estratégica para o presente trabalho, pois assegura que cada estado
emocional tenha 0 mesmo peso na avaliacdo final, independentemente de sua representatividade
numérica no dataset. Dessa forma, o modelo € penalizado caso negligencie as classes minoritdrias
para favorecer a classe majoritdria, garantindo um sistema de classificacdo mais justo e sensivel

as nuances emocionais menos frequentes, mas clinicamente relevantes.



S5 Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com os métodos e estratégias apresentados
no Capitulo 4 dos modelos BERT, BERT em conjunto com CNN, LSTM, xLSTM e o uso do
LLM Llama. Na secdo 5.1 apresentam-se as especificagdes da mdquina utilizada para treinamento,
bem como as configuragdes e hiperparametros utilizados. Por fim, na secdo 5.2, mostra-se uma
andlise dos resultados de cada método de balanceamento utilizado e, ao final, uma andlise geral

dos modelos.

5.1 Setup de experimentos

Para a execugdo dos algoritmos, utilizou-se o ambiente do CSILab com uma maquina
Intel 19-10900 com 10 ntcleos fisicos (20 threads) de 2,80 GHz e 128 GB de RAM DDR4, que
possui uma GPU RTX 3090, com 24 GB de RAM GDDR6X e mais de 10 mil cuda cores. A
implementacdo de cada algoritmo dos modelos classificadores foi realizada utilizando a linguagem
Python juntamente com o framework Pytorch. Por fim, utilizou-se a biblioteca Scikit Learn para

avaliacao das métricas dos modelos.

5.1.1 Configuraciao dos parametros de treinamento

O treinamento dos modelos foi realizado utilizando configuracdes distintas de taxa de
aprendizado e tamanho de lote, definidas de acordo com a arquitetura avaliada. Para o modelo
baseado em LLM, foram utilizadas quatro épocas de treinamento, com learning rate de 1,1 x 10~*
e tamanho de lote igual a oito. J4 para os modelos baseados em arquiteturas recorrentes do tipo
LSTM e xLSTM, o treinamento foi conduzido com oito épocas, adotando-se um learning rate de
2 x 10~* e tamanho de lote de 64, visando o melhor exploracdo temporal das sequéncias textuais.
Por fim, os modelos baseados em BERT e BERT com CNN foram treinados por 4 épocas, com

learning rate de 1,1 x 10~* e tamanho de lote de 32.

Em todos os experimentos, a funcdo de perda utilizada foi a entropia cruzada categorica,

adequada para tarefas de classificacao multi-classe.

A otimizagd@o dos pesos dos modelos foi realizada por meio de um otimizador adaptativo
com regularizacao AdamW, permitindo ajustes dindmicos das taxas de atualizacdo dos pardmetros
ao longo do treinamento. Adicionalmente, foi adotada uma estratégia de agendamento da taxa de
aprendizado, com reducgdo progressiva linear ao longo das épocas, incluindo uma fase inicial
de aquecimento, de modo a favorecer a convergéncia e evitar oscilacdes abruptas no inicio do

processo de treinamento a uma taxa de 10%.
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5.2 Resultados

Nesta secao € apresentado a andlise dos resultados de cada método de balanceamento

aplicado no conjunto de dados de treino, assim como o desempenho do conjunto de dados base.

5.2.1 Estudo da utilizacao do conjunto de dados Base

A Tabela 5.1 evidencia uma distin¢ao consistente de desempenho em favor das arquiteturas
fundamentadas em mecanismos de aten¢do e do modelo hibrido, em detrimento das redes
recorrentes puras. O modelo BERT destacou-se como a abordagem mais robusta do experimento,
alcancando a maior acurécia (0,8106) e o melhor F/-Score (0,7653), o que atesta sua superior
capacidade de capturar dependéncias contextuais e de generalizar adequadamente sobre os
dados. Em contraste, o LLLM, embora tenha apresentado a maior precisdao do conjunto (0,7925),
exibiu um comprometimento relevante da revocagado, caracterizando um trade-off que sugere um
comportamento mais conservador na identificacdo de instancias positivas. Por sua vez, o modelo
hibrido demonstrou um perfil estatistico mais equilibrado, com valores de precisdo e revocacao

praticamente equivalentes.

Tabela 5.1 — Comparativo das métricas de desempenho dos modelos testados.

Modelo Acuracia Precisao Revogacio F1-Score

BERT 0,810577 0,777172  0,756040  0,765267
BERT-CNN 0,800962 0,754933  0,750563  0,748570
LLM Llama 0,807692 0,792534  0,721529  0,750418
LSTM 0,713462 0,519894  0,558484  0,538134
xLSTM 0,750962 0,701424  0,641129  0,658908

Fonte: Préprio autor.

No contexto das redes recorrentes, observa-se que o XLSTM apresentou avancos signifi-
cativos em relagdo a arquitetura LSTM tradicional, elevando a acurdcia para 0,7510 e reduzindo
parcialmente as limitagdes associadas a modelagem de dependéncias de longo prazo. Ainda
assim, a LSTM convencional obteve os piores resultados em todos os indicadores avaliados, com
um F'I-Score de apenas 0,5381, evidenciando sua dificuldade em lidar com a complexidade dos

dados quando comparada as arquiteturas de estado da arte.

Sob outra perspectiva, ao confrontar esses resultados com os cendrios de treinamento
e validagdo, observa-se, conforme ilustrado na curva de treinamento da Figura 5.1, que os
modelos baseados em Transformers (BERT, Hibrido e LLM Llama) atingem rapidamente seu
pico de desempenho no conjunto de validacdo, por volta da quarta época, o que corrobora
os valores de acurdcia superiores a 0,80 reportados na Tabela 5.1. Entretanto, o grafico da
Figura 5.1 revela uma discrepancia no comportamento da LLLM Llama, cuja acuricia no conjunto
de treinamento cresce abruptamente até valores préximos de 0,95, enquanto a acurdcia de

validacdo permanece praticamente estavel. Tal divergéncia indica uma memorizagdo excessiva
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dos dados de treino, explicando sua elevada precisdao, mas também sugerindo a ocorréncia
de overfitting. Em contrapartida, as redes recorrentes exibem um processo de aprendizagem
mais gradual e aproximadamente linear, demandando até oito épocas para estabilizacdo. A
superioridade do xXLSTM em relagdao ao LSTM, observada nas métricas finais, é corroborada pela
inclinacao mais acentuada de sua curva de aprendizado, embora ambas permanecam aquém da

capacidade de modelagem demonstrada pelas arquiteturas baseadas em mecanismos de ateng¢ao.

5.2.2 Estudo do impacto da utilizacao do método de Class Weights

A Tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo do método de class weights,
evidenciando a superioridade do modelo LLLM Llama como a arquitetura de melhor desempenho
neste experimento; todavia, ndo superou os resultados de acurdcia dos experimentos sem o
método. Esse modelo atingiu a acurdcia mdxima observada no experimento (0,8000), além de
registrar o maior F'/-Score (0,7590), superando de forma marginal o BERT, cuja acuricia foi
de 0,7952. Esses resultados indicam que a ponderagdo das classes contribuiu para uma melhor
adaptacao dos modelos baseados em mecanismos de atengdo ao desbalanceamento do conjunto
de dados.

Tabela 5.2 — Comparativo das métricas de desempenho dos modelos testados utilizando Class

Weights
Modelo Acuriacia Precisio Revocacao F1-Score
BERT 0,7952 0,7228 0,7815 0,7462

BERT-CNN  0,7817 0,7098 0,7901 0,7374
LLM Llama  0,8000 0,7545 0,7638 0,7590
LSTM 0,5923 0,5439 0,6355 0,5437
xLSTM 0,6962 0,6288 0,7157 0,6550

Fonte: Préprio autor.

Apesar do desempenho global inferior, 0 modelo hibrido destacou-se pela sua capacidade
de identificar instancias da classe positiva, alcangando a maior revocacdo entre todos os modelos
avaliados (0,7901). Tal comportamento sugere que essa arquitetura € particularmente adequada
para cendrios em que a minimizagao de falsos negativos é prioritaria, ainda que esse ganho ocorra
em detrimento da precisdo, que se manteve em um patamar inferior (0,7098).Para um melhor

entendimento, pode-se observar a Figura 5.2.

Na Figura 5.2 mostra-se um alto indice de acerto em duas classes (negativo e neutro), o

que pode ser observado também na Figura 5.3, com um maior indice de acerto.

Porém, apesar de obter uma acurdcia maior, o modelo hibrido proporciona um equilibrio
maior ao acertar as outras classes, mesmo sendo inferior em acuricia, demonstrando sua alta

revocagao neste cendrio.
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Figura 5.1 — Curvas de acurdcia durante o treinamento referente ao conjunto de treino e ao
conjunto de validacdo dos modelos avaliados.
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Fonte: Préprio autor.

No que se refere as redes recorrentes, observa-se uma desvantagem clara em relagdo as

arquiteturas baseadas em Transformers. Embora o xLSTM tenha apresentado um avango expres-
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Figura 5.2 — Matriz de confusdao do modelo BERT-CNN.
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Fonte: Préprio autor.

sivo em acurdcia quando comparado a LSTM tradicional, ambas as arquiteturas permaneceram
abaixo do desempenho alcangado pelos modelos de atenc¢ao, indicando limitagdes estruturais

para lidar com a complexidade do problema proposto.

A andlise das curvas de treinamento e validacdo, ilustradas na Figura 5.4, reforca essas
conclusdes. Os modelos LLM e BERT demonstram uma convergéncia acelerada, atingindo niveis
elevados de acurdcia ja por volta da quarta época. No entanto, o grifico também evidencia um
comportamento caracteristico de overfitting, uma vez que a acurdcia no conjunto de treinamento
continua a crescer de forma acentuada, ultrapassando 0,90, enquanto a acurdcia de validacao se

estabiliza em torno de 0,80.

Em contraste, as redes recorrentes apresentam um processo de aprendizado mais lento
e aproximadamente linear, estendendo-se até a oitava época. Esse padrdo visual confirma que,
mesmo com maior tempo de treinamento, tais arquiteturas nao dispdem de capacidade paramétrica
suficiente para competir com os mecanismos de atengdo frente a complexidade deste corpus
especifico. Observa-se, adicionalmente, certa instabilidade durante o treinamento da rede LSTM,
embora, ao final do processo, a acurdcia de validacao convirja para valores compativeis com

aqueles observados no treinamento, ainda que em um patamar inferior aos demais modelos.
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Figura 5.3 — Matriz de confusdo do modelo LLM.
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Fonte: Préprio autor.

5.2.3 Estudo do impacto da utilizacio EDA em conjunto com a técnica
Class Weights

A Tabela 5.3 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo combinada de EDA e
do método de Class Weights. Observa-se que o modelo LLLM alcancou o melhor desempenho
global, registrando uma acuracia de 82% e o maior F/-Score (0,7738). Esse resultado indica
uma capacidade superior de equilibrar precisao e revocacao, sugerindo que a estratégia conjunta
de aumento de dados e ponderacao das classes contribuiu de forma efetiva para a melhoria da

generalizacdo, mesmo em um contexto de potencial desbalanceamento do conjunto de dados.

O modelo hibrido também apresentou um desempenho competitivo, com destaque para
a revocacdo (0,7675), valor superior ao obtido pelo BERT. Esse comportamento sugere que a
arquitetura hibrida para o contexto do corpus avaliado, quando treinada com dados aumentados,
torna-se mais sensivel a identificagdo correta de instancias que estavam mais desbalanceadas,
caracteristica particularmente relevante em aplicagdes nas quais o custo associado a falsos nega-
tivos € elevado. O BERT, por sua vez, embora mantenha um desempenho robusto e consistente,

apresentou resultados ligeiramente inferiores aos do LLLM nesse cendrio experimental.

Em contraste, o modelo LSTM apresentou o pior desempenho em todas as métricas
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Figura 5.4 — Curvas de acurécia durante o treinamento utilizando Class Weights referente ao
conjunto de treino e ao conjunto de validagao dos modelos avaliados.
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avaliadas. Mesmo com a incorporag¢do de técnicas de aumento de dados e da utilizagdo de pesos

na funcao de perda, as limitagdes estruturais inerentes as arquiteturas sequenciais tradicionais

tornam-se evidentes quando comparadas aos modelos baseados em mecanismos de atencdo. O
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Tabela 5.3 — Comparativo das métricas de desempenho dos modelos testados utilizando EDA e
Class Weights

Modelo Acuracia Precisio Revocacao F1-Score

BERT 0,8000 0,7583 0,7439 0,7505
BERT-CNN  0,7971 0,7428 0,7675 0,7540
LLM Llama  0,8200 0,7764 0,7713 0,7738
LSTM 0,6702 0,5511 0,5819 0,5555
xLSTM 0,7288 0,6558 0,7175 0,6782

Fonte: Préprio autor.

xLSTM, apesar de demonstrar uma melhora significativa em relacdo a LSTM convencional,
ainda permanece aquém do desempenho alcangado pelos modelos baseados em Transformers,
indicando que os ganhos obtidos sdo incrementais, porém insuficientes para competir em cendrios

de maior complexidade.

A andlise das curvas de aprendizado apresentadas na Figura 5.5 revela que, apesar da
melhoria nos resultados globais, os modelos ainda exibem indicios de overfitting. Observa-se
uma discrepancia entre as curvas de treinamento e de validacdo, mesmo apds a aplicacao do
aumento de dados por meio do EDA. Esse comportamento é mais pronunciado nos modelos
baseados em Transformers, os quais, embora tenham alcancado os melhores resultados, ainda

apresentam potencial para ajustes adicionais.

5.2.4 Estudo do impacto da utilizacao da GenAl para gerar dados sintéticos

com Class Weights

A Tabela 5.4 apresenta os resultados obtidos com a combinacio de dados sintéticos gera-
dos por modelos generativos e a aplicacdo do método de Class Weights. Observa-se que o modelo
BERT alcangou o melhor desempenho global, registrando uma acuricia de 81,83% e o maior
F1-Score (0,7709). Esses resultados indicam que o modelo se beneficia de forma significativa do
aumento da diversidade introduzido pelos dados sintéticos, mantendo um equilibrio adequado
entre precisdo e revocagdo. Ademais, a utilizacdao de pesos na fun¢do de perda contribuiu para a

estabilizacdo do processo de aprendizado, mitigando o viés em favor das classes majoritarias.

O modelo hibrido destacou-se pelo maior valor de revocacdo (0,7698), o que sugere uma
maior sensibilidade na identifica¢do correta das instincias da classe-alvo. Esse comportamento
é coerente com cendrios em que a ampliagdo sintética dos dados favorece uma cobertura mais
ampla do espaco semantico da classe minoritdria. Contudo, observa-se uma leve redu¢ao na

precisdo, evidenciando um trade-off entre cobertura e seletividade.

O modelo LLM Llama apresentou desempenho consistente, porém inferior ao BERT
nessa configuracdo experimental. Embora tenha mantido valores relativamente equilibrados

de precisao e revocacao, os resultados sugerem que essa arquitetura pode ser mais sensivel a
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Figura 5.5 — Curvas de acurdcia durante o treinamento utilizando Class Weights e EDA referente
ao conjunto de treino e ao conjunto de valida¢do dos modelos avaliados.
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redundancias semanticas introduzidas por técnicas de parafraseamento, o que pode impactar

negativamente sua capacidade de generalizacdo.
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Tabela 5.4 — Comparativo das métricas de desempenho dos modelos testados utilizando dados
sintéticos parafraseados e Class Weights.

Modelo Acuriacia Precisio Revocacao F1-Score

BERT 0,8183 0,7927 0,7629 0,7709
BERT-CNN  0,7942 0,7389 0,7698 0,7510
LLM Llama  0,7962 0,7588 0,7346 0,7456
LSTM 0,6635 0,6010 0,6573 0,6119
xLSTM 0,7202 0,6524 0,7185 0,6765

Fonte: Préprio autor.

As arquiteturas recorrentes, representadas pelos modelos LSTM e xLSTM, apresentaram
desempenho inferior quando comparadas aos modelos baseados em Transformers. Apesar de o
xLSTM demonstrar uma melhora relevante em relacao ao LSTM convencional, os resultados
indicam que redes recorrentes possuem capacidade limitada para explorar plenamente a diver-
sidade linguistica introduzida por dados sintéticos gerados por modelos generativos, mesmo

quando combinadas com estratégias de ponderacao da funcao de perda.

A andlise das curvas de aprendizado apresentadas na Figura 5.6 revela que os modelos
ainda exibem indicios de overfitting, sendo esse comportamento mais pronunciado nos modelos
baseados em Transformers e no xLSTM. Tal padrio evidencia desafios adicionais de generalizacao
diante do desequilibrio de classes, mesmo apds a tentativa de mitigacao por meio da inser¢ao
de dados sintéticos. Esses resultados sugerem que, embora o aumento de dados contribua para
ampliar a diversidade do conjunto de treinamento, ajustes adicionais no processo de regularizagdo
e na estratégia de geracao de dados podem ser necessarios para que os modelos alcancem um

regime de aprendizado mais estdvel e generalizdvel.

5.3 Discussao dos resultados

As andlises individuais dos experimentos evidenciam de forma consistente que o de-
sempenho dos modelos € fortemente influenciado tanto pela arquitetura adotada quanto pelas
estratégias empregadas para mitigar o desbalanceamento dos dados. Em todos os cendrios avalia-
dos, observa-se uma superioridade sistemdtica dos modelos baseados em mecanismos de aten¢do

quando comparados as arquiteturas recorrentes tradicionais.

No cendrio base, no qual ndo foram aplicadas técnicas explicitas de balanceamento,
os modelos baseados em Transformers ja demonstram elevada capacidade de generalizagdo,
alcancando rapidamente niveis de acuricia superiores a 80% no conjunto de teste. Contudo,
a andlise das curvas de treinamento e validacdo revela que, particularmente no caso do LLM,
esse alto desempenho € acompanhado por um comportamento caracteristico de overfirting. Tal
fendmeno manifesta-se pela divergéncia progressiva entre as curvas, com a acurdcia no conjunto

de treinamento aproximando-se de 0,95, enquanto o desempenho no conjunto de validagao
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Figura 5.6 — Curvas de acurdcia durante o treinamento utilizando Class Weights e dados sintéticos
gerados por GenAl referente ao conjunto de treino e ao conjunto de validacdo dos
modelos avaliados.
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permanece estagnado.

A introdu¢do do método de Class Weights promoveu uma redistribui¢cao mais equilibrada
do processo de aprendizado, resultando em ganhos consistentes de revocacdo, especialmente no
modelo hibrido. Na aplica¢do dos outros métodos de balanceamento, tal modelo seguiu-se se
destacando na métrica de revocacao, o que sugere um certo equilibrio no acerto das classes. Essa
estratégia mostrou-se eficaz na reducdo do viés em favor das classes majoritdrias. No entanto,
apesar desses avancos, a aplicagdo de pesos na funcao de perda ndo foi suficiente para eliminar

completamente os indicios de overfitting observados nos modelos baseados em atencao.

No experimento que combinou EDA com o uso de Class Weights, verificou-se um ganho
adicional no desempenho global, com destaque para o LLM Llama. Ainda assim, a andlise
das curvas de treinamento e validacdo indica que o aumento de dados, embora benéfico em
termos de métricas finais, pode ter contribuido para a intensificacao do overfitting, sobretudo nas

arquiteturas baseadas em Transformers.

De forma complementar, a utilizacdo de dados sintéticos parafraseados gerados por GenAl,
em conjunto com o método de Class Weights, resultou em melhorias relevantes, especialmente
para o BERT, que apresentou o melhor equilibrio geral entre precisao, revocagao e F'/-Score.
Entretanto, novamente observa-se que os ganhos quantitativos sao acompanhados por limitacdes
de generalizacdo, evidenciadas pela persistente discrepancia entre as curvas de treinamento e

teste.

Por fim, conclui-se que os modelos baseados em Transformers superam de forma con-
sistente aqueles derivados de redes recorrentes, com destaque para os modelos BERT e LLM
Llama. Além disso, embora as estratégias de balanceamento de classes tenham contribuido para a
melhoria de métricas especificas em determinados cendrios, tais abordagens ndo foram suficientes
para mitigar o fendmeno de overfitting, evidenciando desafios recorrentes de generalizacao no

processo de aprendizado dos modelos avaliados.



6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresenta as conclusdes obtidas acerca da realizacdo do trabalho, destacando
o cumprimento dos objetivos e os resultados que foram obtidos. Além disso, sdo apresentadas as

possibilidades futuras que podem ser utilizadas para a continuagdo do trabalho.

6.1 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo investigar e comparar o desempenho de diferentes
arquiteturas de redes neurais na tarefa de classificagdo de sentimentos em textos produzidos por
pacientes oncoldgicos. O foco central da pesquisa foi a identificacdo de padrdes emocionais
capazes de subsidiar a oferta de cuidados paliativos psicoldgicos mais eficazes. Para esse proposito,
foram avaliados modelos baseados em redes neurais recorrentes, como o LSTM e o XLSTM, bem
como arquiteturas fundamentadas em mecanismos de aten¢ao, incluindo o BERT, uma abordagem
hibrida BERT+CNN e um LLM da familia Llama, especificamente a versao 3.2. Adicionalmente,
investigou-se o impacto de diferentes estratégias de mitigacdo do desbalanceamento de dados,
tais como o uso de Class Weights, técnicas de aumento de dados por meio de EDA e a geracao

de dados sintéticos parafraseados com o auxilio de GenAl.

Os resultados obtidos demonstram, de forma consistente, a superioridade das arquiteturas
baseadas em Transformers em relagdo as redes neurais recorrentes tradicionais. Em todos os
cendrios avaliados, modelos como BERT, LLLM e a arquitetura hibrida apresentaram valores
superiores de acurdcia e F'/-Score, evidenciando maior capacidade de capturar dependéncias
semanticas complexas e de generalizar adequadamente em textos livres provenientes de redes

sociais.

A andlise dos diferentes cendrios de balanceamento revelou que o tratamento do desbalan-
ceamento de classes resultou em ganhos métricos moderados. O uso de Class Weights contribuiu
para o aumento da revocacgdo e para a redugdo do viés em favor das classes majoritdrias. Por
sua vez, as estratégias de aumento de dados, tanto por meio de EDA quanto pela geracao de
dados sintéticos com GenAl, proporcionaram ganhos adicionais nas métricas de desempenho.
Entretanto, a andlise das curvas de treinamento e valida¢cdo indicou que essas técnicas também
intensificaram o fendmeno de overfitting, especialmente nos modelos baseados em Transformers.
Esse comportamento sugere que o aumento de dados, quando nao cuidadosamente controlado,
pode introduzir redundancias semanticas capazes de comprometer a capacidade de generalizacao

dos modelos.

De maneira geral, o modelo BERT destacou-se como a solu¢cdao mais equilibrada ao

longo dos experimentos, apresentando desempenho consistente em termos de precisao, revocagao
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e F1-Score, particularmente nos cendrios que combinaram balanceamento de classes e dados
sintéticos. O LLM LLama, embora tenha alcangado os maiores valores absolutos em alguns
experimentos, demonstrou maior suscetibilidade ao overfitting, evidenciando a necessidade de

estratégias adicionais de regularizacao para garantir um aprendizado mais estdvel e generalizavel.

6.2 Trabalhos Futuros

Como proposta para trabalhos futuros, sugere-se a investigacao de técnicas de quantizacdo
pos-treinamento e de poda de neurdnios (pruning), com o objetivo de reduzir o custo computacio-
nal dos modelos, sem comprometer as caracteristicas fundamentais de suas arquiteturas robustas.
Essas abordagens podem viabilizar a aplicagdo dos modelos em ambientes com restricdes de

recursos, mantendo niveis adequados de desempenho.

De forma complementar, para mitigar o fendbmeno de overfitting associado as estratégias
de balanceamento de classes, recomenda-se a exploracdo de funcdes de perda sensiveis ao custo,
como a Focal Loss. Além disso, a adocao de técnicas alternativas de aumento de dados sintéticos,
como back-translation, pode contribuir para uma ampliacdo mais controlada da diversidade

semantica do conjunto de treinamento, reduzindo a introdu¢ao de redundancias.

Essas abordagens podem favorecer um equilibrio mais refinado entre a complexidade
estrutural dos modelos e sua capacidade de generalizacdo, especialmente em cendrios carac-
terizados por escassez ou desproporcionalidade de dados. Ademais, sugere-se o refinamento
das técnicas ja empregadas, como a exploracio de diversas variagdes do LORA(YANG et al.,
2024), bem como a incorporacao de dados provenientes de bases adicionais, com o objetivo
de enriquecer o conjunto de dados. A ampliagado e diversificacdo das fontes de dados tendem a
aumentar o potencial de aprendizado dos modelos e a promover uma generalizacao mais robusta

dos resultados obtidos.
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5.1. O prompt utilizado foi:

Enhance the dataset contained in this CSV file by paraphrasing and slightly diver-
sifying the texts in the ’posts’ column, focusing only on rows where the 'predicted’
column has the classes ’positive’. The goal is to generate additional variations that
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* Etapa 2: [Revisdo de texto]. [Revisao de texto visando erros de portugués e correcdo de
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