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Abstract. This work presents the development and evaluation of an artificial
intelligence model for the automatic classification of Complementary Course
Activity certificates. The approach employs supervised learning algorithms im-
plemented in Python using the Scikit-learn library, evaluated on a pre-labeled
corpus of certificates from the Bachelor’s degree program in Computer Science
at IFFar/FW. The experiments indicate accuracy above 70% for all models, with
the Neural Network achieving 82.54%, demonstrating the potential of the solu-
tion as a tool to support academic management.

Resumo. Este trabalho apresenta o desenvolvimento e a avaliacdo de um mo-
delo de inteligéncia artificial para a classificacdo automadtica de certificados
de Atividades Complementares de Curso. A abordagem utiliza algoritmos de
aprendizado supervisionado implementados em Python com a biblioteca Scikit-
learn, avaliados a partir de um corpus pré-rotulado de certificados do curso de
Bacharelado em Ciéncia da Computacdo do IFFar/FW. Os experimentos indi-
cam acurdcia superior a 70% para todos os modelos, com destaque para a Rede
Neural, que alcancou 82,54%, demonstrando o potencial da solugcdo como fer-
ramenta de apoio a gestdo académica.

1. Introducao

Com o avango da transformacdo digital nos ultimos anos, a quantidade de documen-
tos digitais disponiveis em formatos como PDF cresce de forma acelerada em ambi-
entes académicos, administrativos e corporativos. Nesse contexto, a identificacdo e
classificacdo manual das informagdes contidas nesses documentos torna-se uma tarefa
cada vez mais trabalhosa, demandando tempo, esfor¢co e estando sujeita a erros e incon-
sisténcias. Além disso, a tarefa apresenta maior complexidade quando os documentos
possuem diferentes formatos, layouts ou niveis variados de qualidade na digitalizagao,
uma vez que isso aumenta o risco de falhas na identificacdo.

O processo de extracdo de dados de documentos envolve a identificacio e captura
de informacdes relevantes para cada aplicagdo, tais como nomes, datas, instituigcdes emis-
soras, descri¢des de atividades e outros dados pertinentes. Esses elementos sdo essenciais
para o correto registro, organizacdo e validacdo das informagdes em sistemas automati-
zados, possibilitando, entre outras possiveis aplicacoes, a categorizacdo de documentos,
a verificacdo da autenticidade, a alimentacao de bancos de dados e o suporte a processos
de tomada de decisao.



Considerando esse cendrio, torna-se evidente a necessidade de solucdes au-
tomdticas que possam extrair e classificar informagdes com maior agilidade e precisao.
Nesse contexto, técnicas de inteligéncia artificial podem ser utilizadas para reduzir erros
humanos, a otimizacao dos fluxos de trabalho e a melhoria na padroniza¢do dos resulta-
dos. Entre essas técnicas, destacam-se os métodos baseados em aprendizado de maquina
e processamento de linguagem natural, que sdo capazes de identificar padrdes, interpretar
o contetido dos documentos e extrair dados relevantes de forma consistente.

De modo geral, essas solu¢des utilizam algoritmos tradicionais de aprendizado su-
pervisionado, como Regressao Logistica, Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), Naive
Bayes, k-Nearest Neighbors (k-NN), Random Forest e Redes Neurais (MLP) (HASTIE
et al., 2009). Além desses métodos, hd também arquiteturas baseadas em redes neurais
profundas, incluindo Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e Redes Neurais Recorren-
tes (RNNs), particularmente eficazes para o processamento de dados mais complexos e
sequenciais (GOODFELLOW et al., 2016). Todos esses métodos exigem o treinamento
de modelos com dados previamente rotulados, permitindo que eles aprendam a identificar
padrdes e a associar entradas a categorias especificas, buscando maximizar a precisao das
classificagdes. A eficacia dessas solugdes, por sua vez, depende diretamente da quali-
dade e representatividade dos dados usados no treinamento, bem como de uma escolha
adequada de parametros dos algoritmos.

No contexto académico brasileiro, os certificados de atividades complementa-
res de curso desempenham um papel relevante, pois sdo utilizados para comprovar a
participacdo de estudantes em eventos, cursos, projetos e outras atividades extracurricula-
res exigidas pelos curriculos de cursos superiores. Esses certificados sdo frequentemente
disponibilizados em formato digital e como documentos PDF, e precisam ser analisados e
validados pelas institui¢cdes de ensino. A realizacdo manual desse processo pode se tornar
onerosa e suscetivel a inconsisténcias quando envolve um grande volume de documentos.

Diante dessa realidade, este trabalho propde o desenvolvimento de um modelo de
inteligéncia artificial para a classificacdo automatica de certificados de Atividades Com-
plementares de Curso, baseado em algoritmos de aprendizado supervisionado implemen-
tados em Python por meio da biblioteca Scikit-Learn. A proposta visa apoiar sistemas de
gestdo académica, contribuindo para a reducdo do esforco manual e para a melhoria da
padronizacido e confiabilidade da analise de certificados.

Dessa forma, o objetivo deste trabalho € desenvolver e avaliar um modelo de
classificagao automatica de certificados de Atividades Complementares de Curso, a partir
de documentos digitais em formato PDF, utilizando algoritmos de aprendizado super-
visionado. Para atingir esse objetivo, sdo avaliados diferentes algoritmos por meio de
conjuntos de experimentos computacionais, empregando um corpus composto por certi-
ficados reais, previamente rotulados, arquivados no curso de Bacharelado em Ciéncia da
Computagao do [FFar, Campus Frederico Westphalen.

O restante deste trabalho estd organizado como segue. Na Secdo 2 sdo apresenta-
dos os fundamentos tedricos e trabalhos relacionados. Na Sec¢do 3 € apresentada a meto-
dologia do trabalho, bem como a delimitacdo de escopo da pesquisa. A Secdo 4 apresenta
0s experimentos computacionais e principais resultados da implementacdo. Finalmente,
na Sec¢do 5, sdo apresentadas consideracdes finais e alternativas de trabalhos futuros.



2. Referencial Teorico

Nesta secdo, sdo expostos os conceitos fundamentais e as tecnologias essenciais para a
compreensao do estudo, além de serem discutidos trabalhos relacionados.

2.1. Atividades Complementares de Curso no IFFar/FW

As Atividades Complementares de Curso (ACCs) correspondem a um conjunto de
praticas extracurriculares que vao além da matriz curricular obrigatéria das disciplinas
do curso. Tais atividades sao frequentemente exigidas como componente obrigatdrio para
a integralizac@o do curso superior, contribuindo para a formag¢ao académica do estudante,
conforme diretrizes adotadas por diversas institui¢des de ensino no Brasil.

Particularmente, nos cursos de graduacdo oferecidos pelo Instituto Federal Far-
roupilha (IFFar), Campus Frederico Westphalen, estdo estabelecidas multiplas categorias
de Atividades Complementares de Curso (ACCs), que abrangem diferentes dimensodes
da formagdo académica, como ensino, pesquisa, extensdo, estagios, dentre outras. Es-
pecificamente, no curso de Ciéncia da Computagdo, existem 20 categorias distintas, cada
uma com limites maximos de carga horaria estabelecidos no Projeto Pedagogico do Curso
(PPC), de modo a incentivar o estudante a diversificar suas experiéncias formativas. Além
disso, o PPC define uma carga hordria total minima obrigatéria de 320 horas de ACCs
para a integralizacdao do curso, sendo este um requisito essencial para a colacdo de grau
(INSTITUTO FEDERAL FARROUPILHA, 2022).

Nesse contexto, a gestdo dessas atividades pode se tornar um processo complexo
e trabalhoso tanto para os alunos quanto para os coordenadores, especialmente quando re-
alizada de forma manual. Com o objetivo de tornar esse processo mais eficiente no [FFar,
campus Frederico Westphalen, SOUTHIER e DORNELES (2022) desenvolveram o Sis-
tema Integrado de Validag¢do de Atividades Complementares (SIVAC), um sistema web
baseado no framework Django que possibilita a submissao digital de certificados pelos es-
tudantes e a validacao 4gil por parte dos coordenadores, promovendo uma administracao
mais organizada e eficaz das ACCs. A partir desse projeto, os cursos de Bacharelado em
Ciéncia da Computacdo e Técnico em Informatica Integrado do IFFar/FW constituiram
uma base com cerca de 1000 certificados enviados ao SIVAC e classificados manualmente
em categorias distintas. Essa base representa o conjunto total de dados disponiveis, a par-
tir do qual foi selecionado o corpus especifico que serd utilizado como fonte de dados
para o desenvolvimento do presente trabalho.

Em complemento a esse sistema, KIRSCH e DORNELES (2023), utilizaram a
base de dados do SIVAC para desenvolver uma ferramenta em Python voltada ao reconhe-
cimento de entidades nomeadas em certificados de ACCs. A avalia¢do da ferramenta foi
realizada a partir do Corpus de Dados do SIVAC (CDS), composto por aproximadamente
530 certificados, a maioria em formato PDF e abrangendo diferentes tipos, como certi-
ficados de cursos, eventos, palestras e estagios, dos quais, apds a aplicagao de critérios
de selecdo, apenas 430 certificados foram utilizados nos experimentos. Os resultados in-
dicaram que a ferramenta apresentou desempenho satisfatorio na extracdo de entidades
como nomes, titulos, periodos e carga horéria, evidenciando o interesse e a viabilidade de
abordagens automatizadas no processamento de certificados.



2.2. Fundamentos de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo da ciéncia da computagdo que estuda agen-
tes capazes de perceber seu ambiente e agir racionalmente para atingir objetivos. A
IA abrange diversas areas, como percep¢ao, raciocinio, representacdo do conhecimento,
aprendizado, tomada de decisdo e acdo, sendo amplamente aplicada em tarefas especificas
como diagnésticos médicos, jogos, robdtica e dire¢ao autdnoma de veiculos. Dentre seus
subcampos, destaca-se o aprendizado de maquina, que permite que sistemas melhorem
seu desempenho a partir de dados, sem serem explicitamente programados para cada
situacdo (RUSSELL; NORVIG, 2013).

O aprendizado de maquina pode ser classificado em trés abordagens principais:
supervisionado, ndo supervisionado e por reforco. No aprendizado supervisionado, o
sistema aprende a partir de um conjunto de dados rotulados, isto é, exemplos em que as
entradas e suas respectivas saidas s@o conhecidas. Ja no ndo supervisionado, o objetivo é
descobrir estruturas ou padrdes ocultos em dados nao rotulados. Por fim, o aprendizado
por reforco € baseado na interacdo do agente com o ambiente, recebendo recompensas ou
penalidades de acordo com suas acoes (RUSSELL; NORVIG, 2013).

O desenvolvimento de um modelo de aprendizado supervisionado, frequente-
mente aplicado em tarefas de classificacdo, compreende as seguintes etapas principais:
(i) coleta dos dados, em que os dados brutos sdo obtidos; (ii) pré-processamento, com
limpeza, normalizacao e transformacao dos dados; (iii) treinamento do modelo com os
dados rotulados; (iv) avaliagdo do desempenho do modelo com métricas apropriadas; e
(v) implanta¢do, na qual o modelo ¢ utilizado em um ambiente real.

Alguns exemplos de algoritmos de classificacdo utilizados em problemas supervi-
sionados de aprendizagem de méquina incluem a Regressao Logistica, amplamente utili-
zada como baseline em tarefas de classificagdo textual; as Arvores de Decisao, que ofe-
recem interpretabilidade, embora possam sofrer com sobreajuste; o Random Forest, que
combina multiplas drvores de decisdo; as Médquinas de Vetores de Suporte (SVM), fre-
quentemente empregadas em dados de alta dimensionalidade, como textos; € o k-Nearest
Neighbors (k-NN), um método baseado em instancias, sensivel a escolha da métrica de
distancia. Cada um desses algoritmos possui caracteristicas que os tornam mais indicados
conforme a natureza dos dados e os objetivos especificos do problema a ser resolvido.

A avaliacido do desempenho de um modelo de classificacao utiliza métricas como
acuricia, precisdo, revocagdo (recall) e medida F1 (Fl-score). A acurécia representa a
proporcao de acertos sobre o total de previsdes. A precisdao representa a propor¢cao de
instancias corretamente classificadas como positivas entre todas aquelas que o modelo
classificou como positivas. O recall refere-se a propor¢do de instancias positivas corre-
tamente identificadas entre todas as instincias que de fato pertencem a classe positiva.
Ja a medida F1 é a média harmonica entre precisdo e revocacdo, sendo particularmente
relevante em cendrios com desequilibrio entre as classes, pois proporciona uma avalia¢ao
mais equilibrada do desempenho do modelo (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

2.3. Python

Python € uma linguagem de programacao de alto nivel, interpretada e de propdsito geral,
amplamente reconhecida por sua sintaxe clara, concisa e intuitiva. Sua enfase na legibi-



lidade do cddigo e na reducdo do custo de manuteng@o a torna especialmente acessivel
tanto para iniciantes quanto para desenvolvedores experientes.

A linguagem também conta com uma extensa variedade de bibliotecas nativas e
de terceiros, as quais oferecem suporte ao desenvolvimento dos mais diversos tipos de
projetos. Nesse contexto, Python é amplamente utilizado em 4reas como desenvolvi-
mento web, automacgdo de tarefas, andlise e visualizagdo de dados, inteligéncia artificial,
aprendizado de maquina, computacio cientifica, aplicagcdes desktop, entre outras.

Além disso, por ser um software livre e de c6digo aberto, seu cddigo-fonte pode
ser estudado, modificado e redistribuido livremente. Esse modelo promove o fortale-
cimento de uma comunidade global ativa e colaborativa, que contribui continuamente
para a evolugdo da linguagem e a expansdo de seu ecossistema (PYTHON SOFTWARE
FOUNDATION, 2025).

2.4. Scikit-Learn

Scikit-learn € uma biblioteca de aprendizado de mdquina desenvolvida em Python, ampla-
mente utilizada para a implementacdo de algoritmos supervisionados e nao supervisiona-
dos, como regressao, classificacdo, agrupamento, redu¢do de dimensionalidade e sele¢ao
de caracteristicas. Sua interface € simples e consistente, o que facilita a implementagao,
além de permitir a criacdo de modelos eficientes com poucas linhas de codigo.

Além de sua diversidade de algoritmos, a Scikit-learn também se destaca por ofe-
recer ferramentas para avaliacdo e validacdo de modelos, como cross-validation, métricas
de desempenho, ajuste de hiperparametros e pipelines para automacio de fluxos de tra-
balho. Esses recursos tornam o processo de modelagem mais robusto e confiavel, contri-
buindo para a reprodutibilidade dos experimentos e a padronizacdo das etapas de treina-
mento e teste de modelos (SCIKIT-LEARN, 2025).

No contexto de tarefas de classificacdo supervisionada, a biblioteca retne dife-
rentes familias de algoritmos, que variam desde modelos probabilisticos e lineares até
métodos baseados em arvores, ensembles e redes neurais. Entre os classificadores tradici-
onalmente empregados em problemas de classifica¢do textual, destacam-se neste estudo
os métodos Naive Bayes, Arvores de Decisdao, SVM Linear, Redes Neurais, Regressao
Logistica e Random Forest, selecionados por permitirem testar abordagens distintas entre
si, variando desde modelos probabilisticos e lineares at¢ métodos baseados em arvores,
ensembles e redes neurais.

O Naive Bayes, implementado pela classe Mult inomialNB, € um modelo pro-
babilistico baseado no teorema de Bayes, que considera a frequéncia dos termos e assume
independéncia entre as features. E rapido, simples e especialmente eficaz em classificacio
de textos devido ao bom desempenho em dados esparsos.

As Arvores de Decisao, implementada pela classe
DecisionTreeClassifier, constr6i um conjunto hierdrquico de divisdes no
espaco de atributos, escolhendo em cada né a feature que melhor separa as classes. E
interpretdvel, mas pode sofrer sobreajuste em problemas de alta dimensionalidade, como
aqueles derivados de vetores TF-IDF.

O SVM Linear, implementado via LinearSVC, determina hiperplanos lineares
que maximizam a margem entre as diferentes classes. E bastante adequado para textos,



pois lida muito bem com uma grande quantidade de features e costuma oferecer excelente
desempenho em classificacdes multiclasse.

As Redes Neurais, implementadas com MLPClassifier, fornecem uma rede
neural feed-forward com camadas densas que ajusta pesos por retropropagacio. E ca-
paz de modelar relagdes nao lineares entre os termos, embora demande maior tempo de
treinamento e sensibilidade aos hiperparametros.

A Regressdo Logistica, acessada via LogisticRegression, € um método
de classificagdio linear que estima probabilidades das classes. E muito eficiente em da-
dos esparsos e de alta dimensionalidade, apresenta bom desempenho geral e permite
regularizagdo para evitar sobreajuste.

Finalmente, 0 método Random Forest, implementado via
RandomForestClassifier, € um método de ensemble que combina diversas
arvores de decisao treinadas sobre subconjuntos de dados e atributos. Reduz significati-
vamente o risco de sobreajuste e melhora a generalizacdo, embora cada arvore individual
nao seja ideal para dados altamente esparsos.

2.5. Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do sao discutidos trabalhos que abordam problemas semelhantes ao deste estudo,
com foco na classificagao automatica de documentos por meio de técnicas de inteligéncia
artificial, especialmente em contextos institucionais e administrativos.

CORREIA DA SILVA et al. (2018) destacam que o sistema judiciario brasileiro
recebe diariamente um volume extremamente elevado de processos, muitos dos quais
sdo encaminhados como um unico arquivo PDF contendo multiplos documentos distin-
tos. Cada um desses documentos precisa ser analisado individualmente para ser associ-
ado a etiquetas relevantes e, posteriormente, encaminhado a equipe responsavel. Nesse
contexto, os autores coletaram uma base de 6.814 documentos do Supremo Tribunal Fe-
deral, manualmente rotulados em seis categorias, e aplicaram uma rede neural convolu-
cional simples para automatizar a etapa de classificacdo. O modelo alcangou 90,35 %
de acurécia, evidenciando a eficdcia das redes neurais convolucionais na identificacdo
de caracteristicas relevantes em documentos digitalizados, mesmo diante de variacdes e
imperfei¢des na qualidade dos textos.

De forma complementar, NOGUTI et al. (2020) ressaltam que, nos Gltimos anos,
a aplicacdo de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) em documentos
juridicos tem se intensificado. O estudo teve como foco a automatizagdo da alocacio de
peticdes as suas respectivas areas do Direito para reduzir custos e tempo de andlise. Para
isso, foi proposto o uso de técnicas de PLN para classificacdo textual, de modo a catego-
rizar as descri¢cdes dos servigos prestados pelo Ministério Puablico do Estado do Paran4,
enquadrando-as em uma das dreas do Direito abrangidas pela instituicdo. Foram compara-
das diferentes abordagens de representagdo textual, incluindo matrizes termo-documento
e embeddings, com énfase no Word2Vec. Também foram avaliados trés modelos de
classificacao: modelos lineares, arvores de decisdao aprimoradas (boosted trees) e redes
neurais. Os melhores resultados foram alcangados pela combina¢do de Word2Vec, trei-
nado em um corpus especifico do dominio juridico, com redes neurais recorrentes do tipo
LSTM, atingindo 90% de acuricia na classificacdo de dezoito categorias distintas.



No contexto da administragao publica, CARVALHO (2024) propde duas aborda-
gens complementares para a classificacdo automatica de documentos sensiveis, com 0
objetivo de aumentar a segurancga e a transparéncia na gestdo documental. A primeira €
baseada em técnicas convencionais de PLN e expressdes regulares, destacando-se o0 mo-
delo BERT que atingiu 94% de acurécia na identificacdo de documentos sensiveis. A
segunda abordagem recorre a recuperacdo de informacgdo baseada em conteddo visual
(CBIR) para cendrios onde a extragdo de texto ndo € vidvel, classificando-os a partir de
caracteristicas de imagem e alcancando 87% de acuricia.

Esses trabalhos evidenciam o potencial das técnicas de aprendizado de maquina
e PLN aplicados na classificacdo documental em diferentes dominios institucionais, ser-
vindo como base metodoldgica para o desenvolvimento da solug¢do proposta neste estudo.

3. Metodologia

Esta secdo descreve os procedimentos metodolégicos adotados no desenvolvimento da
pesquisa, incluindo a defini¢do do escopo dos certificados analisados, a conversdao dos
documentos em formato PDF para texto e o treinamento e a avaliagdo dos modelos de
classificagcdo supervisionada.

3.1. Delimitacao do Escopo dos Certificados Analisados

Devido a variedade de formatos e estruturas presentes nos certificados reais que compdem
o corpus utilizado nesta pesquisa, torna-se necessaria a delimitagc@o clara do escopo de
analise. Desta forma, esse estudo esta restrito a analise de certificados de atividades com-
plementares arquivados no curso de Bacharelado em Ciéncia da Computagdo do Insti-
tuto Federal Farroupilha (IFFar), Campus Frederico Westphalen. O conjunto de dados é
composto por certificados previamente rotulados em 20 categorias numeradas de 1 a 20,
emitidos pelo préprio IFFar e por diversas outras institui¢des publicas e privadas.

Para esse estudo, os certificados pertencentes a categorias com menos de cinco
registros submetidos (2, 3, 7, 8, 12, 13, 15, 16 e 17) foram excluidos da anélise, por ndao
fornecerem dados suficientes para o treinamento e avaliacdo dos modelos de classificacao.
Para as categorias referentes a publicacdo de artigos ou anais de eventos/periddicos (cate-
gorias 9, 10 e 11), foi necesséria a unido em uma unica classe, uma vez que os certificados
nao apresentavam informagdes suficientes para distinguir entre artigos com e sem Qualis
ou com diferentes niveis de Qualis.

Além disso, assume-se que cada certificado € representado por um arquivo no for-
mato PDF e que as informagdes relevantes para a classificacdo encontram-se disponiveis
nos 4.000 caracteres textuais iniciais extraidos do documento. Embora os certificados
possam apresentar diferentes layouts, assume-se que todos contenham contetdo textual
reconhecivel em algum dos objetos de texto presentes no arquivo PDF. Assim, sdo ex-
cluidos do escopo documentos que, apds o processo de extracdo e limpeza, ndo produzi-
ram texto legivel ou apresentaram apenas elementos incompativeis com a anélise, como
imagens incorporadas sem camada textual.

3.2. Procedimento de Conversao dos Certificados PDF em Texto

Para possibilitar a extragdo de informagdes a partir dos certificados no formato PDEF,
tornou-se necessario converté-los em texto. Para este processo, utilizou-se o utilitario



de linha de comando Pdftotext, fornecido pela biblioteca Poppler de renderizacao de ar-
quivos PDF (POPPLER, 2025). Apds a conversdo com o utilitdrio, o texto extraido foi
submetido a um processo de limpeza e normalizagdo (pré-processamento), baseado na
abordagem de KIRSCH e DORNELES (2023). A implementacdo original de KIRSCH
consistia na remog¢ao de quebras de linha, normalizacdo de multiplos espagos consecu-
tivos e substitui¢ao de aspas duplas por simples. Além destes procedimentos, neste tra-
balho, o texto ainda foi convertido para letras minusculas, foi feita a remoc¢do de acentos
e eliminacdo de caracteres especiais € nimeros (mantendo apenas letras), resultando em
uma versao continua e padronizada do contetudo textual, para servir como entrada para a
etapa subsequente de aumento de dados.

3.3. Técnica de Aumento de Dados

Técnicas de aumento de dados ( também conhecidas como data augmentation), ou criagao
artificial de dados de treino por meio de transformagdes, sio amplamente estudadas na
literatura e reconhecidas por melhorar a generalizagdo de modelos de aprendizado de
maquina. De acordo com Bayer et al., 2022, essa estratégia € util para diversos objetivos,
incluindo a regularizacdo de modelos, a reducdao do esforco de rotulagem, a diminui¢ao
do uso de dados do mundo real, principalmente em dominios sensiveis a privacidade, e o
balanceamento de conjuntos de dados desbalanceados.

Nos experimentos deste estudo, foram considerados dois cendrios para avaliagao
dos modelos de classificag@o textual: um utilizando os certificados originais, sem aumento
de dados, e outro aplicando data augmentation experimentalmente. Neste tltimo, o ob-
jetivo foi garantir uniformidade entre as categorias € aumentar a robustez dos modelos,
assegurando que cada categoria do conjunto final possuisse 156 documentos, correspon-
dente a quantidade de registros da classe mais populosa no dataset original, mantendo
equilibrio entre as classes. A geracdo de novos registros foi realizada a partir do con-
junto original de 292 certificados previamente rotulados, obtidos apds a aplicagdo das
delimitacdes apresentadas na Secao 3.1.

Para aumentar o nimero de registros das categorias com menor nimero de do-
cumentos, foram criados novos registros usando técnicas de tradu¢do de idiomas e
substituicdo de palavras, gerando novas variacdes de dados a partir dos registros exis-
tentes. Esse procedimento € detalhado a seguir.

Inicialmente, o texto de cada documento foi traduzido do portugués para o inglés
utilizando a biblioteca Deep-Translator, uma biblioteca de c6digo aberto que permite
traducdes automdticas entre multiplos idiomas (NIDHALOFF, 2025), o que possibili-
tou, na etapa seguinte, a aplica¢do de sindnimos por meio da base lexical WordNet, um
grande banco de dados que agrupa palavras em conjuntos de sindnimos e mapeia relacdes
semanticas entre elas (MILLER, 1995), garantindo que palavras fossem substituidas por
sindnimos aleatdrios, mas de forma reprodutivel usando uma semente fixa com valor 45.

Ap0s a introducdo das variagdes lexicais, os textos foram retraduzidos para o por-
tugués, resultando em novos registros baseados nos certificados originais mas com peque-
nas alteracdes semanticas. Esse processo, realizado por meio da técnica de backtransla-
tion (Sennrich et al., 2016), combinado com a substitui¢do de sindnimos, permitiu gerar
novos conteddos que preservam as estruturas originais do documento, a0 mesmo tempo
em que introduzem variagdes lexicais.



Ao final, todos os registros foram padronizados e incorporados ao conjunto de
dados, produzindo um conjunto equilibrado para o treinamento e avaliagdo de modelos
de classificagdo. A Figura 1 ilustra o fluxo completo do processo de aumento de dados,
destacando as etapas de traducdo, substitui¢ao de sindnimos e retradu¢do que introduzem
variagdes textuais e lexicais para diversificar o conjunto de dados.

Novos registros
adicionados ao conjunto
final

Substituicao de Tradugao de volta EN >
Sinénimos (WordNet) PT (back-translation)

Tradugao PT - EN

Figura 1. Fluxo do processo de aumento de dados aplicado aos certificados.

A Tabela 1 apresenta a distribuicao das categorias de Atividades Complementa-
res de Curso apos a aplicagdo do aumento de dados. Essas categorias correspondem a
classificacdao de documentos exigida pelo curso de Ciéncia da Computacdo do IFFar/FW.
A coluna “Antes” apresenta a quantidade de registros originais apds a etapa de delimitacao
do escopo do estudo. J4 a coluna “Depois” apresenta o nimero de registros disponiveis
apos a aplicacdo da técnica de aumento de dados, totalizando 156 registros em cada cate-
goria utilizada. As categorias sinalizadas com ‘““-” ndo foram utilizadas nesse estudo.

Tabela 1. Distribuicao das categorias de atividades complementares e registros
antes e apos o aumento de dados

Categoria  Atividades Complementares de Curso Antes Depois
1 Participacdo em Projetos de Pesquisa 5 156
2 Participagdo em Projetos de Ensino 0 -
3 Participacdo em Projetos de Extensao 0 -
4 Participacdo em eventos da drea (semanas académicas, ... , simpdsios, féruns, congressos, mostra, workshop) 83 156
5 Participagdo em cursos de extensao 8 156
6 Estagios curriculares ndo obrigatdrios ou exercicio profissional com vinculo empregaticio, na drea do curso 15 156
7 Estdgios curriculares ndo obrigatérios em outras dreas 1 -
8 Monitorias na drea 0 -
9 Publicagdo de artigo/resumo em anais de congressos, semindrios, iniciagdo cientifica ou periédicos sem qualis 7
10 Publicagdo de artigo/resumo em anais de congressos ou periddicos com qualis B3 ou inferior 0 156
11 Publicagdo de artigo/resumo em anais de congressos ou periddicos com qualis B2 ou superior 1
12 Participagdo em servico voluntirio 1 -
13 Visitas técnicas (ndo previstas na carga hordria das disciplinas da matriz curricular) 0 -
14 Participa¢do em cursos da drea 122 156
15 Disciplinas cursadas em outros cursos na drea de formagao do estudante 2 -
16 Participagcdo em comissdes organizadoras de eventos 1 -
17 Participagdo em entidades estudantis ou representacdo discente junto a érgaos colegiados da Institui¢ao 2 -
18 Participagdo em atividades culturais/esportivas promovidas pela Instituicio ou representando a Instituicao 10 156
19 Participagdo em cursos de idiomas estrangeiros ou Libras 10 156

20 Outras 31 156

3.4. Avaliacao do Modelo com Validacao Cruzada

A avaliacdo de modelos de classificagao é uma etapa essencial para mensurar sua capa-
cidade de generalizacdo e a confiabilidade das predi¢Oes. Para esse fim, foi utilizada a
técnica de validacdo cruzada K-fold, que permite analisar o desempenho do modelo em
diferentes subconjuntos do conjunto de dados, evitando que os resultados dependam de
uma Unica divisao entre treino e teste. Kohavi (1995) realizou um estudo comparativo de



técnicas de estimativa de acurdcia e selecao de modelos, demonstrando que a validacao
cruzada estratificada, especialmente o esquema K-fold, apresenta desempenho consistente
para avaliacdo de classificadores. Dessa forma, € possivel obter uma estimativa robusta
do desempenho do modelo e melhorar sua capacidade de generalizacao.

O procedimento envolve dividir o conjunto de dados em K partes aproximada-
mente iguais. Em cada iteracdo, uma dessas partes € utilizada como conjunto de teste,
enquanto as demais formam o conjunto de treinamento. Esse processo € repetido até que
todas as partes tenham sido utilizadas como teste, garantindo que cada amostra contribua
para a avaliacdo do modelo.

Ao final de cada iteracdo sdo calculadas métricas de desempenho, como acurécia,
precisdo, recall e Fl-score, para o fold correspondente. No fim do processo, a média das
métricas fornece uma estimativa mais confiavel da performance do modelo, refletindo sua
capacidade de classificacdo em diferentes cendrios e subconjuntos de dados.

3.5. Procedimento de Treinamento com Scikit-Learn

O treinamento dos modelos de classificagao textual foi realizado utilizando a biblioteca
Scikit-learn, seguindo um pipeline padronizado. Inicialmente, os textos previamente pro-
cessados foram convertidos em representacdes numéricas por meio do método Term Fre-
quency—Inverse Document Frequency (TF-IDF), que atribui pesos aos termos conside-
rando a frequéncia do termo em um documento em relagdo a sua frequéncia no corpus,
de forma a destacar palavras mais informativas (SALTON; BUCKLEY, 1988). Para cap-
turar tanto informagdes 1éxicas individuais quanto combinagdes relevantes de palavras,
foram considerados unigramas (palavras isoladas) e bigramas (pares consecutivos de pa-
lavras). A vetorizagdo foi limitada as quatro mil palavras mais relevantes, e termos com
frequéncia inferior a dois foram desconsiderados, resultando em uma matriz esparsa na
qual cada documento € representado pelos pesos TF-IDF de seus termos.

A avaliagdo dos modelos foi conduzida por meio de validacio cruzada estratifi-
cada com K = 5 parti¢des, conforme Secdo 3.4. Em cada iterac@o, aproximadamente 80%
dos dados sao utilizados para treinamento e 20% para validagdo, preservando a propor¢ao
das classes em todos os folds. A implementacdo computacional desse procedimento €
apresentada na Figura 2. O algoritmo foi desenvolvido de forma genérica, recebendo
como entrada o classificador a ser treinado, bem como os parametros necessarios para a
leitura do conjunto de dados e para o armazenamento dos modelos resultantes.

Conforme descrito nesta subsecdo, os textos sdo convertidos em representacoes
vetoriais por meio da técnica TF-IDF, cujos parametros de vetorizagdo sao definidos pre-
viamente (linhas 13). Na sequéncia, é executada a validacdo cruzada estratificada com
cinco particdes (linha 21), na qual, a cada fold, uma nova instancia do classificador € clo-
nada e ajustada exclusivamente com os dados de treinamento correspondentes, garantindo
a independéncia entre os modelos treinados (linhas 22-24). Em seguida, o modelo trei-
nado € avaliado sobre o subconjunto de teste correspondente, sendo gerado um relatério
detalhado de desempenho contendo métricas como precisdo, revocacao e F1-score (linhas
26-28). Ao final da execucdo do algoritmo de treinamento, os modelos obtidos em cada
fold, bem como o vetor TF-IDF ajustado sobre todo o conjunto textual, sdo armazena-
dos para utilizacdo posterior na etapa de predi¢do (linhas 30-31). Adicionalmente, os
relatorios de avaliacdo gerados em cada fold sao retornados pela fun¢do na forma de uma



estrutura de dados agregada, permitindo a andlise sisteméatica do desempenho do classifi-
cador ao longo das diferentes parti¢des da validagdo cruzada (linha 33).

A partir dos modelos treinados, obtém-se um conjunto de modelos independentes,
cada um correspondente a um fold da validagdo cruzada estratificada. Com base nesses
modelos, foi implementado um procedimento de combinacao de predi¢des por meio de
votacdo majoritaria, empregado no contexto experimental deste trabalho para a obtengao
das predicdes finais, no qual cada classificador realiza uma predi¢iao independente para
uma amostra de entrada, e a classe final é definida pela classe mais frequentemente in-
dicada entre as predi¢des individuais. Essa estratégia permite explorar o treinamento de
diferentes subconjuntos dos dados, contribuindo para maior estabilidade das decisdes e
reducgdo da sensibilidade a variacdes especificas das particoes de treinamento.

1 import joblib

2 import pandas as pd

3 import os

4 from sklearn import clone

5 from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

6 from sklearn.model_selection import StratifiedKFold

7 from sklearn.metrics import classification_report

8

9 def train_model(csv_path, text_column, category_column, model, models_directory, SEED):
10
11 df = pd.read_csv(csv_path)
12
13 vectorizer = TfidfVectorizer(max_features=4000, ngram_range=(1,2), min_df=2)
14
15 = vectorizer.fit_transform(df[text_column])
16 y = df[category_column]
17
18 trained_models = []
19 reports = []
20
21 for train_idx, test_idx in StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state = SEED).split(X, y):
22 trained_model = clone(model)
23 trained_model.fit(X[train_idx], y.iloc[train_idx])
24 trained_models.append(trained_model)

NN
(=B8]

y_pred = trained_model.predict(X[test_idx])
report = classification_report(y.iloc[test_idx], y_pred, output_dict=True)
reports.append (report)
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® O 00

joblib.dump(trained_models, os.path.join(models_directory, "fold_models.pkl"))
joblib.dump(vectorizer, os.path.join(models_directory, "tfidf_vectorizer.pkl"))

w ww
w N =

return reports

Figura 2. Implementacao do procedimento de treinamento com validacao cru-
zada estratificada.

Para garantir a reprodutibilidade dos resultados e permitir que outros pesquisado-
res explorem e utilizem a metodologia proposta, o cédigo-fonte completo desenvolvido
para este trabalho foi disponibilizado em um repositério publico no GitHub. O repo-
sitério contém os principais modulos implementados para este estudo, incluindo extracdo
de texto de certificados em PDF, procedimentos de aumento de dados por meio de back-
translation e substitui¢ao de sindnimos, scripts de treinamento de modelos de classificacao
e scripts para predicdo de categorias em novos documentos. Também estdo incluidos
os arquivos de configuragdo e dependéncias necessarios para reproduzir os experimen-
tos. O codigo esta licenciado sob a licenga MIT e pode ser acessado em: https:
//github.com/PHSouthier/acc—certificate-classification.



4. Experimentos Computacionais e Resultados

Nesta secdo sao apresentados os experimentos computacionais realizados para avaliar o
desempenho dos modelos de classificacdo de certificados de atividades complementares.
Os experimentos foram organizados em dois grupos distintos: (1) experimentos principais,
conduzidos exclusivamente com certificados reais, utilizados para avaliar a capacidade de
generalizagdo dos modelos; e (ii) experimentos complementares de carater exploratorio,
realizados com dados aumentados artificialmente, com o objetivo de analisar o compor-
tamento dos modelos em um cendrio controlado de maior balanceamento entre classes.

Ressalta-se que o conjunto de dados original apresentava forte desbalanceamento
entre as categorias, o que motivou a aplicagao de técnicas de aumento de dados para criar
um conjunto mais equilibrado e representativo. Os experimentos exploratérios nao devem
ser interpretados como estimativas de generaliza¢do, uma vez que o aumento de dados foi
aplicado previamente a valida¢do cruzada.

O objetivo dos experimentos foi responder as seguintes questdes de pesquisa:

1) Qual a acurdcia média obtida pelos modelos avaliados no conjunto de certificados
reais?

i1) Entre os principais algoritmos de classificacdo avaliados, qual apresenta me-
lhor desempenho para a categorizacdo automdtica de certificados, considerando
acurécia, precisao, recall e Fl-score?

Os experimentos foram realizados em um MacBook Air 13-inch (2025), com
chip Apple M4, 16 GB de memoéria RAM, rodando o sistema operacional macOS Tahoe
26.0.1. A implementacao foi realizada em Python 3.13.7, utilizando a biblioteca Scikit-
learn 1.7.2, Pandas 2.3.3, Joblib 1.5.2, Deep Translator 1.11.4, Poppler com o utilitario
pdftotext 25.09.1 e a base lexical WordNet, acessada por meio do pacote NLTK 3.9.2, no
ambiente de desenvolvimento Visual Studio Code.

Para avaliacao dos modelos, foi utilizada a técnica de validagdo cruzada K-Fold
com K =5, dividindo o conjunto de dados em cinco subconjuntos aproximadamente
iguais, garantindo proporc¢do equivalente de cada categoria em cada fold, conforme deta-
lhado na secdo 3.4, e realizando o embaralhamento dos dados.

Os modelos avaliados incluiram Naive Bayes, Arvore de Decisio, Support Vector
Machine (SVM), Rede Neural, Regressdao Logistica e Random Forest, todos instancia-
dos utilizando as implementa¢des padrdo disponibilizadas pela biblioteca Scikit-learn.
Nao foram especificados limites méximos de iteracdo para os algoritmos iterativos, uma
vez que todos os modelos apresentaram convergéncia com os valores padrao da biblio-
teca. Para garantir a reprodutibilidade dos experimentos, uma semente fixa (45) foi utili-
zada tanto no embaralhamento dos dados para a criagao dos folds quanto na inicializa¢ao
aleatdria dos algoritmos que permitem esse parametro.

4.1. Resultados dos Experimentos com Certificados Reais

Os experimentos principais foram conduzidos utilizando exclusivamente um conjunto de
292 certificados reais previamente rotulados, arquivados no curso de Bacharelado em
Ciéncia da Computacdo do IFFar/FW, apos a aplicagdo das delimitacOes descritas na
Secao 3.1.



A Tabela 2 apresenta a acurdcia média dos modelos de classificacio avaliados uti-
lizando certificados reais, sem a aplicacao de técnicas de data augmentation. As acuracias
médias variam entre 70,88% e 82,54%, evidenciando diferencas de desempenho entre os
algoritmos quando treinados exclusivamente com o conjunto de dados original. Convém
observar que os valores da tabela estdo arredondados; considerando maior precisdo, a
Rede Neural obteve 82,542%, enquanto a SVM alcangou 82,537%.

Em anadlise, os modelos Rede Neural e SVM alcancaram as maiores acuracias
médias, com 82,542% e 82,537%, respectivamente. O Random Forest apresentou
acurdcia média de 78,08%, enquanto a Arvore de Decisdo, a Regressdao Logistica e o
Naive Bayes obtiveram 74,31%, 71,23% e 70,88%, respectivamente.

De forma geral, os resultados indicam que, entre os modelos avaliados, a Rede
Neural se destacou, seguida de perto pelo SVM, apresentando as maiores acurdcias
médias na classificacdo dos certificados. Vale considerar que algumas categorias pos-
suem quantidade reduzida de registros, o que pode influenciar a consisténcia das métricas
por classe, sendo necessario considerar essa hipdtese ao interpretar os resultados.

Tabela 2. Acuracia média dos modelos de classificacao sem aumento de dados

Modelo Acuracia média
Naive Bayes 0.7088
Arvore de Decisdo 0.7431
SVM 0.8254
Rede Neural 0.8254
Regressao Logistica 0.7123
Random Forest 0.7808

Com o objetivo de analisar esse desempenho de forma mais detalhada, a Tabela 3
apresenta os resultados obtidos pela Rede Neural ao longo dos folds da validagao cruzada.

Tabela 3. Desempenho detalhado da Rede Neural sem aumento de dados

Categoria Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Média
R Fl P R FI P R Fl P R Fl P R Fl P R FI
1 100 1.00 100 | 0.00 000 000 | .00 1.00 1.00 | .00 1.00 1.00 | 0.00 000 0.00 | 0.60 0.60 0.60
4 0.84 094 089 | 088 088 088 | 075 094 083 | 0.80 094 086 | 093 082 088 | 0.84 090 0.87
5 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 000 000 000|000 000 0.00
6 060 1.00 075 | 1.00 033 050 | 1.00 100 100 | .00 100 1.00 | .00 100 1.00 | 0.92 087 085
9 100 050 067 | 050 1.00 067 | 1.00 100 100 | 1.00 100 1.00 | .00 050 0.67 | 0.90 080 0.80
14 079 092 085 | 088 092 090 | 096 088 092 | 091 083 087 | 0.82 096 088 | 0.87 090 0.88
18 000 000 000 | 1.00 050 067 | 1.00 100 100 | 0.50 050 050 | .00 1.00 1.00 | 0.70 0.60 0.63
19 100 050 067 | 0.67 100 0.80 | 0.00 000 000 | 033 050 040 | 1.00 100 100 | 0.60 0.60 0.57
20 100 057 073|062 083 071 | 060 050 055 | 1.00 083 091 | 071 083 077 | 079 071 073
Média

Acuricia 0.8136 0.8136 0.8103 0.8276 0.8621 0.8254

0.69 0.60 0.62 ‘ 062 061 057 ‘ 070 070 070 | 073 073 073 | 0.72 0.68 0.69 | 0.69 0.66 0.66

Para cada categoria de Atividade Complementar, sdo reportados os valores de pre-
cisdo (P), recall (R) e Fl-score (F1) obtidos em cada um dos cinco folds. A coluna
“Média” apresenta, para cada categoria, a média dessas métricas considerando todos os
folds. Ao final da tabela, sdo apresentadas as médias de precisdo, recall e Fl-score cal-
culadas para cada fold considerando todas as categorias, bem como a acurdcia obtida em



cada fold, sendo que a coluna “Média” também reporta a média final dessas métricas e a
acuracia média final do modelo. Essa andlise permite avaliar ndo apenas a acuracia global,
mas também a consisténcia do modelo em diferentes categorias de certificados.

Os resultados apresentados na Tabela 3 evidenciam elevada variabilidade no de-
sempenho da Rede Neural entre os diferentes folds e categorias. Observam-se casos ex-
tremos em que determinadas classes apresentaram valores nulos de precisao, recall e F1-
score em alguns folds, assim como situagdes em que essas métricas assumiram valores
reduzidos, indicando que o modelo apresentou dificuldades em identificar corretamente
instancias dessas categorias em determinados particionamentos dos dados.

Essa variabilidade pode estar associada a baixa quantidade de registros disponiveis
em algumas classes no conjunto original, o que pode resultar em particionamentos com
nimero insuficiente de exemplos representativos durante o treinamento. Como con-
sequéncia, o modelo tende a apresentar instabilidade nas métricas por classe, com quedas
acentuadas de desempenho em categorias minoritarias.

Em sintese, os resultados obtidos demonstram que, embora a acurdcia média glo-
bal da Rede Neural sem aumento de dados seja relativamente elevada (82,54%), ha con-
sideravel variabilidade nas métricas por categoria, com classes minoritdrias, como 1, 5 e
18, apresentando precisdo, recall e F1-score zerados ou muito baixos em alguns folds, en-
quanto categorias mais representativas, como 6 e 14, alcangam resultados consistentes e
elevados. Essa analise evidencia que o modelo apresenta limitacdes na generalizacio para
classes com poucos exemplos, reforcando a necessidade de estratégias como aumento de
dados ou balanceamento de classes para garantir maior consisténcia. Ainda assim, os
resultados evidenciam que o modelo consegue classificar corretamente a maioria das ca-
tegorias mais representativas, mesmo que apresente instabilidade em classes minoritarias.

4.2. Resultados dos Experimentos Exploratorios com Aumentado de Dados

Com o objetivo de complementar a andlise realizada com os certificados originais, uma
segunda série de experimentos foi conduzida em um cendrio experimental controlado, uti-
lizando um conjunto de dados aumentado artificialmente, conforme descrito na Se¢do 3.3.
O procedimento de aumento de dados permitiu uniformizar o nimero de exemplos por ca-
tegoria, ampliando o conjunto de dados para um total de 1404 registros. Ressalta-se que,
nesses experimentos, o aumento de dados foi aplicado antes da validacdo cruzada, o que
inviabiliza a interpretagdo dos resultados como estimativas de generalizagdo. Assim, 0s
resultados apresentados nesta subsecao possuem carater estritamente exploratorio.

Analisando os resultados demonstrados na Tabela 4, observa-se que a Rede Neu-
ral apresentou a maior acurdcia média, com valor de 96.65%, seguida pela SVM com
96.44%. O modelo Random Forest também se destacou, atingindo 94.94% de acuricia
média, evidenciando robustez frente a diferentes folds da validacdo cruzada. Em se-
guida, a Regressao Logistica obteve 94.23% de acuricia média, enquanto o Naive Bayes
e as Arvores de Decisdo apresentaram desempenho relativamente inferior, com 89.17% e
89.03% respectivamente.

De forma geral, os resultados podem estar associados ao aumento do volume de
dados e a uma distribui¢do mais uniforme entre as classes, sugerindo maior consisténcia
no desempenho dos modelos avaliados.



Tabela 4. Acuracia média dos modelos de classificacao com aumento de dados

Modelo Acuracia média
Naive Bayes 0.8917
Arvore de Decisdo 0.8903
SVM 0.9644
Rede Neural 0.9665
Regressao Logistica 0.9423
Random Forest 0.9494

A seguir, a Tabela 5 apresenta os resultados da Rede Neural com data augmenta-
tion ao longo dos cinco folds da validagdo cruzada. Sao exibidas as métricas de precisao
(P), recall (R) e Fl-score (F1) para cada categoria, bem como a acurécia por fold, e as
médias das métricas, permitindo uma anélise detalhada do desempenho do modelo em
um cendrio com aumento de dados.

Tabela 5. Desempenho detalhado da Rede Neural com Aumento de Dados

Categoria Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Média
P R Fl1 P R Fl1 P R F1 P R Fl1 P R Fl1 P R F1

1 .00 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 | 1.00 1.00 100 | 1.00 1.00 100 | 1.00 1.00 1.00

4 096 0.84 090 | 088 091 089 | 091 094 092 | 097 09 093 | 1.00 097 098 | 094 091 092

5 097 097 097 | 097 097 097 | 1.00 097 098 | 097 097 097 | 097 1.00 098 | 098 098 0.97

6 1.00 100 100 | 1.00 1.00 1.00 | 1.OO 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00 | 1.00 1.00 1.00

9 097 100 098 | 1.00 100 1.00 | 097 100 098 | 1.00 100 1.00 | 1.00 1.00 1.00 | 0.99 1.00 0.99

14 084 084 0.84 | 09 084 0.87 | 096 0.84 090 | 090 0.84 0.87 | 097 094 095 | 091 0.86 0.89

18 1.00 100 100 | 091 097 094 | 1.00 1.00 1.00 | 094 1.00 097 | 1.00 1.00 1.00 | 097 099 098

19 1.00 100 100 | 1.00 1.00 1.00 | 1.O0O 1.00 1.00 | 097 1.00 098 | 1.00 1.00 1.00 | 099 1.00 1.00

20 088 097 092|093 09 092 | 091 100 095 | 091 094 092 | 097 100 098 | 092 096 0.94

Média 096 096 096 | 095 095 095 | 097 097 097 | 096 096 096 | 099 099 099 | 097 097 097
Acuricia 0.9573 0.9537 0.9715 0.9609 0.9893 0.9665

Os resultados da Tabela 5 mostram que a Rede Neural apresentou médias altas
de precisao, recall e Fl-score para a maioria das categorias, com métricas relativamente
estaveis entre os diferentes folds. A acurécia por fold variou entre 95,37% e 98,93%,
fornecendo uma visao detalhada do desempenho do modelo com aumento de dados.

Em termos de desempenho por classe, observa-se que diversas categorias apre-
sentaram métricas praticamente perfeitas. Especificamente, as categorias 1 e 6 atingiram
valores de precisao, recall e Fl-score com 100% em todos os folds. Por outro lado, al-
gumas categorias, como as de rétulos 4, 14 e 20, apresentaram métricas ligeiramente
inferiores, especialmente em determinados folds, indicando variacdo entre as classes.

De forma geral, os resultados obtidos mostram que a Rede Neural apresentou
métricas elevadas e relativamente estdveis ao longo dos diferentes folds da validagao
cruzada. A acuridcia média do modelo foi de 96,65%, e as médias de precisao, recall
e Fl-score por categoria permaneceram proximas de 97%, indicando consisténcia das
métricas no cendrio com aumento de dados. Esses resultados levam a hipétese de que a
uniformizacao das classes contribui para maior estabilidade nas métricas,



4.3. Consideracoes Finais dos Experimentos

Além dos resultados obtidos com os certificados reais, realizou-se uma anélise comple-
mentar utilizando o conjunto de dados aumentado artificialmente. Essa avaliacdo experi-
mental ndo tem carater de generalizacao, mas permite investigar tendéncias sobre o efeito
do balanceamento de classes na estabilidade das métricas da Rede Neural.

A comparagao direta entre os resultados obtidos com e sem aplicac¢do de data aug-
mentation permite observar diferencas no desempenho da Rede Neural. Em geral, todas
as métricas, precisdo, recall, Fl-score e acurécia, apresentam valores mais elevados no
conjunto de dados aumentado, com menor variabilidade entre os folds e maior unifor-
midade nas categorias originalmente minoritarias. Enquanto a maior acurdcia média no
conjunto original foi de 82,54%, no conjunto com aplica¢ao de data augmentation foi de
96,65%, indicando que a uniformizagdo das classes tende a favorecer a estabilidade das
métricas.

Cabe destacar que os resultados obtidos com aumento de dados neste estudo
tém cardter estritamente experimental e ndo devem ser interpretados como estimativa de
generalizagdo do modelo, uma vez que o aumento de dados foi aplicado antes da divisdao
em folds na validacdo cruzada, de modo que o modelo pode ter sido avaliado em exem-
plos gerados artificialmente a partir do conjunto de treino. Essa abordagem apresenta
limitagdes importantes: a similaridade entre exemplos originais e artificiais pode inflar
as métricas, refletindo mais a consisténcia do conjunto do que o desempenho em dados
inéditos. Além disso, se o aumento de dados ndo capturar adequadamente a variabilidade
natural das classes, o0 modelo pode apresentar desempenho enviesado, especialmente em
categorias originalmente minoritarias.

Finalmente, com base nos certificados reais, os resultados permitem responder
diretamente as questdes de pesquisa formuladas no inicio desta secdo. Em relagdo a pri-
meira questao, referente a acuracia média obtida pelos modelos avaliados, a Tabela 2 mos-
tra que, os modelos alcangaram valores de acuricia entre 70,88% e 82,54%, sendo que
a Rede Neural apresentou a maior acurdcia média (82,542%), por uma diferenca minima
em relacdo a obtida pela SVM (82,537%). No que diz respeito a segunda questdo, que in-
vestiga qual algoritmo apresenta melhor desempenho na categorizagdo automatica de cer-
tificados, a andlise detalhada apresentada na Tabela 3 mostra que a Rede Neural manteve
valores elevados de acurdcia média, em comparacdo aos outros modelos, apresentando
desempenho consistente ao longo dos folds da validacdo cruzada.

5. Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou uma abordagem para a classificacdo automatica de certificados
de Atividades Complementares de Curso, baseada em algoritmos de aprendizado supervi-
sionado implementados em Python por meio da biblioteca Scikit-learn. Os experimentos
foram conduzidos a partir de um conjunto de dados composto por 292 certificados arqui-
vados no curso de Bacharelado em Ciéncia da Computagdo do IFFar/FW, apés aplicacdo
das delimitacdes apresentadas na Se¢do 3.1, avaliados por meio de validagcao cruzada es-
tratificada K-Fold, permitindo uma anélise consistente do desempenho dos modelos.

Os resultados obtidos com os certificados originais, sem aplicagdo de aumento
de dados, indicam que os modelos Support Vector Machine (SVM) e Rede Neural se



destacaram na tarefa de categorizacao automatica. Em particular, a Rede Neural destacou-
se como o modelo mais eficaz, alcangando acuridcia média de (82,542%), ligeiramente
superior a SVM (82,537%). Além da acuricia global elevada, o modelo mostrou métricas
relativamente consistentes de precisdo, recall e Fl-score ao longo dos diferentes folds,
embora algumas categorias tenham apresentado métricas mais baixas em determinados
folds, o que sugere que o desempenho pode variar de acordo com a representatividade das
classes. Os demais modelos, Random Forest, Regressio Logistica, Naive Bayes e Arvores
de Decisao, apresentaram resultados inferiores, mas mantiveram desempenho consistente
e resultados satisfatorios para aplica¢des de classificagdo em contexto académico.

Os resultados obtidos com aumento de dados, embora de cardter exploratorio,
sugere que a uniformizacao das classes pode favorecer a estabilidade das métricas, re-
sultando em maior acurdcia média e consisténcia entre folds. No entanto, essa estratégia
apresenta limitagdes, pois os dados sintéticos ndo correspondem a registros originais dis-
tintos e podem inflar métricas sem refletir desempenho real em dados inéditos.

Com base nos resultados alcangados, observa-se que a abordagem proposta possui
elevado potencial de aplicacdo em sistemas de gestdo de Atividades Complementares de
Curso, como o SIVAC. A elevada acuricia obtida sugere que grande parte do processo de
categorizacdo pode ser automatizada, reduzindo significativamente o esforco manual na
andlise dos certificados, agilizando o trabalho dos coordenadores e facilitando o acom-
panhamento e a submissdo das atividades por parte dos alunos, além de contribuir para
maior padronizacao e confiabilidade no processo de validacao.

Como trabalhos futuros, sugere-se: (i) ampliar a base de dados com a coleta de
novos certificados reais; (i1) investigar combinagdes de algoritmos por meio de métodos
ensemble, visando potencializar o desempenho dos classificadores; (iii) explorar técnicas
mais avangadas de representacdo textual, como embeddings contextuais; (iv) aplicar a
metodologia a diferentes cursos e instituicdes, ampliando a generalizacdo da abordagem
proposta; (v) avaliar o impacto de ajustes de hiperparametros nos modelos, buscando
otimizar ainda mais o desempenho dos classificadores.
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