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RESUMO

A sele¢do inadequada de algoritmos de agrupamento para embeddings — técnicas de representacio
vetorial de palavras que capturam relagoes seménticas em espacos multidimensionais — pode comprometer
significativamente a qualidade da descoberta de padrdes seménticos, resultando em agrupamentos com
baixa coesao interna e separagao deficiente entre grupos. A auséncia de diretrizes claras forga pesquisadores
a extensivos processos de tentativa e erro, consumindo recursos computacionais e tempo, o que pode
levar & perda de desempenho em tarefas subsequentes de Processamento de Linguagem Natural. Neste
contexto, este trabalho investiga o desempenho de quatro algoritmos de agrupamento (K-Means, Self-
Organizing Maps (SOM), HDBSCAN e Agrupamento Hierdrquico Aglomerativo (HCA)) aplicados a word
embeddings gerados pelos modelos Word2Vec e SBERT sobre dez conjuntos de dados de dominios distintos.
A qualidade dos agrupamentos foi mensurada por métricas quantitativas, como o Indice de Silhueta, o
Indice de Davies-Bouldin (DBI) , Density-Based Clustering Validation Index (DBCV) e o Adjusted Rand
Index(ARI) . Os resultados revelaram que ndo existe uma combinagdo universalmente superior, mas
sim padroes sisteméticos que permitem uma predicdo cientifica da metodologia 6tima. A combinagao
HDBSCAN + Word2Vec emergiu como dominante em 66% dos casos, mostrando-se especialmente eficaz
em dominios com vocabulario padronizado ou redundancia informativa estruturada, como em Reuters-
21578 e Steam Games. Em contrapartida, a combinacdo HDBSCAN + SBERT foi superior em dominios
criativos e semanticamente heterogéneos, como Spotify e Amazon Reviews, que exigem maior compreensao
contextual. O estudo estabelece que o tipo de especializacdo do dominio textual — criativa ou técnica —
determina o embedding 6timo. Adicionalmente, o HDBSCAN consolidou-se como o algoritmo mais versatil,
apresentando o melhor desempenho em 72% dos cendrios analisados, notadamente por sua robustez em
lidar com ruido e agrupamentos de densidade varidvel, caracteristicas intrinsecas a dados textuais do
mundo real.

Palavras-chave: Algoritmos de Agrupamento; Word Embeddings; Processamento de Linguagem Natural



ABSTRACT

The inadequate selection of clustering algorithms for word embeddings—vector representation techniques
that capture semantic relationships in multidimensional spaces—can significantly compromise the quality
of semantic pattern discovery, resulting in clusters with low internal cohesion and poor separation. The
absence of clear guidelines forces researchers into extensive trial-and-error processes, consuming computa-
tional resources and time, which can lead to performance degradation in subsequent Natural Language
Processing tasks. In this context, this work investigates the performance of four clustering algorithms
(K-Means, Self-Organizing Maps (SOM), HDBSCAN, and Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC))
applied to word embeddings generated by the Word2Vec and SBERT models across ten datasets from
distinct domains. The quality of the clusters was measured by quantitative metrics, such as the Silhouette
Score, the Davies-Bouldin Index (DBI),the Density-Based Clustering Validation Index (DBCV), and
the Adjusted Rand Index(ARI). The results revealed that no universally superior combination exists,
but rather systematic patterns that allow for a scientific prediction of the optimal methodology. The
HDBSCAN + Word2Vec combination emerged as dominant in 66% of cases, proving especially effective
in domains with standardized vocabulary or structured informational redundancy, such as in Reuters-
21578 and Steam Games. Conversely, the HDBSCAN + SBERT combination was superior in creative
and semantically heterogeneous domains, such as Spotify and Amazon Reviews, which require greater
contextual understanding. The study establishes that the type of textual domain specialization—creative
or technical—determines the optimal embedding. Additionallyy, HDBSCAN established itself as the most
versatile algorithm, achieving the best performance in 72% of the analyzed scenarios, notably for its
robustness in handling noise and variable-density clusters, which are intrinsic characteristics of real-world
textual data.

Keywords: Clustering Algorithms; Word Embeddings; Natural Language Processing
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1 INTRODUCAO

As embeddings tém-se consolidado como uma abordagem eficaz para a representacéo de palavras
em espagos vetoriais multidimensionais, possibilitando a identificagdo de semelhangas seménticas com base
no contexto. Contudo, o processamento desses dados, especialmente em cenarios com volumes elevados e
pela alta dimensionalidade, impde desafios relacionados a eficiéncia computacional. Uma estratégia para
mitigar essa ineficiéncia é a aplicagao de técnicas de agrupamento que segmentam grandes conjuntos de
dados em subconjuntos menores e mais homogéneos, reduzindo o custo computacional e potencializando
as andlises.

Diversos estudos tém explorado o agrupamento das embeddings com o objetivo de melhorar o
desempenho em tarefas de data mining, de classificacio e de recomendacao. Por exemplo, (MEHTA;
BAWA; SINGH, 2021) demonstrou a eficicia do agrupamento na segmentagio de artigos semelhantes;
(SHAFFER, 2021) e (TAN et al., 2019) evidenciaram os ganhos do agrupamento em cenarios multilingues,
nos quais a redugao do corpus facilita o processamento simultdneo de varias linguas. Em tarefas de
classificacdo, o agrupamento também tem sido empregado para aprimorar o desempenho dos modelos,
como discutido em (REIMERS et al., 2019).

No campo de PLN (Processamento de Linguagem Natural), o agrupamento de palavras é apli-
cado em diversas frentes. Em trabalhos como o de (tache-etal-2ladi-clustering), modelos como o
Word2Vec(MIKOLOV et al., 2013) foram utilizados para construir uma BOWE (Bag-of-Word-Embeddings),
na qual cada documento é representado por um histograma resultante da aplicacao do K-Means(LLOYD,
1982) (MACQUEEN, 1967) e do SOM (Self-Organizing Maps (Mapas Auto-Organizaveis))(KOHONEN,
1990). Essa abordagem evidencia a necessidade de alternativas ao K-Means em cendrios com grandes
variacoes de densidade entre os grupos. Por sua vez, (REIMERS et al., 2019) explorou o agrupamento
hierarquico para segmentar textos argumentativos, demonstrando que a técnica pode facilitar a aplicacao
de métodos de classificagao ao agrupar conteiidos semanticamente semelhantes.

Este trabalho propoe investigar o desempenho de diferentes algoritmos de agrupamento aplicados
as embeddings, implementando as técnicas K-Means, SOM, HDBSCAN (Hierarchical Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise (Agrupamento Espacial Hierarquico Baseado em Densidade
de Aplicagoes com Ruido)) e o HCA (Hierarchical Agglomerative Clustering (Agrupamento Hierdrquico
Aglomerativo)). A avaliagdo sera realizada de forma quantitativa, utilizando métricas como o DBI (Davies-
Bouldin Index (Indice de Davies-Bouldin)), o Indice de Silhueta, o DBCV (Density-Based Clustering
Validation (Validagdo de Agrupamento Baseada em Densidade)) e o ARI (Adjusted Rand Index (Indice
Rand Ajustado)) quando rétulos de referéncia estiverem disponiveis. O objetivo é identificar a técnica
mais eficaz para representar semelhancas semanticas em dados vetoriais de palavras, contribuindo para o

avanco das aplicacoes de agrupamento em PLN.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver, implementar e avaliar diferentes algoritmos de agrupamento aplicados as embeddings,
visando identificar os métodos mais eficazes para agrupar palavras em tarefas relacionadas a PLN. O estudo
busca explorar a capacidade dos algoritmos em capturar relagoes semanticas e contextuais entre palavras,

considerando diferentes métricas de desempenho, cendrios de dados e configuracées de hiperparametros.

1.1.2 Objetivos Especificos

o Investigar diferentes modelos de geracdo de embeddings, como SBERT (Sentence-BERT
(BERT para Sentencas))(REIMERS; GUREVYCH, 2019b) e Word2Vec(MIKOLOV et al.,
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2013), avaliando suas caracteristicas e adequagdo para tarefas de clusterizagao.

o Implementar e avaliar algoritmos de agrupamento, incluindo K-Means, SOM(KOHONEN,
1990), HDBSCAN(MCINNES; HEALY; ASTELS, 2017) e HCA)(SOKAL; SNEATH, 1963)

e Examinar o desempenho dos algoritmos de agrupamento utilizando métricas quantitativas,
como o DBL, Indice de Silhueta, o DBCV e o ARI, para medir a qualidade dos agrupamentos

gerados.

e Comparar os resultados em diferentes cenarios de dados e configuragoes de hiper parametros,

consolidando as anélises em uma avaliagao.

o Identificar os algoritmos e configuracoes que apresentam o melhor desempenho em termos de
coesao interna e separag@o entre grupos para os algoritmos baseados em centroides e, para
algoritmos baseados em densidade, identificar aqueles com melhor desempenho em termos de

capacidade de detectar agrupamentos de formatos arbitrarios e lidar com ruidos.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 WORD EMBEDDINGS E DOCUMENT EMBEDDINGS

As word embeddings sao uma forma de representacao de palavras em que os termos sdo mapeados
para vetores numeéricos densos de dimensionalidade fixa, capazes de capturar relagoes seménticas e
sintaticas entre si. Esses vetores permitem que termos semanticamente semelhantes sejam representados
por vetores préximos no espago vetorial, possibilitando operagoes matematicas que preservam relagoes
semanticas.

Expandindo este conceito, document embeddings representam sequéncias completas de texto
(frases, pardgrafos ou documentos inteiros) como vetores tinicos, capturando a seméntica global do contetido
textual. Esta abordagem é fundamental para tarefas que requerem a comparagdo ou agrupamento de
textos completos, como exemplificado pela figura 1 ao representar vetores ficticios para documentos

completos como Catching Fire e The Catcher in the Rye.

Catching Fire The Catcher
in the Rye

|
o
ul
o

Distopia
Violéncia
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al |o

=
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o |~
al |ao

o
X
o

Figura 1 — Exemplo de vetores para documentos

Por meio dessas representagoes vetoriais, é possivel encontrar textos semelhantes com base em
seu contetdo semantico, e atualmente existem diferentes abordagens para transformar textos em repre-
sentacgdes numéricas de maneira autonoma. Este trabalho explora duas estratégias principais: a geragao
de word embeddings seguida da agregacado para formar document embeddings, utilizando o algoritmo
Word2Vec(MIKOLOV et al., 2013), e a geragdo direta de document embeddings utilizando modelos basea-
dos em Transformers por meio de Sentence- Transformers(REIMERS; GUREVYCH, 2019b).

2.1.1 Word2Vec

Word2Vec(MIKOLOV et al., 2013) consiste em treinar uma rede neural rasa, ou seja, de apenas
uma camada, que utiliza duas arquiteturas distintas: o modelo CBOW e o modelo Skip-Gram.

No CBOW, as palavras que aparecem no contexto ao redor de uma palavra central sdo combinadas
por meio de uma média ou soma, e o modelo é treinado para prever a palavra central a partir dessa
combinacao.

Em contraste, o Skip-Gram inverte essa estratégia, utilizando cada ocorréncia de uma palavra
central para prever, de forma independente, cada uma das palavras que aparecem em uma janela de
contexto definida.

A imagem 2 ilustra esta diferenca entre as arquiteturas explicadas.

Uma vez obtidas as representagoes vetoriais individuais para cada palavra através do Word2Vec,
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Figura 2 — Ilustracdo das arquiteturas word2vec(MIKOLOV et al., 2013)

torna-se necesséario agregar essas informagoes para representar documentos completos. A abordagem mais
comum consiste no calculo da média aritmética dos vetores de todas as palavras presentes no documento,
resultando em um document embedding que preserva as caracteristicas semanticas globais do texto. Esta
estratégia de agregacado, embora simples, tem-se mostrado eficaz na literatura por sua capacidade de

capturar a semantica geral do documento.

2.1.2 BERT

Os modelos baseados em Transformer bidirecionais adotam uma arquitetura composta pelo
encoder, como explicitado por (DEVLIN et al., 2019). Nesse modelo, o encoder é responséavel por extrair
as caracteristicas da entrada por meio de camadas de atencao multi-cabegas em paralelo, seguidas por
uma rede neural feed-forward. A camada de atengao processa todos os tokens de uma sequéncia para gerar
um vetor de contexto, permitindo que a representagdo de cada token incorpore informagoes dos demais e
determinando quais tokens recebem maior peso na representacao final. Esses escores de atengao sao entao
combinados e encaminhados para a rede feed-forward, cujo resultado serve como entrada para a préxima
camada de atencao.

Durante seu pré-treinamento, sao realizadas duas tarefas semi-supervisionadas: (1) MLM (Mas-
ked Language Modeling (Modelagem de Linguagem Mascarada)), no qual alguns tokens da
sequéncia sdo substituidos por um token especial (por exemplo, [MASK]) e o modelo é treinado para
prever os tokens ausentes a partir do contexto bidirecional; e (2) NSP (Next Sentence Prediction
(Predicdo de Proxima Sentenga)), na qual o modelo recebe um par de sentengas e deve identificar se
a segunda sentenca sucede & primeira.

A entrada do BERT consiste em uma sequéncia de tokens para a qual sdo atribuidas trés formas
de embeddings: o token embedding (resultante da tokenizagdo, incluindo tokens especiais como [CLS] e
[SEP]), o segment embedding (utilizado para distinguir diferentes sentengas) e o position embedding (que
indica a posicdo de cada token na sequéncia). A soma desses embeddings compde a representagao final de
entrada do modelo, como ilustrado na figura 3.

Em contraste com métodos mais simples, como o Word2Vec, que utiliza uma rede neural rasa

com uma Unica camada de projegao para gerar embeddings estaticos (um tnico vetor para cada palavra,



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 5

T T T 11171

Transformer

e,
+ + + L 5= + * +

. [ i

S S SN ey NS ES. e, . |

coonsares [ s | [ | (8 ] [ ] [0 | [t ] [ ] [ ]

Figura 3 — Arquitetura do BERT(VITHANAGE et al., 2024)

independentemente do contexto), o BERT produz representagdes dindmicas que variam conforme o
contexto de ocorréncia do token. Enquanto o Word2Vec utiliza arquiteturas como o CBOW, que prevé
a palavra central a partir das palavras do contexto, ou o Skip-Gram, que, dado um token central, prevé
cada palavra do contexto de forma independente, o BERT emprega multiplas camadas de autoatencgao
para processar toda a sequéncia de uma s6 vez. Essa caracteristica permite que o BERT capture nuances

contextuais mais refinadas.

2.1.3 Sentence-Transformers

Os Sentence-Transformers(REIMERS; GUREVYCH, 2019a) representam uma evolugao dos mo-
delos BERT, especificamente projetados para gerar representagdes semanticas de alta qualidade para
sequéncias completas de texto. Enquanto o BERT tradicional é otimizado para tarefas de predigdo de
tokens individuais, os Sentence-Transformers sao treinados especificamente para produzir embeddings que
preservam a similaridade semantica entre textos.

A arquitetura dos Sentence- Transformers baseia-se em modelos Transformer pré-treinados (como
BERT), que séo refinados utilizando técnicas de aprendizado siamés e de triplet loss. Durante o treinamento,
o modelo aprende a mapear textos semanticamente semelhantes para regioes proximas no espago vetorial,
enquanto textos semanticamente dissimilares sdo mapeados para regides distantes.

O processo de geracdo de embeddings com os Sentence-Transformers elimina a necessidade de
estratégias de agregacdo complexas. O modelo processa toda a sequéncia textual e aplica pooling as
representagoes contextuais dos tokens, produzindo um unico vetor de dimensdo fixa que representa o
documento.

Conforme descrito em (REIMERS; GUREVYCH, 2019a), existem diferentes estratégias de pooling
que podem ser aplicadas aos embeddings de tokens gerados pelo modelo Transformer:

Mean Pooling (Pooling por Média): A estratégia mais comumente utilizada, onde o embedding
final do documento é calculado como a média aritmética de todos os embeddings de tokens. Matema-
ticamente, para uma sequéncia de tokens {t1,ts,...,t,} com suas respectivas representagdes vetoriais

{h1,h2, ..., hn}, 0 embedding final u é calculado como:

u= % > hi (1)
=1
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onde h; € RY representa o vetor de embedding do token t; e d é a dimensionalidade dos embeddings.
Max Pooling: Nesta estratégia, cada dimensdo do vetor final é determinada pelo valor maximo

encontrado naquela dimensao entre todos os tokens:

uj = max hi (2)
1=
onde u; € a j-ésima dimensdo do vetor final e h; ; é a j-ésima dimensao do embedding do token t;.
CLS Pooling: Utiliza especificamente o embedding do token especial [CLS] que é adicionado no
inicio de cada sequéncia durante o pré-processamento do BERT. Este token é projetado para capturar

informagGes globais da sequéncia:

u=hicLs) (3)

Uma vantagem significativa dos Sentence-Transformers é sua capacidade multilingue. Modelos

como o paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 sao treinados em multiplos idiomas simultaneamente,

permitindo a geracao de embeddings consistentes para textos em diferentes linguas. Isso é particularmente

relevante para conjunto de dados internacionais que contém contetido em muiltiplos idiomas, como nomes
de artistas, titulos de obras e descrigoes de produtos de diferentes regioes.

A figura 4 ilustra a arquitetura do Sentence-Transformers

similarity score

1

similarity metric

|

-2 < —

sentence m
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T
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BERT BERT
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Figura 4 — Arquitetura Sentence- Transformers

2.2 SISTEMAS DE AGRUPAMENTO

2.2.1 Fundamentagao teérica K-means

O k-means(LLOYD, 1982)(MACQUEEN, 1967) é um método amplamente utilizado para agru-
pamento nao supervisionado, cujo objetivo é particionar um conjunto de dados em k grupos de forma
que cada dado pertenga ao grupo com o centroide (centro) mais préximo, minimizando a soma das
distancias quadraticas entre os dados e os respectivos centroides. Formalmente, dado um conjunto de
pontos {z1,,...,2,} C R% o k-means procura encontrar k centroides {1, fi2, . .., fi } que minimizem

a fungao objetivo

n
JZZ min x; — i)
> cin, =
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onde ||z; — ;|| representa a distancia euclidiana entre o ponto z; e o centroide p,;.

A distancia euclidiana é a métrica mais utilizada no k-means, definida para dois pontos x =

<x17$2a"'axd> e Hu= (MlaMQa"'alj/d) em Rd por

[ = pll =

O k-means é normalmente implementado em duas etapas principais de forma iterativa:
1. Atribuigdo: Cada ponto x; é atribuido ao grupo cujo centroide p; estd mais préximo, ou

seja, para o qual ||z; — p ]| é minimo.

2. Atualizagao: Para cada grupo, o novo centroide é calculado como a média de todos os pontos

1
/lj:@ inv

:CViECj

atribuidos a ele:

onde Cj; é o conjunto de pontos atribuidos ao grupo j e |C;| é o nimero de pontos nele contido.
Essas etapas sao repetidas até que as atribui¢bes ndo mudem mais ou que uma condigdo de parada seja
atingida.

O método k-means++(ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007) foi proposto para melhorar essa etapa
de inicializacdo. Em vez de escolher os centroides de forma completamente aleatéria, o k-means++
seleciona o primeiro centroide aleatoriamente e, para cada centroide subsequente, escolhe um ponto =
do conjunto de dados com probabilidade proporcional a sua distadncia quadritica minima em relacao
aos centroides j& escolhidos. Formalmente, apés escolher os centroides iniciais, o préximo centroide p é

escolhido de modo que a probabilidade de selecionar um ponto z seja

D(:L‘/)2
Ysex D(@)?

onde D(z) é a menor distancia de x a qualquer centroide ja selecionado. Essa estratégia tende a dispersar

P(zr) =

os centroides iniciais, contribuindo para uma convergéncia mais rapida e para a obtencao de melhores

agrupamentos.

2.2.2 Fundamentagao teérica HDBSCAN

HDBSCAN(CAMPELLO, Ricardo J. G. B.; MOULAVI; SANDER, 2013) é um algoritmo de
agrupamento baseado em densidade que expande os métodos tradicionais, constréi uma hierarquia de
grupos e, em seguida, extrai uma particao plana baseada na estabilidade dos grupos.

Ao contrario do k-means, que particiona os dados em k grupos pré-definidos e utiliza a distancia
euclidiana para definir a similaridade, o HDBSCAN n&o requer a especificacdo do niimero de grupos e é
capaz de identificar grupos de forma arbitraria, além de detectar ruidos.

O algoritmo HDBSCAN funciona basicamente em duas etapas:

1. Construcao da Hierarquia: Inicialmente, o HDBSCAN transforma as distancias entre os
pontos em uma medida de "distancia de alcance'que incorpora a densidade local. Em seguida,
constréi uma 4rvore minima de expansao(MST (Minimum Spanning Tree (Arvore Minima de
Expansdo))) sobre esses pontos e utiliza a variagdo dessa medida para construir uma hierarquia

de grupos.

2. Extragao de grupos: A partir da hierarquia, o HDBSCANseleciona os grupos mais estaveis
— isto é, aqueles que persistem por um amplo intervalo de densidade — e designa os pontos

que nao pertencem a grupos estaveis como ruido.
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E para a realizacao desta hierarquia e extragdo de grupos, o algoritmo utiliza-se da distancia de
alcance (core distance)definida como a distancia entre dois pontos p e ¢ em um espago de alta dimensao,
onde k é o nimero de vizinhos mais préximos de p, definido pelo tamanho minimo do grupo. A distancia

de alcance é dada por:
deore(p) = distancia de p ao seu k*" vizinho mais préximo .
A partir dessa medida, define-se a distdncia de alcance miitua entre dois pontos p e ¢ como:

dmrd (P, q) == max{dcore(p)a dcore(q)a d(p7 Q)} )

Utilizando os valores de dy,.q, constréi-se uma Arvore Geradora Minima (MST) sobre o grafo dos
pontos, onde cada aresta tem peso dado por did(p, ¢). Em seguida, o algoritmo gera uma hierarquia de
grupos, removendo progressivamente as arestas da MST em ordem crescente de peso, o que equivale a
aumentar um limiar de densidade.

Apos ter gerado a arvore hierdrquica através da MST é aplicado o Framework for Optimal
Selection of Clusters(CAMPELLO, R. J. G. B. et al., 2013) para transformar a estrutura hierdrquica em
um conjunto plano de grupos que melhor representa os dados. o Framework(CAMPELLO, R. J. G. B.
et al., 2013) inicia-se esta conversdo definindo uma variavel de densidade inversa:

A= 7

De forma que regides de alta densidade correspondem a valores elevados de A. Na hierarquia,
cada grupo C surge em um determinado nivel de densidade, denominado Apin(C), € "morre"quando a
densidade cai abaixo de um limiar Ageath(C).

A estabilidade de um grupo é calculada somando-se, para cada ponto p pertencente ao grupo,

a diferenca entre o valor de A no qual p deixa o grupo e o nivel de nascimento do grupo:

Stabilidade(C) = 3 ()\(p) - Abmh(o)) :
peC
onde A(p) representa o valor de A em que o ponto p sai do grupo C. grupos com maior estabilidade sao
considerados mais robustos e sdo preservados na extracdo final da particdo, enquanto pontos que néo se
enquadram em grupos estaveis sdo rotulados como ruido.
Diferente do k-means, que assume grupos convexos e de forma aproximadamente esférica, o
HDBSCAN pode identificar grupos com formas arbitrarias e é menos sensivel a inicializacdo, pois nao

depende de centroides pré-definidos.

2.2.3 Fundamentagao teérica SOM

O SOM(KOHONEN, 1990), é uma rede neural ndo supervisionada utilizada para a reducao de
dimensionalidade e agrupamento, mantendo a topologia dos dados. Em contraste com algoritmos como
k-means, que particionam os dados em grupos baseados em centroides sem levar em conta a organizagao
espacial entre os grupos, e com o HDBSCAN, que identifica grupos de forma hierdrquica a partir de
medidas de densidade, o SOMorganiza os dados em uma grade bidimensional onde cada neurdnio é
associado a um vetor de pesos representativo de um protétipo dos dados.

No comego do processo, todos os pesos sdo inicializados com valores aleatoérios; apds isto, os
pesos dos neur6nios sdo ajustados durante o treinamento para refletir as caracteristicas dos dados de
entrada. Para cada entrada z € R%, 0 SOM determina o BMU (Best Matching Unit (Unidade de Melhor

Correspondéncia)) por meio da minimizacao da distancia euclidiana:

BMU = argmin ||z — w;]|,
(2
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onde w; é o vetor de pesos associado ao neurénio i.
Apés a determinacao do BMU, os pesos dos neurdnios vencedores e dos seus vizinhos sdo atuali-
zados através da seguinte equacao:

wi(t+1) = w; (t) + n(t) hes () (x(t) — wi(t)),

onde:

o n(t) é a taxa de aprendizagem que decresce com o tempo;

e hei(t) é a funcao de vizinhanca, tipicamente uma funcao gaussiana, definida por

hei(t) = exp (”7502(?)2) )

Na qual 7. e r; sdo as posi¢oes (em termos de coordenadas da grade) do BMUe do neurdnio 4,
respectivamente, e o(t) é o raio de vizinhanca que também decresce ao longo do treinamento,
tendendo a zero quando umneurénioo estiver muito préximo do BMU.

O algoritmo termina quando o mapa atinge um estado estdvel, ou seja, quando as atualizagoes

dos pesos nao resultam em mudangas significativas nas posi¢des dos neurdnios.

2.2.4 Fundamentagao Teérica de HCA

O HCA(SOKAL; SNEATH, 1963) é uma técnica de andlise ndo supervisionada que constréi uma
estrutura em arvore, representando a organizagao dos dados em diferentes niveis de granularidade. Esse
método pode ser aplicado de forma aglomerativa (bottom-up), iniciando com cada ponto em seu préprio
grupo e, iterativamente, fundindo os dois grupos mais préximos, ou de forma divisiva (top-down), partindo
de um tnico grupo que contém todos os dados e dividindo-o sucessivamente.

Quando os dados correspondem a word embeddings, ¢ comum utilizar a distancia do cosseno como
métrica de similaridade, pois essa medida é mais adequada para dados que possuem alta dimensionalidade
e cujas magnitudes ndo sdo tao relevantes quanto a direcao dos vetores. A distdncia do cosseno entre dois

vetores x e y é definida por
Ty
Il Iyl ”

onde z - y representa o produto escalar e ||z|| e ||y|| as normas dos vetores x e y, respectivamente.

dcos(xay) =1-

No contexto do agrupamento hierarquico aplicado a word embeddings, a distdncia do cosseno é
utilizada para medir a similaridade entre os pontos. Para calcular a distancia entre dois grupos, empregam-
se critérios de ligacao (linkage) adaptados, tais como:

» Ligacao simples (single linkage)(SNEATH, 1957): A distincia entre dois grupos A e B é
a minima distdncia do cosseno entre quaisquer dois pontos:
dsimples(Aa B) aegui? dcos (CL b)
« Ligagdo completa (complete linkage) (SOKAL; SNEATH, 1963)(MCQUITTY, 1960):Define-
se pela maxima distancia do cosseno entre quaisquer dois pontos dos grupos:
dcompleta(AaB) aelzllab}é dcos(a b)

o Ligacao média (average linkage)(SOKAL; MICHENER, 1958): Calcula-se a média das

distancias do cosseno entre todos os pares de pontos, um em cada grupo:

] 35 2 )

acAbeB

dmedia (A
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A partir dessas medidas, o algoritmo aglomerativo combina os grupos conforme o critério de
ligagdo escolhido, gerando um dendrograma que pode ser "cortado"em diferentes niveis para extrair o
numero desejado de agrupamentos.

Em comparagio, o k-means depende de centroides e de uma particao rigida dos dados, o HDBS-
CAN explora a densidade local para identificar agrupamentos robustos e ruidos, e o SOM organiza os

dados em uma grade preservando a topologia sem produzir uma estrutura hierarquica explicita.

2.3 METRICAS DE AVALIACAO

2.3.1 Fundamentagao Teérica do indice de silhueta

O indice de Silhueta(ROUSSEEUW, 1987) é uma métrica para a interpretacao e validacao de
resultados de algoritmos de agrupamento de dados. O método oferece uma medida da qualidade do
agrupamento ao quantificar quao bem cada objeto se encaixa no seu préprio grupo em comparagao
com outros grupos. A analise avalia duas caracteristicas fundamentais de um grupo bem definido: a sua
compactacio (ou coesdo), que se refere a quao préximos os pontos estdo entre si dentro de um mesmo
grupo, e a sua separagao, que mede o quao distintos ou distantes os grupos estao uns dos outros.

Para cada ponto de dados x;, o indice de silhueta s(i) é calculado com base em dois valores: a(7)
e b(i).

1. Coesao a(i): Representa a distdncia média do ponto z; para todos os outros pontos no mesmo

grupo. Se Cf, é o grupo ao qual x; pertence, entao a(i) é definido como:

) 1
CL(Z):‘CM*_1 Z d(@i, z;)

z; €C,i#£]
onde |C%| é o nimero de pontos no grupo Cj e d(x;,x;) ¢ a distncia entre os pontos z; e ;.
Um valor baixo de a(i) indica que o ponto estd bem ajustado ao seu grupo.

2. Separagdo b(i): Representa a menor distincia média de z; para todos os pontos de qualquer

outro grupo do qual x; nao é membro. E calculada como:

1
b(i) = min S — > diz) ¢
(?) = min i (s, ;)

onde o minimo é obtido sobre todos os grupos C; dos quais z; ndo faz parte. Um valor alto
de b(i) indica que o ponto estéd longe dos outros grupos.
Com base em a(7) e b(7), o indice de silhueta para o ponto z; é formalmente definido pela equacao:
b(z) —a(e
iy - MO —al)
max{a(i),b()}

O valor de s(i) varia no intervalo de [—1, 1], e sua interpretacao é a seguinte:
e 5(i) ~ 1: Indica que a distancia intra-grupo a(i) é muito menor que a distancia do grupo
vizinho mais préximo b(i). Isso sugere que o ponto x; foi corretamente atribuido ao seu grupo.
o 5(i) = 0: Indica que a(7) é muito semelhante a b(%), o que significa que o ponto estd na fronteira

entre dois grupos.

o 5(i) = —1: Indica que a(#) é muito maior que b(%), sugerindo que o ponto x; foi mal classificado
e estaria melhor alocado no grupo vizinho.
A silhueta média de todo o conjunto de dados fornece uma avaliagdo global da validade do

agrupamento, e é definida por:

S|

5:

Zs@,

onde n é o namero total de instdncias no conjunto de dados.
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2.3.2 Fundamentagao Teérica do DBI

O DBI(DAVIES; BOULDIN, 1979) é uma métrica de validacdo interna para algoritmos de
agrupamento. Sua func¢do é avaliar a qualidade da particao dos dados medindo a relagdo entre a dispersao
dentro dos grupos e a separacao entre os grupos. A métrica se baseia na ideia de que um bom agrupamento
contém grupos compactos (com baixa dispersdo interna) e bem separados uns dos outros.

O indice calcula, para cada grupo, uma medida de similaridade com os demais, baseada em uma
razao entre a dispersdo interna e a separacao externa. O objetivo é minimizar essa razao. Portanto, ao
contrario de métricas como a Silhueta, um valor mais baixo no DBI indica um agrupamento melhor.

Para cada grupo Cg, o cédlculo se baseia nos seguintes componentes:

1. Dispersao Interna (Sy): Representa a dispersio média dos pontos de um grupo em relagio
ao seu proprio centroide. E uma medida de quio compacto o grupo é. Para um grupo Cj, com

T}, pontos, a dispersdo Interna Sy é formalmente definida como:

1
Sk = T § |z — ckllp
zeCly,
onde ¢ é o centroide do grupo C, e ||z — cl|, é a distncia entre o ponto x e o centroide
¢k, geralmente a distdncia Euclidiana (norma com p = 2). Um valor baixo de Sy, indica uma

maijor compactagdo do grupo e consequentemente menor dispersdo interna.

2. Separacido entre Grupos (d(cg,c;)): Representa a distdncia entre os centroides de dois
grupos distintos, C e C;. Esta medida quantifica o quao separados os grupos estao no espago
de caracteristicas.

d(ck, 1) = |lex — allp
Um valor alto de d(cg, ¢;) indica que os grupos estdo bem separados.
A partir destes componentes, calcula-se um indice de similaridade Rj; entre um par de grupos
Cj e C). Esta razao contrasta a dispersao interna combinada dos dois grupos com sua separagao:

Syt S
Rkl B d(Ck, Cl)

O passo seguinte é, para cada grupo Cj, encontrar o grupo vizinho C; que maximiza essa razdo de
b b

similaridade. Este valor é denotado por Rj:
Ry, = rln;«]s({Rkl}

Um valor alto de Ry sugere que o grupo C} é pouco distinto de seu vizinho mais similar, seja por ter uma
alta dispersao interna ou por estar muito proximo dele.

DBI é definido como a média aritmética desses valores de "pior cenério"para todos os N grupos:

1 N
DBI = N};Rk

O valor de DBI varia no intervalo de [0, +00], e sua interpretagio é a seguinte:
e DBI ~ 0: Indica um agrupamento excelente. Agrupamentos com baixas distancias intra-grupo
(alta dispersdo Interna) e altas distancias inter-grupo (alta separagéo) resultardo em um baixo
DBI.

o DBI elevado: Sugere uma particdo de baixa qualidade, na qual os grupos nao sado densos ou

se sobrepoem, pois a dispersao interna é grande em relagao a separacao.
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2.3.3 Fundamentacao Teérica do DBCV

O DBCV(MOULAVI et al., s.d.) é uma métrica de validagao interna projetada especificamente

para avaliar algoritmos de agrupamento que identificam grupos de formatos arbitrarios e com densidades

variaveis, como o o HDBSCAN. Diferentemente de métricas como o DBI, que se baseiam em centroides e

assumem uma estrutura esférica para os grupos, o DBCV avalia a qualidade do agrupamento com base

na nocao de conectividade por densidade.

A construgao do indice envolve os seguintes componentes principais:

1.

Core distance local (core(o)): para cada objeto o define-se uma medida de escala local que
captura a densidade em sua vizinhanga. Uma formulagdo prética utilizada na literatura (e
nas implementagoes dos autores) baseia-se em estatisticas das distancias aos vizinhos mais
préximos; seja KNN(o,4) a distdncia do ponto o ao seu i-ésimo vizinho, entdo uma versao

agregada da core distance (denotada aqui coreqps(0)) pode ser escrita simbolicamente como

~1/d

coreqpis(0) = (T 1_ 1 i (KN;(Ovi))d> 7

=2

onde T é o nimero de pontos considerados na vizinhanga e d é a dimensionalidade do espaco.

Pontos em regioes de maior densidade tendem a apresentar core distances menores.

. Mutual reachability distance (mrd): a partir das core distances define-se a distancia de

alcance mituo entre dois pontos a e b como
mrd(a,b) = max{ core(a), core(d), d(a,b) },

onde d(a,b) é a distdncia geométrica, por exemplo, euclidiana). A mrd torna a conectividade
sensivel a variagoes locais de densidade, evitando conexbes geométricas que atravessam regioes

de baixa densidade.

. MST em mrd e internal nodes: para cada grupo C; constréi-se a minimum spanning tree

(MST) usando as distancias mrd restritas aos pontos de C;. Identificam-se entdo os internal
nodes — pontos do grupo com grau > 2 na MST — que representam a estrutura interna do

grupo (grupos triviais / singletons normalmente néo contribuem como internal nodes).

. Densidade-sparseness (DSC) e densidade-separagao (DSPC):

e A density sparseness de um grupo C;, DSC(C}), é definida como o maior peso de
aresta (i.e., maior mrd) na MST restrita aos internal nodes de C;. Intuitivamente,
quanto menor DSC, mais denso/compacto é o grupo em termos de conectividade
de densidade.

o A density separation entre dois grupos C; e Cj, DSPC(C;, C}), é definida como a
menor mrd entre quaisquer internal nodes de C; e C;. Valores maiores de DSPC

indicam maior separacdo por densidade entre as estruturas internas dos grupos.

. Validade de um grupo (VC(C;)): combinando DSC e DSPC define-se a validade de cada

grupo como uma razao normalizada que compara a separa¢do minima para os outros grupos

com a esparsidade interna:

minj# DSPC(CZ,C]) - DSC(Cl)
max { minj# DSPC(C“ Cj), DSC(CZ)} ’

Ve(e) =

Esta normalizacdo assegura que VC(C;) € [—1,1]: valores positivos indicam que C; é mais

denso internamente do que préximo a outros grupos; valores negativos indicam o contrario.
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2.34

. Indice global (DBCV): 0 DBCV da particio C = {C1,...,Cy} é uma média ponderada das

validades por grupo, ponderada pela fracdo de pontos em cada grupo:

¢
C.
DBCV(C) = > 01‘ VC(Cy),
i=1 0]
onde |O] é o nimero total de objetos (pontos rotulados como noise sdo tratados conforme a
implementagao: grupos muito pequenos tipicamente ndo contribuem como internal nodes e o

indice penaliza partigdes com elevada proporcao de noise através da ponderagio).

O valor de DBCV varia no intervalo de [—1, 1], e sua interpretagdo é a seguinte:

DBCV =~ 1 indicam parti¢oes com grupos bem definidos por densidade (estruturas internas

densas e claramente separadas por regides de baixa densidade).

DBCV = 0 indica solugdo indefinida quanto ao critério de densidade (esparsidade interna e

separagdo equilibradas).

DBCV & —1 indica particdo ruim segundo o critério de densidade.

Fundamentacao Teérica do ARI

O ARI (Adjusted Rand Index)(HUBERT; ARABIE, 1985) é uma métrica de validagdo externa

para algoritmos de agrupamento que quantifica a concordancia entre duas particdes dos mesmos dados,

ajustada para concordancia aleatéria. Desenvolvido como uma correcao ao Indice de Rand original(RAND,

1971), o ARI resolve o problema de que particoes aleatérias ndo resultam necessariamente em um valor

constante no indice original, fornecendo assim uma medida mais robusta e interpretdvel.

A construgdo do indice baseia-se na andlise combinatéria de pares de objetos e sua classificagdo

em relagdo a duas partigoes. Para duas particoes U = {U1,Us, ..., Ugr} e V = {V1,V5,...,V} de um

conjunto de n objetos, o cdlculo envolve os seguintes componentes:

1.

. Contagem de Pares Concordantes e Discordantes: Para todos os (

Tabela de Contingéncia: Constréi-se uma matriz n;; onde cada elemento representa o
nimero de objetos em comum entre o grupo U; da primeira partigao e o grupo V; da segunda
particao:

ni; = Ui NV

As somas marginais sdo definidas como:

c R
a; = E Nij € bj = E Nij
j=1 i=1

g) pares possiveis

de objetos, classifica-se cada par como:
e« Concordante em ambas as partigoes: dois objetos estdo no mesmo grupo em
U e no mesmo grupo em V, ou em grupos diferentes em ambas as parti¢oes
¢ Discordante: dois objetos estdo no mesmo grupo em uma particdo mas em grupos
diferentes na outra
O nimero de pares concordantes pode ser expresso em termos da tabela de contingéncia como:
R C /.
i
a=> 2.5
et =\ 2

=1 j=1
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3. Corregao para Concordancia Aleatéria: O ARI ajusta o indice de Rand original sub-
traindo o valor esperado sob a hipdtese de independéncia entre as particdes. O valor esperado

de pares concordantes sob aleatoriedade é:

4. Normalizagao: O indice é normalizado para ter valor méximo 1, resultando na férmula geral:

Indice — Valor Esperado

ARI =
Valor Maximo — Valor Esperado

A formulacao completa do ARI é dada por:
S () = [Z0(3) -2, (9] /)
L@+ )] - [ @) (] /6)

onde (;) = w representa o nimero de combinagoes de 2 elementos escolhidos de um conjunto

ARI =

de x elementos.
O valor do ARI varia no intervalo [—1, 1], com a seguinte interpretagéo:
e ARI = 1: Indica alta similaridade entre as parti¢oes, indicando que os agrupamentos capturam

estruturas similares nos dados.

e ARI = 0: Sugere que a concordancia entre as partigoes nao é melhor do que o esperado ao

acaso.

e ARI < 0: Indica concordancia inferior ao esperado por aleatoriedade, sugerindo que as parti-

¢oes sdo sistematicamente diferentes.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A influéncia das word embeddings em tarefas de agrupamento ji vem sendo explorada, conforme
demonstrado por (SAHA, 2023). Neste estudo, os autores utilizaram um corpus de 1.177 avaliagdes de
produtos da Amazon para avaliar o desempenho de algoritmos como K-means(LLOYD, 1982), DBSCAN
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (Agrupamento Espacial Baseado em Den-
sidade de Aplicagoes com Ruido))(ESTER et al., 1996), HDBSCAN(CAMPELLO, Ricardo J. G. B.;
MOULAVT; SANDER, 2013) e agrupamento hierdarquico. O foco principal da metodologia foi comparar,
como representagoes estaticas (Word2Vec) e contextuais (nas variacoes BERT-CLS e BERT-Average)
impactam a formagdo dos grupos.

Em termos de resultados quantitativos, (SAHA, 2023) demonstraram que o desempenho ¢é alta-
mente dependente da combinagao especifica entre algoritmo e representacdo. Para métodos de particao,
o0 BERT-CLS mostrou-se superior, sendo a Unica representagdo a alcancar um indice de silhueta de
aproximadamente 0,22 no K-means (com k = 3), enquanto o Word2Vec e BERT-Average apresentaram
resultados inferiores. Curiosamente, no agrupamento hierarquico, o Word2 Vec superou as representagoes
do BERT em coesao interna a medida que o niimero de grupos aumentava, sugerindo que sua distribuicao
espacial favorece a separacao em cadeias (single-linkage).

No entanto, a sensibilidade foi observada nos algoritmos de densidade, onde as diferengas entre
as embeddings se tornaram drasticas em relacao a deteccao de ruido. No DBSCAN, parametros restritivos
(e = 0.5) geraram silhuetas préximas a 1 para todas as embeddings, mas de forma artificial, pois a grande
maioria dos dados foi descartada. J4 no HDBSCAN (min_ cluster__size = 10), a comparagao revelou que
embeddings baseadas em média colapsaram: tanto o Word2Vec quanto o BERT-Average classificaram
cerca de 89% dos dados (mais de 1.040 instancias) como ruido. O BERT-CLS, por sua vez, demonstrou
um comportamento ligeiramente mais robusto, retendo mais dados, embora ainda tenha descartado 80%
do corpus (945 instdncias) como ruido. Esses nimeros evidenciam que, embora os autores sugiram que
representagoes médias (Average) possam ter silhuetas teéricas melhores no HDBSCAN, na prética, todas
as técnicas falharam em estruturar a maioria dos dados neste dominio.

Embora o trabalho de (SAHA, 2023) seja fundamental para compreender essas nuances e a
dificuldade dos algoritmos de densidade em lidar com diferentes espagos vetoriais, ele diverge da presente
pesquisa em dois pontos. Primeiramente, as métricas de avaliacao limitaram-se a silhueta, ARI e pureza,
sem explorar a topologia dos dados. Em segundo lugar, o estudo néo incluiu o SOM(KOHONEN, 1990)
em seus testes, lacuna que este trabalho visa preencher ao analisar a preservacao topoldgica dos grupos.

Em um estudo de grande escala visando unificar a avaliacdo de representagoes textuais, (MU-
ENNIGHOFF et al., 2023) introduziram o Massive Text Embedding Benchmark (MTEB), analisando
33 modelos distintos em 8 tarefas e 58 datasets. Especificamente para a tarefa de agrupamento, foram
utilizadas 11 bases de dados (incluindo subsets do Arziv, Biorziv, Reddit e StackExchange) para testar a
capacidade de generalizacio de modelos que variam desde o classico GloVe(PENNINGTON; SOCHER;
MANNING, 2014) até arquiteturas massivas baseadas em Transformers, como o MPNet (Masked and
Permuted Language Modeling (Modelagem de Linguagem Mascarada e Permutada))(SONG et al., 2020).
Uma caracteristica metodolégica crucial deste benchmark foi a padronizagdo do algoritmo de agrupamento:
em todos os cendrios, utilizou-se exclusivamente o K-means (com k igual ao nimero de rétulos reais)
avaliado pela métrica de V-Measure.

Os resultados quantitativos do MTEB revelaram que, para tarefas de agrupamento, a arquitetura
e o treinamento do modelo superam a simples escala de pardmetros. Enquanto o GloVe obteve uma
pontuacgao média de V-Measure de apenas 27,73 e o BERT original alcangou 30,12, os modelos modernos
treinados especificamente para codificacao de sentengas dominaram o ranking. O MPNet, que alcancou

um desempenho de 43,69. Os autores atribuem o sucesso do MPNet a diversidade de seus dados de ajuste
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fino.

Apesar da abrangéncia do MTEB em termos de datasets, a metodologia de agrupamento adotada
por (MUENNIGHOFTF et al., 2023) apresenta limitagbes que este trabalho busca superar. Ao restringir a
avaliacdo ao K-means o estudo pressupoe grupos com geometria esférica e ignora topologias complexas
ou densidades variaveis. Diferentemente dessa abordagem, a presente pesquisa ndo se limita a avaliar
as embeddings, mas foca no comportamento dos algoritmos de agrupamento em si, implementando além
do K-means, métodos baseados em densidade (HDBSCAN), hierarquia (HCA) e redes neurais (SOM),
permitindo uma anélise mais profunda sobre como diferentes espacos vetoriais interagem com a estrutura
topoldgica dos dados.

De forma semelhante, os autores de (WALKOWIAK; GNIEWKOWSKI, 2019) investigaram a
sinergia entre word embeddings e algoritmos de agrupamento com foco no idioma polonés, utilizando
dois corpora distintos: um de noticias de imprensa (Press, com 6.500 documentos) e outro de resenhas
cientificas (Reviews, com 10.500 documentos). O estudo avaliou seis modelos de representacdo , contras-
tando abordagens estaticas como o word2vec e o KGR10 (KOCON; GAWOR, 2018) (uma implementacio
de FastText(BOJANOWSKI et al., 2017) treinada em Skipgram para o idioma polonés) contra modelos
din&micos profundos como ELMo (Embeddings from Language Model (Embeddings de Modelo de Lin-
guagem)) e BERT. Além disso, a metodologia testou o impacto da padronizagio de dados, concluindo
que a mesma ¢ essencial para melhorar a performance de medidas de distancia baseadas em cosseno

Os resultados quantitativos medidos pelo AMI (Adjusted Mutual Information (Informacao Mutua
Ajustada)) revelaram que modelos mais complexos ndo necessariamente geram melhores agrupamentos
neste dominio. A combinacio do modelo KGR10 com o agrupamento hierarquico atingiu os melhores
resultados globais, superando 0,60 de AMI no dataset de imprensa. Em contrapartida, o BERT apresentou
um desempenho notavelmente inferior, com indices de AMI muitas vezes abaixo de 0,40 nos mesmos testes.
Os autores atribuem essa falha ao fato de terem utilizado modelos BERT multilingues pré-treinados, que
nao capturaram as nuances morfolégicas do polonés tdo bem quanto o KGR10.

Essa andlise diferencia-se do presente trabalho em dois aspectos fundamentais. Primeiro, na
metodologia de avaliacdo: enquanto (WALKOWIAK; GNIEWKOWSKI, 2019) dependem de uma métrica
externa (AMI) que exige rétulos verdadeiros, este trabalho emprega métricas de validagdo interna, como o
Indice de Silhueta e o DBI, para avaliar a estrutura intrinseca dos grupos. Segundo, no escopo algoritmico:
ao invés de limitar-se a métodos classicos de particao e hierarquia, esta pesquisa explora técnicas capazes de

mapear topologias complexas e densidades varidveis, especificamente através do uso de SOM e HDBSCAN.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, sdo apresentados os materiais e a metodologia adotados para a implementacao

dos agrupamentos e a avaliagdo dos mesmos. O objetivo é oferecer uma visao clara dos recursos, dos dados

e dos procedimentos que possibilitam a realizagao deste trabalho. Para tanto, o capitulo esta organizado

da seguinte forma:

1.

Ferramentas e Bibliotecas: Sdo descritas as tecnologias e os frameworks que sustentam
o desenvolvimento do projeto, incluindo modelos de agrupamento, modelos de embeddings,

bibliotecas de aprendizado de méquina e de processamento de linguagem natural (PLN).

. Base de dados: Detalha-se a origem dos dados e a composicdo das fontes que irdo gerar

NnosSSO corpus.

. Geragao do corpus: Explicam-se os processos de pré-processamento realizados na base de

dados para a geracao do corpus.

. Geracgdo das embeddings: Sao descritas as etapas de extragao de representagoes (embeddings)

das palavras, utilizando word2vec e SBERT (Sentence-BERT (BERT para Sentengas)).

. Geragao dos agrupamentos: Sdo descritas as etapas e estratégias para o treinamento e

validagao dos algoritmos de agrupamento.

4.1 FERRAMENTAS

4.1.1 Modelos de embeddings

word2vec(MIKOLOV et al., 2013), com o auxilio da biblioteca Gensim!. Esse algoritmo cria

representacoes vetoriais densas para palavras com base em seu contexto.

Transformers: Biblioteca em Python da Hugging Face que oferece implementacoes de modelos
de linguagem pré-treinados. Neste trabalho, utilizaremos o SBERT Multilingual?(REIMERS;
GUREVYCH, 2019b).

4.1.2 Bibliotecas de PLN e agrupamento

Pandas: Biblioteca em Python para manipulagao e analise de dados. Sera usada para carregar,

processar e explorar os conjuntos de dados.?

NumPy: Biblioteca fundamental para computagdo numérica em Python. O NumPy fornece
suporte a arrays e matrizes, além de fungoes matemaéticas de alto desempenho, essenciais para

operacdes com grandes volumes de dados.*

Scikit-Learn: Biblioteca em Python para aprendizado de maquina que fornece ferramentas
eficientes para mineragao e analise de dados; inclui implementagoes de algoritmos para redugao

de dimensionalidade.®

NLTK (Natural Language Toolkit): O Natural Language Toolkit é uma biblioteca para proces-
samento de linguagem natural (PLN) que fornece ferramentas para tokenizagdo, lemmatizagao,

andlise de sintaxe e outras tarefas de pré-processamento.b

o G W N =

https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
https://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2
https://pandas.pydata.org/

https://numpy.org/

https://scikit-learn.org/stable/

https://www.nltk.org/
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https://numpy.org/
https://scikit-learn.org/stable/
https://www.nltk.org/
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4.2 BASE DE DADOS

Para a realizacao deste trabalho, selecionaram-se dez bases de dados de diferentes dominios, o que
permite uma andlise abrangente da eficacia dos algoritmos de agrupamento em diversos tipos de corpora

textuais; a seguir, detalham-se as bases de dados selecionadas.

4.2.1 Goodbooks10k

A base de dados Goodbooks10k, criada por Zygmunt Zajgc”, é amplamente reconhecida em estudos
e experimentos voltados a sistemas de recomendagéo de livros (RAHUTOMO et al., 2019)(BERBATOVA,
2019)(SLOKOM, 2018)(YANG et al., 2024)(KULA, 2018)(PAUDEL; LUCK; BERNSTEIN, 2018). Sua
popularidade decorre da riqueza e diversidade dos dados, que abrangem milhares de obras literdrias
avaliadas por usuarios ao longo do tempo.
Este conjunto de dados possibilita a exploracdo de padroes de comportamento e preferéncias
de leitura e é também utilizado em estudos sobre a aplicacao de técnicas de agrupamento (ZHU; LI;
WU, 2024); sua relevincia é particularmente evidente em andlises que buscam analogias com plataformas
digitais de recomendagao de livros, uma vez que os dados capturam interagoes reais entre leitores e obras.
O conjunto de dados esta dividido em trés fontes principais — uma sobre livros, outra sobre tags
e uma terceira que associa tags a livros — com as seguintes informagoes:
o Livros(books.csv): registros onde cada um representa um livro cadastrado no Good Books,

com as seguintes colunas mais relevantes:
— goodreads__book__id: Identificador do livro no Good Books
— books__count: Quantos deste livro estdo cadastrados
— authors: Autores do livro
— title: Titulo do livro
o Tags dos livros (book__tags.csv): registros onde cada um representa uma tag que estd
associada a um livro, com as seguintes colunas:
— goodreads__book__id: Identificador do livro no Good Books
— tag_id: Identificador da tag
o Tags (tags.csv): registros onde cada um representa uma tag diferente, com as seguintes
colunas:
— tag_id: Identificador da tag

— tag_name: Nome daquela Tag
Para este trabalho, o corpus textual serd gerado a partir do arquivo books.csv. Cada documento
do corpus serd obtido concatenando os campos title e authors, separados por um delimitador, criando
assim uma representacao textual que une a identidade da obra & de seu(s) autor(es) para enriquecer o

contexto semantico.

4.2.2 Spotify Music Dataset

O Spotify Music Dataset, disponibilizado na plataforma Kaggle®, é uma colecio de dados sobre
faixas musicais do Spotify. Este conjunto é frequentemente empregado em tarefas de anélise de tendéncias
musicais, em sistemas de recomendacdo e em classificagdo de géneros.

Sua aplicacdo neste estudo justifica-se pela natureza do seu contetdo textual, que, embora

conciso, é semanticamente rico. O nome de uma faixa e o nome do artista, em conjunto, funcionam

7
8

https://github.com/zygmuntz/goodbooks-10k
https://www.kaggle.com/datasets/solomonameh /spotify-music-dataset
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como identificadores culturais que podem ser explorados por algoritmos de agrupamento para revelar
comunidades de artistas ou temas musicais latentes.

O conjunto de dados é composto por dois arquivos — high_popularity spotify data.csv e
low__popularity _spotify data.csv — que contém, respectivamente, registros de faixas musicais mais e

menos populares; ambos apresentam as seguintes colunas relevantes para a andlise:
e track__id: Identificador tinico da faixa.
e track__mame: Titulo da misica.
e track__artist: Nome do artista.
o track__album__mname: Nome do album.
o playlist__genre: Género principal (rock, pop, etc.).
o playlist__subgenre: Sub Género (Pop Rock, punk rock, etc.).
« popularity: Indice de popularidade (0-100).
e danceability, energy, valence, tempo, loudness, liveness, speechiness, instrumental-
ness, mode, duration__ms, acousticness, key: Atributos de dudio.

Para este conjunto de dados, o corpus textual serd construido a partir da concatenacao das colunas
track__name e track__artist, separadas por um delimitador . Os atributos numéricos de audio foram
desconsiderados para garantir que a analise se concentre exclusivamente na capacidade dos algoritmos de
agrupar com base na seméantica extraida das embeddings, segundo os objetivos deste trabalho. A coluna

playlist__genre serd utilizada como referéncia para avaliacdo por métricas externas.

4.2.3 MovieLens Latest Datasets

O MovwieLens?, mantido pelo GroupLens(laboratério de pesquisa da Universidade de Minnesota)
é um dos conjuntos de dados mais iconicos e amplamente utilizados para pesquisa em sistemas de
recomendacao. As diversas versoes do conjunto incluem avaliages de filmes, metadados e tags atribuidas
por usuarios.

O conjunto de dados é composto por multiplos arquivos, sendo eles:

o Avaliacbes (ratings.csv): registros com:

userld: Identificador do usuério.

— movield: Identificador do filme.

rating: Avaliagdo numeérica (por exemplo, 0.5-5.0).
— timestamp: Data e hora da avaliagao.
o Filmes (movies.csv): Cada linha representa um filme, com as seguintes colunas:

— mowield: Identificador tinico do filme.
— title: Titulo do filme, incluindo o ano de langamento.

— genres: Lista de géneros associados ao filme, separados por
o Tags (tags.csv): Contém tags aplicadas por usudrios aos filmes:

— wuserld: Identificador do usuario que aplicou a tag.
— mowield: Identificador do filme.

— tag: O texto da tag aplicada.

https://grouplens.org/datasets/movielens/
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Para este conjunto de dados, serd utilizado o arquivo mowvies.csv; o corpus textual serd composto
exclusivamente pelo contetido da coluna title. Embora o conjunto de dados contenha também um arquivo
de tags geradas por usuérios (tags.csv), optou-se por nao inclui-las, pois sdo dados brutos que exigiriam
um processo complexo de agregacao e limpeza e apresentam alto grau de inconsisténcia e ruido subjetivo.
Focar apenas nos titulos permite avaliar de forma mais clara a capacidade dos algoritmos de extrair sinal

semantico; o campo genres sera utilizado como referéncia para avaliagdo por métricas externas.

4.2.4 Steam Games Dataset

Este conjunto de dados, disponivel no Kaggle'®, oferece uma visdo detalhada do catdlogo de jogos
da plataforma Steam. Inclui informacdes sobre desenvolvedores, precos, géneros e descrigoes, constituindo
uma fonte rica para analises de mercado e de tendéncias na industria de jogos.

A relevancia deste conjunto de dados para o presente estudo reside na possibilidade de agrupar
jogos com base em seus atributos textuais. O titulo, a descrigdo curta e os géneros de um jogo fornecem
material suficiente para que os modelos de embeddings capturem suas caracteristicas essenciais, permitindo
a identificagdo de nichos e categorias de jogos de forma nao supervisionada.

O conjunto de dados principal é um arquivo CSV com as seguintes colunas:

e ApplID: Identificador tinico do jogo na Steam.

e Name: Nome do jogo.

e Release date: Data de lancamento do jogo.

o Estimated owners: Estimativa do niimero de proprietarios do jogo.
e Peak CCU: Pico de usuarios simultaneos conectados.

e Required age: Classificagdo etdria minima requerida.

e Price: Prego do jogo.

e DLC count: Numero de conteidos para download (DLC) disponiveis.
e About the game: Descricao detalhada sobre o jogo.

e Supported languages: Idiomas suportados pelo jogo.

e Full audio languages: Idiomas com audio completo disponivel.
¢ Reviews: Avaliagoes dos usuarios.

e Header image: URL da imagem de cabecalho do jogo.

o Website: Website oficial do jogo.

e Support url: URL de suporte técnico.

e Support email: Email de suporte técnico.

e« Windows: Compatibilidade com sistema Windows.

e Mac: Compatibilidade com sistema macOS.

e Linux: Compatibilidade com sistema Linuz.

e Metacritic score: Pontuacao no Metacritic.

e Metacritic url: URL da pagina do jogo no Metacritic.

e User score: Pontuagao atribuida pelos usuéarios.

e Positive: Numero de avaliacbes positivas.

10 https://www.kaggle.com /datasets/fronkongames/steam-games-dataset
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e Negative: Numero de avaliacbes negativas.

e Score rank: Classificacio baseada na pontuacio.

e Achievements: Numero de conquistas disponiveis no jogo.

¢ Recommendations: Numero de recomendacoes recebidas.

e Notes: Observagoes adicionais sobre o jogo.

e Average playtime forever: Tempo médio de jogo total dos usuarios.

e Average playtime two weeks: Tempo médio de jogo nas tltimas duas semanas.
e Median playtime forever: Mediana do tempo de jogo total dos usuérios.

e Median playtime two weeks: Mediana do tempo de jogo nas tltimas duas semanas.
e Dewvelopers: Desenvolvedores do jogo.

e Publishers: Publicadoras do jogo.

e Categories: Categorias associadas ao jogo.

e Genres: Géneros associados ao jogo.

e Tags: Tags ou marcadores atribuidos ao jogo.

e Screenshots: URLs das capturas de tela do jogo.

e Mowvies: URLs dos videos promocionais do jogo.

O corpus serd construido a partir da combinagdo de trés campos textuais: Name, Developers
e Tags. Essa escolha visa produzir um documento semanticamente rico e denso. Apesar da aparente
riqueza de informacao, o campo About the game foi deliberadamente omitido, pois descrigdoes extensas
frequentemente incorporam linguagem de marketing genérica e detalhes secundarios que tendem a diluir
a identidade seméantica do jogo. Em contrapartida, a combinacdo selecionada funciona como um resumo
de alta densidade baseado em metadados curados. O campo Genre sera utilizado como referéncia para a

avaliagdo das métricas externas.

4.2.5 RecipeNLG

O conjunto de dados RecipeNLG'! é um extenso compilado de receitas culinarias, contendo titulos,
ingredientes e instrugdes, originalmente projetado para tarefas de Geracao de Linguagem Natural (Natural
Language Generation), cuja estrutura detalhada o torna ideal para estudos de extragdo de informagao e
agrupamento.

A utilizagdo deste conjunto de dados permite avaliar como algoritmos de agrupamento se com-
portam em um dominio com vocabulario altamente especifico e textos estruturados, tendo como objetivo
identificar receitas que compartilham ingredientes similares com base exclusivamente na representagao
vetorial de seu contetido textual.

O conjunto de dados principal, RecipeNLG _dataset.csv, possui as seguintes colunas relevantes:

o title: Titulo da receita.

o ingredients: Lista de ingredientes necessarios para a receita.

o directions: Instrugdes passo a passo para o preparo da receita.
e link: URL original da receita.

e source: Fonte ou website de onde a receita foi extraida.

o NER: Entidades nomeadas extraidas da receita (Named Entity Recognition).

I https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney /recipenlg
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Neste estudo, o corpus textual de cada receita serd formado pela concatenacao de seu titulo(title)
com a lista de ingredientes (ingredients). A coluna directions foi intencionalmente omitida para focar
nos componentes essenciais que definem a receita, osem vez de seu passo a passo, reduzindo assim o ruido

textual.

4.2.6 BBC News Summary

O dataset BBC News Summary'? é um compilado de artigos de noticias da BBC, originalmente
coletado e utilizado em pesquisas de categorizacao de documentos e posteriormente adaptado para tarefas
de sumarizagao de texto, abrangendo noticias publicadas entre 2004 e 2005 distribuidas em cinco categorias
tematicas distintas. Sua relevancia para este estudo decorre de sua estrutura de alta qualidade, com artigos
previamente categorizados, o que o torna um excelente benchmark para avaliar o desempenho de algoritmos
de agrupamento.

O conjunto de dados é organizado em uma estrutura de diretdrios que separa os artigos completos
de seus respectivos resumos:

o Artigos (News Articles): Um diretério principal contendo cinco subdiretérios, um para
cada categoria (business, entertainment, politics, sport, tech). Cada arquivo dentro desses sub-
diretorios contém o texto integral de uma noticia, onde a primeira frase geralmente corresponde

ao titulo.

o Resumos (Summaries): Um diretério com estrutura idéntica ao de artigos, mas contendo
resumos criados por humanos para cada noticia correspondente.
Para este trabalho, o corpus sera formado pelo conteido textual resumido dos arquivos localizados
na pasta Summearies, sendo cada artigo tratado como um documento individual, enquanto as categorias

correspondentes serao utilizadas como referéncia para a avaliacdo das métricas externas.

4.2.7 Amazon US Customer Reviews Dataset

O Amazon US Customer Reviews Dataset, disponibilizado na plataforma Kaggle'?, constitui um
dos maiores compilados de avaliacdes de produtos do comércio eletronico mundial, abrangendo milhdes
de avaliagoes de clientes reais coletadas ao longo de diversos anos e representando uma ampla variedade
de categorias de produtos disponiveis na plataforma Amazon

Sua aplicag@o neste estudo justifica-se pela riqueza seméntica das avaliagoes textuais, que mesclam
opinides subjetivas e descrigdes objetivas dos produtos, proporcionando uma oportunidade robusta para
avaliar a capacidade dos algoritmos de agrupamento de identificar padroes em textos que combinam
linguagem comercial, técnica e opinativa — caracteristica recorrente em plataformas de e-commerce.

O conjunto de dados apresenta as seguintes colunas principais:

o marketplace: Plataforma onde a avaliacdo foi publicada.

o customer__id: Identificador tnico do cliente que realizou a avaliacéo.
o review__id: Identificador Unico da avaliacdo.

e product__id: Identificador tinico do produto avaliado.

e product__parent: Identificador do produto pai (quando aplicdvel).

e product__title: Titulo/nome do produto.

e product__category: Categoria principal do produto.

o star_rating: Avaliacdo numérica (1-5 estrelas).

12 https://www.kaggle.com/datasets/pariza,/bbc-news-summary
13 https://www.kaggle.com/datasets/cynthiarempel /amazon-us-customer-reviews-dataset
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e helpful wvotes: Numero de votos indicando que a avaliacao foi util.
e total wotes: Numero total de votos recebidos pela avaliacao.

o wvine: Indicador se a avaliagdo faz parte do programa Amazon Vine.
o wverified _purchase: Indicador se a compra foi verificada.

o review__headline: Titulo da avaliacao.

o review__body: Texto completo da avaliagdo.

e review__date: Data da publicacao da avaliagao.
Para a execugao dos experimentos, o corpus textual serd construido pela concatenacao das colunas
product__title, review__headline e review__body, formando um documento que une a identidade do
produto as percepgdes e experiéncias expressas pelos consumidores; a coluna product__category seréa

utilizada como referéncia para a avaliagao das métricas externas.

4.2.8 Reuters-21578 Text Categorization Collection

O conjunto de dados Reuters-21578'*, mantido pelo UCI Machine Learning Repository, representa
um dos mais importantes benchmarks historicos para tarefas de categorizacao de textos. Essa colecao
contém documentos publicados pelo servigo de noticias da Reuters em 1987, posteriormente indexados e
categorizados por especialistas da Reuters Ltd. e do Carnegie Group Inc.

Sua relevancia para o presente estudo decorre de sua consolidacdo como padrao de referéncia
(gold standard) em pesquisas de mineragao de texto e agrupamento de documentos. Os textos apresentam
caracteristicas do jornalismo profissional da década de 1980, oferecendo vocabulario formal e estrutura
narrativa consistente, o que permite avaliar a eficacia dos algoritmos em identificar temas jornalisticos
distintos baseando-se exclusivamente no conteido seméantico.

O conjunto de dados é organizado em arquivos 7?7 contendo aproximadamente 21.578 documentos,
com as seguintes informagdes estruturais:

e TITLE: Titulo da noticia.
e DATELINE: Linha de data e local de origem da noticia.
e BODY: Corpo principal do artigo jornalistico.

e TOPICS: Categorias tematicas atribuidas ao documento (earnings, acquisitions, money-f,
etc.).

e PLACES: Localizacao geografica relevante a noticia.
e PEOPLE: Pessoas mencionadas no artigo.

e ORGS: Organizagoes citadas na reportagem.

e« EXCHANGES: Bolsas de valores mencionadas.

e COMPANIES: Empresas referenciadas no texto.

Para este trabalho, o corpus serd formado pela concatenacdo dos campos TITLE ¢ BODY,
criando um documento que combina o resumo editorial (titulo) com o contetido informativo detalhado.
Os demais campos de metadados (PLACES, PEOPLE, ORGS) foram intencionalmente excluidos para
focar na capacidade dos algoritmos de extrair categorizagdao seméantica diretamente do texto narrativo,

sem depender de entidades nomeadas pré-processadas.

14 https://archive.ics.uci.edu/dataset /137 /reuters+21578-+text-+categorization+collection
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4.2.9 20 Newsgroups Dataset

O 20 Newsgroups Dataset é um conjunto classico amplamente utilizado em pesquisas de aprendi-

zado de maquina e processamento de linguagem natural, disponivel através do repositério scikit-learn'®.

Este conjunto de dados consiste em aproximadamente 20.000 mensagens de newsgroups coletadas de 20
grupos de discussado diferentes da Usenet, representando uma diversidade tematica que abrange tecnologia,
politica, religido, esportes e hobbies.

A aplicacao deste conjunto de dados é particularmente relevante para avaliar o desempenho dos
algoritmos de agrupamento em textos de linguagem informal e conversacional. Diferentemente de textos
jornalisticos ou académicos, as mensagens de newsgroups apresentam caracteristicas linguisticas tinicas,
incluindo girias, abreviagoes, erros de digitacao e estilos de escrita pessoais, oferecendo um desafio distinto
para os modelos de embedding.

O conjunto de dados estd estruturado em 20 categorias tematicas distintas:

e comp.graphics: Gréaficos computacionais

e comp.os.ms-windows.misc: Sistema operacional Microsoft Windows
e comp.sys.ibm.pc.hardware: Hardware IBM PC
e comp.sys.mac.hardware: Hardware Macintosh
e comp.windows.x: Sistema de janelas X Window
o misc.forsale: Itens a venda

e rec.autos: Automdbveis

e rec.motorcycles: Motocicletas

e rec.sport.baseball: Baseball

e rec.sport.hockey: Hockey

e sci.crypt: Criptografia

o sci.electronics: Eletronica

e sci.med: Medicina

e sci.space: Espago e astronomia

e soc.religion.christian: Cristianismo

e talk.politics.guns: Politica sobre armas

e talk.politics.mideast: Politica do Oriente Médio
o talk.politics.misc: Politica geral

e talk.religion.misc: Religido geral

e alt.atheism: Ateismo

Cada documento no conjunto de dados contém campos padrao de email/newsgroup, incluindo
From, Subject, Organization, Lines e Body. Para a construgao do corpus textual, serad utilizada exclu-
sivamente a concatenagdo dos campos Subject e Body, focando no conteiido semantico principal da
mensagem. Os cabecalhos de metadados foram deliberadamente excluidos para evitar que informagoes
como enderecos de email ou organizagoes influenciem artificialmente o agrupamento. As categorias temé-

ticas serao utilizadas como referéncia para a avaliacao utilizando métricas externas

15 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.datasets.fetch__20newsgroups.html
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4.2.10 Stack Overflow Questions Dataset

O Stack Overflow Questions Dataset, disponibilizado através do Stack Exchange Data Dump'S,
constitui uma extensa colegdo de perguntas técnicas, respostas e metadados da maior plataforma de
perguntas e respostas para desenvolvedores no mundo. Este conjunto de dados oferece uma janela tinica
para o vocabulario técnico especializado e padroes de comunicacdo da comunidade de desenvolvimento
de software.

A relevancia deste conjunto de dados para o estudo de agrupamento de embeddings estd na sua
natureza altamente especializada e estruturada. As perguntas no Stack Overflow seguem convengoes
especificas, combinam linguagem técnica formal com explicacbes didaticas. Essas caracteristicas permitem
avaliar como os algoritmos se comportam em dominios com terminologia técnica densa e conceitos
abstratos de programacao.

As principais estruturas de dados relevantes incluem:

e Id: Identificador tinico da pergunta.

o PostTypeld: Tipo de postagem (1 = pergunta, 2 = resposta).
e CreationDate: Data de criacdo da postagem.

e Score: Pontuagao atribuida pela comunidade.

e ViewCount: Numero de visualizagbes da pergunta.

e Body: Conteido HTML da pergunta ou resposta.

e OwnerUserld: Identificador do usuario que fez a pergunta.
e LastEditorUserld: Identificador do ultimo usuério a editar.
e LastEditDate: Data da tltima edigdo.

e LastActivityDate: Data da ultima atividade.

e Title: Titulo da pergunta.

e Tags: Lista de tags associadas, separadas por delimitadores.
e AnswerCount: Numero de respostas recebidas.

e CommentCount: Nimero de comentarios.

e FavoriteCount: Numero de usuarios que favoritaram.

o AcceptedAnswerld: ID da resposta aceita como solucéao.
Para a construcao do corpus textual, serd utilizada a concatenagdo dos campos Title e Body
(ap6s remocao de marcacdo HTML), criando documentos que combinam o resumo do problema técnico

com sua descricao detalhada.

4.3 PRE-PROCESSAMENTO DO CORPUS

O préximo passo, apds a criagdo do corpus, consiste no pré-processamento do mesmo. Dada a
diversidade dos dominios textuais contemplados neste estudo - abrangendo desde titulos literarios até
descrigoes culindrias - torna-se necessario implementar um pipeline de pré-processamento que seja tanto
robusto quanto adaptével as especificidades de cada conjunto de dados. E importante ressaltar que a
estratégia de pré-processamento serd diferenciada de acordo com o modelo de geragdo de embeddings a

ser empregado, considerando as particularidades e requisitos especificos de cada abordagem.

16 https://archive.org/details/stackexchange
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4.3.1 Pré-processamento para Word2Vec

Para a geracdo de embeddings utilizando o algoritmo Word2Vec, sera aplicado um pré-processamento
tradicional e mais rigoroso, uma vez que este modelo se beneficia significativamente da reduc¢ao de ruido
e normalizagao textual para aprender representacdes de qualidade.

O primeiro passo do pré-processamento serda a normalizagdo especifica por dominio, etapa que
precede as técnicas tradicionais de limpeza textual. Esta fase contempla o tratamento de elementos
caracteristicos de cada tipo de corpus: nos dados musicais, serdo removidas expressdes comuns como
"feat.”, "ft."e "featuring" que podem introduzir ruido na andlise seméantica; nos titulos de filmes, sera
realizada a normalizacdo de anos e caracteres especiais; nas receitas culinarias, serd implementada a
padronizagdo de medidas e quantidades; e nos dados de jogos, serad efetuado o tratamento adequado de
tags e categorias separadas por delimitadores especificos.

Apbs este processamento, serd realizado a lematizacdo, utilizando a biblioteca NLTK'7. Essa
técnica reduz palavras a sua forma bésica (lemas), contribuindo para a redugdo da dimensionalidade do
vocabulario e para o agrupamento semantico de formas flexionadas. Por exemplo, as palavras catching e
caught sao transformadas em catch, como ilustrado na Figura 5. Este processo é particularmente relevante,
considerando a natureza heterogénea dos dados, onde diferentes dominios podem apresentar variagoes

morfoldgicas distintas.

The Catcher in the Rye Catching fire

The Catch in the Rye Catch fire

Figura 5 — Titulos antes e depois da lematizacao

O préximo passo do pré-processamento sera a tokenizacdo do corpus, utilizando também a bi-
blioteca NLTK!®. A tokenizacdo consiste em dividir o texto em unidades menores, denominadas tokens
(como palavras ou subpalavras). Esse processo é fundamental, pois garante que o texto esteja devidamente
estruturado para a criagdo de embeddings, permitindo que cada unidade textual seja representada como
um vetor numérico. Para os dados que envolvem concatenac¢ao de campos - como titulo e autor em livros,
ou nome da musica e artista - serd implementado um tratamento especifico com separadores seméanticos,
permitindo que o modelo preserve a disting¢do entre os diferentes componentes informativos.

A Figura 6 ilustra a representacio de exemplos de titulos de livros ap6s passarem pelo processo

de tokenizacao, destacando como os textos sdo segmentados em suas respectivas unidades.

17 https://www.nltk.org/api/nltk.stem. WordNetLemmatizer.html?highlight =wordnet
18 https://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.html
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The Catcher in the Rye Catching fire

The Catch in the Rye Catch fire

[The’, ‘Catch’, ‘in’, ‘the’, ‘Rye’] [‘Catch’, ‘fire’]
Figura 6 — Tokenizagdo dos titulos.

Por fim, o 1dltimo passo do pré-processamento para o Word2Vec serd a remocao das stopwords,
utilizando a biblioteca NLTK'. Esse processo eliminard palavras comuns e pouco informativas, como the
e in, reduzindo assim os ruidos no corpus e preservando apenas as palavras de maior relevancia semantica
para o contexto.

Na Figura 7, é possivel observar um exemplo de como algumas palavras do corpus ficardo apds a
conclusao das etapas de pré-processamento para o Word2Vec.

19 https://www.nltk.org
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The Catcher in the Rye Catching fire

The Catch in the Rye Catch fire

A\

[The’, ‘Catch’, ‘in’, ‘the’, ‘Rye’] [‘Catch’, fire’]

[[Catch’, ‘Rye’] [[Catch’, fire’]
Figura 7 — Resultado do pré-processamento para Word2Vec

4.3.2 Pré-processamento para modelos baseados em Transformers

Para a geracdo de embeddings utilizando modelos baseados em Sentence-Transformers, serd ado-
tada uma abordagem de pré-processamento mais conservadora. Estes modelos foram treinados em lingua-
gem natural e preservam informagoes contextuais cruciais que seriam perdidas com um pré-processamento
tradicional rigoroso.

O pré-processamento para estes modelos consistird apenas na normalizacdo especifica por dominio,
conforme descrito anteriormente, e em uma limpeza textual basica que inclui a remocao de caracteres

especiais desnecessarios, normalizagdo de espagos em branco e correcao de codificacao de caracteres.

4.4 GERACAO DOS EMBEDDINGS

Uma vez finalizado o pré-processamento, a proxima etapa serd a geragao das representacoes
vetoriais dos documentos. E fundamental destacar que o objetivo deste trabalho é agrupar documentos
completos (livros, musicas, filmes, etc.) e ndo palavras individuais, portanto, cada documento deve ser

representado por um unico vetor que capture sua semantica global.

4.4.1 Geracgao de embeddings com Word2Vec

Iniciaremos esse processo gerando as word embeddings utilizando o algoritmo word2vec, com o
auxilio da biblioteca Gensim?°. Esse algoritmo cria representacdes vetoriais densas para palavras com base
em seu contexto local. O modelo processa sequéncias de texto pré-processadas para identificar relagoes

semanticas entre as palavras, levando em consideragao o entorno de cada termo no vocabulario. Essa

20 https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
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abordagem possibilita a captura de associagoes significativas, inclusive para palavras raras ou especificas

de cada dominio estudado, desde terminologias culinarias especializadas até jargoes especificos da industria

de jogos eletrénicos.

etapas:

O processo de geragao das word embeddings apds o pré-processamento sera realizado nas seguintes

. Configuracao adaptativa do modelo: Esta etapa consistird nos ajustes dos parametros

do algoritmo de acordo com as caracteristicas especificas de cada conjunto de dados. Consi-
derando que textos curtos (como titulos de musicas) demandam janelas de contexto menores,
enquanto textos mais extensos (como descri¢oes de receitas) beneficiam-se de janelas mai-
ores, os parametros como tamanho do vetor de palavras, tamanho da janela de contexto e

quantidade minima de ocorréncias serao calibrados especificamente para cada dominio textual.

. Treinamento do modelo: Esta etapa consistirdA em treinar o word2vec utilizando cada

conjunto de dados ja processado, permitindo que o modelo aprenda as representagoes vetoriais
especificas de cada dominio, preservando tanto as particularidades semanticas quanto as

possiveis inter-relacoes entre diferentes areas do conhecimento.

. Extracao das word embeddings: Apds o treinamento, as representagoes vetoriais sao

extraidas para cada palavra do vocabulario presente nos documentos.

. Agregacao para document embeddings: Uma vez obtidas as representagdes vetoriais

de cada palavra, é necessario agregar essas informacoes para criar uma unica representacao
vetorial por documento. Para cada documento, sera calculada a média aritmética dos vetores
de todas as palavras que o compoem, resultando em um document embedding que preserva
as caracteristicas semanticas globais do texto. Esta abordagem de agregacdo por média tem
se mostrado eficaz na literatura por sua simplicidade e capacidade de capturar a seméntica
geral do documento, permitindo que documentos com vocabularios similares apresentem

representacoes proximas no espago vetorial.

A Figura 8 exemplifica como é a representacao em embeddings das saidas do pré-processamento

realizado anteriormente, ou seja, palavras individuais como aquelas presentes em Catch Rye e Catch fire,

que posteriormente serdo agregadas para formar a representacdo do documento completo.

Representacao Vetorial de Palavras (Word Embeddings)

Palavras Vetores Espaco Vetorial
"catch" — [0.2,05,-0.3,038, ..]
"fire"
"fire" — [03,06,-02,0.7, ..] o
‘.‘. "rye"
"rye" —> [0.1,0.4,-04, 0.6, ..]

Figura 8 — Exemplificagio Word2Vec - representacdes de palavras individuais

4.4.2 Geragao de embeddings com Sentence-Transformers

Além da geracdo de embeddings com o Word2Vec, que eficazmente captura associagdes locais

entre palavras, também serao gerados document embeddings utilizando modelos baseados em Transformers

através da biblioteca Sentence- Transformers®!. Esta abordagem representa o estado da arte em geracdo de

21 https://www.SBERT.net/
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representacgoes textuais, sendo especificamente projetada para criar embeddings de sequéncias completas
de texto (frases, pardgrafos, documentos) ao invés de palavras individuais.

Diferentemente do Word2Vec, que requer a etapa adicional de agregacao para formar represen-
tacoes de documentos, os modelos Sentence- Transformers geram diretamente um tnico vetor para cada
sequéncia textual, incorporando naturalmente informagoes contextuais e relacionais complexas. Esta ca-
racteristica os torna particularmente adequados para capturar nuances seméanticas em textos de diferentes
extensoes e complexidades, aspecto especialmente relevante considerando a diversidade semantica dos
dominios estudados.

Para este estudo, sera utilizado o modelo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2?2, que oferece
suporte multilingue robusto e é otimizado para tarefas de similaridade seméantica. A escolha deste modelo
justifica-se pela natureza internacional dos base de dados utilizados, que contém nomes de artistas, titulos
de obras e contetidos em miiltiplos idiomas, desde portugués e inglés até outras linguas presentes nos
dados de musica, filmes e jogos.

O processo de geragao dos document embeddings com Sentence-Transformers seréd realizado nas
seguintes etapas:

1. Carregamento do modelo: O modelo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 sera carre-

gado da biblioteca Sentence-Transformers, juntamente com seu tokenizador especifico, que ja

inclui o tratamento adequado para multiplos idiomas e a tokenizacdo otimizada.

2. Geragao direta de document embeddings: Para cada documento do corpus, o modelo
gerard diretamente um vetor de dimensao fixa que representa sua seméantica global. Este
processo elimina a necessidade de estratégias de agregacao, uma vez que o modelo foi especi-
ficamente treinado para produzir representagoes coerentes de sequéncias textuais completas,
independentemente de sua extensao ou estrutura.

A Figura 9 ilustra o comportamento dos modelos baseados em Transformers ao gerar embeddings

contextuais, demonstrando como diferentes contextos podem influenciar a representaciao de elementos
textuais similares, resultando em representagoes vetoriais mais refinadas e adaptadas ao contexto especifico

de cada documento.

22 https://huggingface.co/sentence-transformers,/paraphrase-multilingual- MiniLM-T,12-v2
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BERT: Do Texto aos Embeddings Contextuais

Entrada 1
( “catch fire" ] — | [CLS] catch fire [SEP) ]
v
Entrada 2
( "catch rye” ] — | [CLS] catch rye [SEP] ]
v

Processamento BERT
Modelo BERT (bert-base-uncased)

\

Embeddings para "catch fire"

| rcLs:  [0.021,-0.345, 0.891, ..., 0.432] (768 dim) ]

[ cateh: [0.756,0.213,-0.442, ... 0.167] (768 dim) |

[ fire: [0.332, -0.123, 0.678, ..., -0.245] (768 dim) ]

Embeddings para "catch rye"

[ rcLsi:  [0.134,-0.267,0.754, ..., 0.321] (768 dim) ]

[ catchz  [0.543, 0.178, -0.389, .., 0.234] (768 dim) J

[ rye: [0.445, -0.234, 0.567, ..., -0.123] (768 dim) ]
@&
Q

Fl

Figura 9 — Exemplificacdo de geragdo contextual com modelos Transformer

4.5 IMPLEMENTACAO DOS ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO

4.5.1 K-means

Apés a geracao das embeddings, serd iniciada a aplicagdo de algoritmos de agrupamento, come-

cando pela implementacao do K-Means

4.5.1.1 Pré-processamento dos dados

Antes da aplicagdo do algoritmo K-means, os dados passam por uma etapa de pré-processamento
para garantir a qualidade e adequacao das embeddings. Inicialmente, sdo identificadas e removidas as
linhas que contém apenas valores zero, uma vez que esses vetores nao contribuem significativamente para
o processo de agrupamento. Em seguida, é aplicada a normalizacdo L2 aos vetores validos, processo que
padroniza a magnitude das embeddings e permite que o algoritmo foque nas relagées angulares entre os
vetores.

A normalizagdo L2, também conhecida como normalizacdo euclidiana, é definida matematicamente

pela féormula:

X o X
el ~ VT e

Onde x representa o vetor original, & é o vetor normalizado, ||z||2 denota a norma L2 (ou norma

(4)

.f:

euclidiana) do vetor, e n é a dimensionalidade do vetor. Este processo de normalizagao transforma os
vetores em vetores unitarios, ou seja, vetores com magnitude igual a 1, preservando apenas sua dire¢ao

no espago multidimensional.
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4.5.1.2  Defini¢io do nimero de grupos

A escolha do nimero ideal de grupos foi realizada utilizando uma versdo robusta do Método
do Cotovelo. Diferentemente da implementacao tradicional, esta abordagem executa multiplas iteragoes
do algoritmo K-means para cada valor de k testado (configurado para 8 execugdes por valor de k),
permitindo uma andlise estatistica mais confidvel dos resultados. A partir dessas execugoes, a inércia (ou
WCSS (Within-Cluster Sum of Squares (Soma de Quadrados Intra-Grupos))) minima foi selecionada para
cada k, mitigando o risco de uma inicializacao desfavoravel influenciar o resultado.

A inércia, é uma métrica que quantifica a compacidade dos agrupamentos formados, sendo definida

matematicamente pela férmula:

k
Wess =3 o — pl? 5)

i=1 zeC;

onde k representa o ntmero de grupos, C; denota o conjunto de pontos pertencentes ao grupo
i, x sao os pontos de dados individuais, e u; é o centroide do grupo ¢. Esta métrica calcula a soma das
distancias euclidianas quadraticas entre cada ponto de dados e o centroide de seu respectivo grupo. O
algoritmo k-means minimiza as varidncias intra-grupos (distancias euclidianas quadraticas), tornando a
inercia uma medida direta da qualidade dos agrupamentos formados. O objetivo é encontrar o valor de k
que representa um ponto de equilibrio, onde um aumento no niimero de grupos nao resulta em um ganho
substancial na homogeneidade intra-grupo

A robustez do método é aprimorada através da possibilidade de aplicagdo de suavizagdo por
média mével na curva resultante, reduzindo flutuacoées que poderiam interferir na identificagdo do ponto
otimo. Para determinacgao do "cotovelo", utiliza-se a métrica de distancia perpendicular, onde traca-se
uma reta entre os pontos extremos da curva e identifica-se o ponto que apresenta a maior distdncia em
relacdo a essa reta. Essa distancia é calculada através da féormula abaixo, que mensura a distdncia de um

ponto qualquer & reta definida pelos pontos pg e p1, utilizando as coordenadas (z,y) dos pontos da curva:

|(y1 —yo)x — (1 — 20)y + T1Yo — Y1%0| (6)
V(1 —y0)? + (z1 — x0)?

A implementagao permite a selecdo entre utilizar a média ou o valor minimo das inércias obtidas

distancia(po, p1, (2,y)) =

nas multiplas execugdes para construgao da curva de analise. O método testa valores de k£ em um intervalo
configuravel, sendo padrao de 2 a 30 grupos, e para cada k sao realizadas 8 execugdes independentes com
diferentes sementes aleatorias para garantir a estabilidade dos resultados.

Para determinar o ntimero ideal de grupos aplicamos o método do cotovelo em cada conjunto
de dados utilizando tanto embeddings com Word2Vec quanto com SBERT. Os resultados obtidos estao
sumarizados na Tabela 1 e os graficos de cotovelo correspondentes estdo nas Figuras 10a-14c (para
Word2Vec) e 10b—14d (para SBERT). Cada conjunto de figuras segue a mesma ordem dos base de dados

listados na tabela, de cima para baixo, o que facilita a comparacao direta entre os métodos.
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Tabela 1 — Numero 6timo de grupos por conjunto de dados e método de embedding

conjunto de dados Word2Vec | SBERT
Goodbooks10k 9 10
Spotify Music Dataset 10 10
MowieLens Latest Datasets 8 12
Steam Games Dataset 10 9
RecipeNLG 8 11
BBC News Summary 8 9
Amazon US Customer Reviews Dataset 9 7
Reuters-21578 Text Categorization Collection 8 9
20 Newsgroups Dataset 10 9
Stack Overflow Questions Dataset 10 10

Método do Cotovelo - Goodbooks10k (word2vec)

Método do Cotovelo - Goodbooks10k (sbert)
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(a) Goodbooks10k — Word2Vec

Método do Cotovelo - Spotify Music (word2vec)
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(b) Goodbooks10k — SBERT

Método do Cotovelo - Spotify Music (sbert)
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(c) Spotify Music Dataset — Word2Vec

3 6 5 17 15 18
Nimero de Clusters (k)

(d) Spotify Music Dataset — SBERT

Figura 10 — Gréficos de cotovelo do K-means (parte 1). A esquerda: resultados para Word2Vec; A direita:

resultados para SBERT.
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Figura 11 — Gréficos de cotovelo do K-means (parte 2). A esquerda: resultados para Word2Vec; & direita:

resultados para SBERT.
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Figura 12 — Gréficos de cotovelo do K-means (parte 3). A esquerda: resultados para Word2Vec; & direita:
resultados para SBERT.
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Figura 13 — Gréficos de cotovelo do K-means (parte 4). A esquerda: resultados para Word2Vec; & direita:
resultados para SBERT.
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Figura 14 — Gréficos de cotovelo do K-means (parte 5). A esquerda: resultados para Word2Vec; & direita:
resultados para SBERT.

4.5.1.83 Treinamento K-means

Apobs a defini¢gdo do valor ideal de K através do método robusto do cotovelo, o algoritmo K-
Means é executado utilizando os mesmos parametros de pré-processamento empregados durante a analise
, garantindo consisténcia entre as fases de selecdo e execugao final. A inicializacdo dos centros dos grupos
é realizada por meio do método k-means++(ARTHUR,; VASSILVITSKII, 2007), técnica que seleciona
centros iniciais de forma inteligente para acelerar a convergéncia e melhorar a qualidade dos resultados
finais.

O algoritmo procede com a alocagdo de cada ponto de dado ao centro de grupo mais préximo,
utilizando como métrica de similaridade a distdncia euclidiana aplicada aos vetores pré-processados e
normalizados. Essa etapa garante que pontos com caracteristicas semelhantes sejam agrupados juntos,
favorecendo a formacao de grupos coesos. Apds a alocacao, os centros dos grupos sao atualizados com
base na média aritmética das coordenadas dos pontos que lhes foram atribuidos, reposicionando os centros
para refletirem melhor a distribui¢ao atual dos dados.

Este processo iterativo de atribuigdo e atualizacdo continua até que a variagdo na inércia entre
duas iteracdes consecutivas seja menor que um limiar de tolerdncia, definido em 10™%, ou até que o niimero
maximo de 500 iteragbes seja atingido. O pardmetro n__init, que define o nimero de vezes que o algoritmo
serd executado com diferentes sementes de centroides, foi configurado como 10, e o resultado final é
aquele com a menor inércia. A implementacao foi realizada utilizando a funcdo KMeans da biblioteca

scikit-learn®3.

23 https://scikit-learn.org/1.5/modules/generated /sklearn.cluster. K Means.html
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4.5.2 HDBSCAN

Apoés a aplicagdo do K-means, foi implementado o HDBSCAN para agrupar as embeddings com
base na densidade do espaco de dados, uma abordagem que permite a identificacdo de grupos com formas
arbitrarias e a classificagdo de pontos como ruido (outliers). A metodologia adotada envolve uma busca

robusta por hiperparametros.

4.5.2.1 Otimizagdo de Hiperparametros

Diferentemente de algoritmos que exigem a pré-defini¢io do niimero de grupos, o HDBSCAN o
determina automaticamente. O desafio central, portanto, reside na otimizagao de seus hiperpardmetros.
Para isso, foi desenvolvida uma rotina de busca amostrada robusta, que avalia diversas combinacoes de
parametros em um espago de busca abrangente.

A busca por hiperpardmetros é realizada sobre um grid expandido, que inclui os seguintes

parametros:

o min__cluster_size: define o nimero minimo de pontos necessarios para formar um grupo vélido.
Valores menores resultam em grupos mais granulares, enquanto valores maiores produzem

agrupamentos mais conservadores e robustos ao ruido;

e min_samples: controla a densidade local necessaria para que um ponto seja considerado como
pertencente ao nicleo de um grupo. Este parametro influencia diretamente a robustez do

algoritmo contra outliers;

o cluster _selection__method: determina a estratégia utilizada para extrair grupos finais da hi-
erarquia de densidade. As opgoes incluem EOM (Excess of Mass (Excesso de Massa)), que
seleciona grupos com maior estabilidade, e leaf, que favorece grupos mais especificos nas folhas

da arvore hierarquica;

o cluster__selection__epsilon: estabelece um limiar de distdncia para a selecdo de grupos, per-
mitindo controle adicional sobre a granularidade dos agrupamentos finais. Valores menores

tendem a produzir grupos mais compactos e numerosos.

A avaliacdo de cada combinacao utiliza uma pontuagdo composta que combina multiplas métricas:
coeficiente da silhueta e o indice de Davies-Bouldin A busca incorpora um mecanismo de parada antecipada
quando nao ha melhoria na pontuacao apoés 20 tentativas consecutivas.

Os hiperparametros otimizados para cada conjunto de dados e modelo de embedding séo apresen-

tados nas tabelas 2 para word2vec e 3 para SBERT

Tabela 2 — Hiperpardmetros do HDBSCAN otimizados para embeddings com Word2Vec

conjunto de dados min__cluster__size | min__samples metric cluster__selection__method | cluster__selection__epsilon
Goodbooks10k 8 8 euclidean eom 0.05
Spotify Music Dataset 5 15 euclidean leaf 0.05
MovieLens Dataset 3 2 euclidean eom 0.05
Steam Games Dataset 5 8 leaf 0.03
RecipeNLG 15 5 7 eom 0.0
BBC 3 3 euclidean leaf 0.01
Amazon US Customer Reviews Dataset 10 10 cuclidean eom 0.01
Reuters-21578 Text Categorization Collection 5 5 c e eom 0.01
20 Newsgroups Dataset 5 5 cosine eom 0.01
Stack Overflow Questions Dataset 23 2 euclidean eom 0.05
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Tabela 3 — Hiperparametros do HDBSCAN otimizados para embeddings com SBERT

conjunto de dados min__cluster__size | min__samples metric cluster__selection__method | cluster__selection__epsilon
Goodbooks10k 5 8 cosine leaf 0.03
Spotify Music Dataset 5 3 euclidean eom 0.03
MovieLens Dataset 5 5 cosine eom 0.03
Steam Games Dataset 8 2 cosine leaf 0.05
RecipeNLG 8 2 cosine leaf 0.05
BBC 5 3 euclidean eom 0.03
Amazon US Customer Reviews Dataset 5 8 cosine leaf 0.03
Reuters-21578 Teat Categorization Collection 3 3 cosine leaf 0.01
20 Newsgroups Dataset 10 1 euclidean leaf 0.1
Stack Overflow Questions Dataset 3 3 cosine leaf 0.01

4.5.2.2  Treinamento do Modelo HDBSCAN

A implementacdo do algoritmo foi realizada utilizando a biblioteca hdbscan®*,onde o modelo final
é instanciado com os parametros otimizados. e é entao aplicado as embeddings, o que resulta na construgao

de uma hierarquia de agrupamentos baseada em densidade.

4.5.3 Self-Organizing Maps (SOM)

O Mapa Auto-Organizdvel (SOM) é uma rede neural ndo supervisionada que projeta dados de alta
dimensionalidade em um mapa bidimensional, geralmente uma grade retangular. Este processo preserva
as relagoes topologicas dos dados originais, agrupando vetores semelhantes em neurénios vizinhos na
grade. A implementacdo adotada neste trabalho utiliza uma pipeline automatizada para a otimizacao de

hiperparametros e treinamento do modelo.

4.5.8.1 Otimizagdo de Hiperparametros

Foi implementada uma busca por hiperpardmetros que avalia um vasto espago de configuragoes
para identificar a mais adequada para os dados.
O espaco de busca inclui multiplos pardmetros essenciais:

o Tamanho da Grade (Grid Size): define as dimensdes da grade bidimensional de neurénios
que compde o mapa auto-organizavel. Uma heuristica propde miiltiplos tamanhos de grade
candidatos, tanto quadrados quanto retangulares, com base no volume e na dimensionalidade
dos dados. Grades maiores proporcionam maior resolucao e capacidade de representacao, mas

requerem mais dados para treinamento adequado;

o Taxa de Aprendizado (learning _rate): controla a intensidade das atualizagoes dos pesos
dos neurdnios durante o treinamento. Valores altos aceleram o aprendizado inicial, mas podem
causar instabilidade, enquanto valores baixos garantem convergéncia mais estavel, porém mais

lenta;

» Raio de Vizinhanca Inicial (sigma): determina o tamanho inicial da regido de influéncia
ao redor do neurdnio vencedor. Este parametro decresce ao longo do treinamento, iniciando
com valores altos para formar a estrutura topoldgica global e reduzindo gradualmente para

refinamentos locais;

e Funcao de Vizinhanga: define como a influéncia do neurénio vencedor se propaga para
seus vizinhos na grade. As opg¢oes incluem gaussian, que produz transicoes suaves e preserva
melhor a topologia, e bubble, que aplica influéncia uniforme dentro de um raio fixo, resultando

em fronteiras mais definidas entre regioes;

e Namero de Epocas (epochs): especifica quantas vezes o conjunto completo de dados

serd apresentado a rede durante o treinamento. Um ntmero insuficiente pode resultar em

24 https://hdbscan.readthedocs.io/en/latest /how__hdbscan_works.html
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convergéncia incompleta, enquanto excesso pode levar ao overfitting e perda da capacidade
de generalizacao.
A avaliacao de cada combinagao de pardmetros € realizada utilizando o Coeficiente da Silhueta,
onde a configuracdo que maximiza a mesma é selecionada como 6tima para o treinamento final. As

configuracoes 6timas estdo representadas nas tabelas: 4 para word2vec e 5 para SBERT

Tabela 4 — Hiperpardmetros otimizados do SOM para embeddings com Word2Vec

conjunto de dados grid__size | sigma | learning__rate | neighborhood__function | epochs
Goodbooks10k (36, 24) 1.0 0.5 gaussian 2000.0
Spotify Music Dataset (30, 20) 1.5 0.25 gaussian 2000.0
MovieLens Dataset (18, 12) 1.0 0.25 gaussian 600
Steam Games Dataset (24, 16) 1.0 0.05 bubble 600
RecipeNLG (30, 20) 1.0 0.1 bubble 600
BBC (18, 12) 1.0 0.25 gaussian 300
Amazon US Customer Reviews Dataset (30, 20) 1.0 0.1 bubble 300.0
Reuters-21578 Text Categorization Collection (14, 9) 1.5 0.25 gaussian 1000.0
20 Newsgroups Dataset (20, 30) 0.5 0.25 bubble 300
Stack Overflow Questions Dataset (20, 20) 1.5 0.25 gaussian 600

Tabela 5 — Hiperpardmetros otimizados do SOM para embeddings com SBERT

conjunto de dados grid__size | sigma | learning_rate | neighborhood__function | epochs
Goodbooks10k (25, 25) 1.5 0.1 gaussian 1500.0
Spotify Music Dataset (30, 20) 1.5 0.25 gaussian 2000.0
MovieLens Dataset (24, 16) 1.5 0.05 gaussian 300
Steam Games Dataset (24, 16) 1.0 0.05 bubble 600
RecipeNLG (30, 20) 1.0 0.1 bubble 300
BBC (18, 12) 1.0 0.25 gaussian 300
Amazon US Customer Reviews Dataset (30, 20) 1.0 0.1 bubble 300.0
Reuters-21578 Text Categorization Collection (14, 9) 1.5 0.25 gaussian 1000.0
20 Newsgroups Dataset (36, 24) 1 0.1 bubble 300
Stack Overflow Questions Dataset (20, 20) 1.5 0.25 gaussian 600

4.5.8.2  Treinamento do SOM

Com os melhores hiperpardmetros definidos, o modelo SOM final é instanciado utilizando a
biblioteca MiniSom?°. Os vetores de peso dos neurénios sdo inicializados de forma inteligente através
da Andlise de Componentes Principais (PCA weights init), uma técnica que acelera a convergéncia em
comparag¢ao com a inicializacdo aleatéria, pois posiciona os vetores de peso ao longo dos dois primeiros
componentes principais dos dados. O modelo é entao treinado com os dados de embeddings conforme a
melhor estratégia encontrada na fase de otimizacao.

Durante o processo iterativo, para cada embedding é identificado o BMU através da distancia
euclidiana minima entre o vetor de entrada e os pesos dos neurénios. Os pesos do BMU e de seus neurénios
vizinhos séo atualizados segundo a fungéo de vizinhanga otimizada (gaussian, bubble ou mexican__hat) e

taxa de aprendizado selecionadas, ambas decaindo

4.5.4 Agrupamento Hierarquico Aglomerativo
4.5.4.1 Sele¢io de Pardmetros e Otimiza¢dio do Modelo

A eficicia do HCA depende da escolha de seus hiperpardmetros, principalmente o nimero de
grupos, o método de ligagdo (linkage) e a métrica de distdncia. A abordagem adotada substituiu a andlise
manual por um processo automatizado em multiplas etapas.

Inicialmente, os dados passam por um pré-processamento para garantir a estabilidade numérica,
onde valores nulos sdo tratados. Em seguida, o nimero étimo de grupos (k) é estimado por meio do

método do cotovelo.

25 https://github.com/JustGlowing/minisom
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Com o ntimero de grupos definido, uma segunda etapa de otimizagao ¢é realizada para encontrar
a melhor combinagdo de método de ligagdo e métrica de distancia. Uma busca amostrada avalia as

seguintes combinacoes:

« Método de Ligacao (linkage): define o critério utilizado para calcular a distdncia entre
grupos durante o processo de fusdo hierdrquica. As opgoes incluem ward, que minimiza a
varidncia intra-grupo e é adequado para grupos esféricos e de tamanhos similares; average,
que utiliza a distdncia média entre todos os pares de pontos dos grupos, proporcionando
comportamento equilibrado; e complete, que considera a distdncia maxima entre pontos de

diferentes grupos, favorecendo grupos compactos;

e Métrica de Distancia: determina como a similaridade entre pontos de dados é quantificada.
As métricas disponiveis incluem euclidean, que mede a distancia geométrica direta e é sensivel
a magnitude das caracteristicas; cosine, que avalia o dngulo entre vetores, sendo invariante a
magnitude e adequada para dados de alta dimensionalidade; e manhattan, que calcula a soma
das diferencas absolutas entre coordenadas, sendo mais robusta a outliers que a distancia

euclidiana.

A avaliacdo de cada combinagao é feita utilizando o coeficiente de silhueta.
Os hiperpardametros otimizados para cada conjunto de dados e modelo de embedding sdo apresen-

tados nas tabelas 6 para word2vec e 7 para SBERT

Tabela 6 — Hiperparametros do HCA otimizados para embeddings com Word2Vec

conjunto de dados n__clusters | metric linkage
Goodbooks10k 18 cosine complete
Spotify Music Dataset 18 cosine complete
MowieLens Dataset 10 cosine average
Steam Games Dataset 14 euclidean ward

RecipeNLG 13 cosine complete
BBC 19 cosine complete
Reuters-21578 Text Categorization Collection 14 cosine complete
20 Newsgroups Dataset 17 euclidean ward

Stack Overflow Questions Dataset 16 euclidean ward

Tabela 7 — Hiperparametros do HCA otimizados para embeddings com SBERT

conjunto de dados n__clusters | metric linkage
Goodbooks10k 11 cosine complete
Spotify Music Dataset 18 euclidean ward
MowvieLens Dataset 11 cosine complete
Steam Games Dataset 12 euclidean ward
RecipeNLG 18 euclidean ward
BBC 12 cosine complete
Reuters-21578 Text Categorization Collection 5 cosine average
20 Newsgroups Dataset 20 euclidean ward
Stack Overflow Questions Dataset 14 euclidean ward
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4.5.4.2  Treinamento HCA

Apébs a conclusio da otimizagdo, o modelo HCA final é treinado utilizando a fungdo Agglomerati-
veClustering da biblioteca scikit-learn®®, utilizando o niimero de grupos, o método de ligacdo e a métrica
de distancia encontrados na etapa de otimizacdo do modelo. Onde o algoritmo comecara tratando cada
elemento como um grupo individual e, em cada etapa subsequente, une os dois grupos mais semelhantes
até que todos os elementos estejam unidos em uma estrutura tinica e, em cada etapa subsequente, unindo
os dois grupos mais similares segundo a métrica e linkage otimizados, até atingir o nimero desejado de

grupos.

26 https://scikit-learn.org/dev/modules/generated /sklearn.cluster. AgglomerativeClustering.html
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

5.1 GOODBOOKS10K

Apés determinar os hiperparametros 6timos para o conjunto Goodbooksl0Ok, aplicamos cada
método de agrupamento com os parametros selecionados. Os resultados estdo apresentados na Tabela
8, onde percebe-se que a combinacdo SOM + Word2Vec obteve melhor desempenho, pois titulos de
livros funcionam como identificadores lexicais concisos que frequentemente condensam sinais temaéticos
e estilisticos, como por exemplo dragon, magic e chronicles ocorrendo em titulos de fantasia, enquanto
murder, death, mystery aparecem com frequéncia em titulos de suspense. O Word2Vec captura essas
coocorréncias distributivas e gera representacoes que refletem proximidade seméntica entre termos.

O SOM complementa essa representacdo ao organizar os vetores em um mapa topoldgico bidi-
mensional que preserva relagdes de vizinhanca, permitindo transi¢oes graduais entre regioes teméticas em

vez de fronteiras categoéricas rigidas.

Tabela 8 — Resultados agrupamento Goodbooks10k

Embedding | Algoritmo | N° Grupos achados | Silhouette Score T | Davies-Bouldin Score | | DBCV 1 | ARI 1
HDBSCAN 106 0.254 1.439 0.092 -
K-Means 10 0.011 4.623 - -
SBERT HCA 11 -0.012 7.401 - -
SOM 22 -0.024 4.775 - -
HDBSCAN 90 0.314 0.241 0.098 -
[ K-Means 9 -0.076 3.647 - -
Word2Vee  geg 18 -0.250 1078 - -
SOM 29 0.761 0.870 - -

5.2 SPOTIFY MUSIC CONJUNTO DE DADOS

O mesmo foi feito para o conjunto Spotify Music conjunto de dados, e observando os resultados
da tabela 9, podemos perceber que a melhor combinagao para este conjunto de dados ¢ HDBSCAN +
Word2Vec.

Em relagdo ao embedding, isso ocorre porque a riqueza seméntica pré-treinada do SBERT in-
troduziu nuances que eram irrelevantes para a estrutura organizacional natural presente nos dados. O
conhecimento semantico complexo do SBERT ofuscou padroes lexicais simples, porém informativos, que
eram cruciais para revelar a organizacao latente do conjunto.

Quanto aos algoritmos de agrupamento, o HDBSCAN mostrou-se superior por sua capacidade
de revelar a estrutura de densidade intrinseca dos dados. Ao contrario do K-Means, que impoe parti¢oes
rigidas, e do SOM, que pressupde uma topologia gradual, o HDBSCAN identificou automaticamente
grupos com densidades varidveis, além de detectar automaticamente outliers, e esta capacidade é muito
1util neste conjunto de dados, pois quando se trata de musicas, tende-se a ter muito mais musica de um
género, do que de outro, como, por exemplo, ha mais musicas de pop do que death metal, assim como
outras sao automaticamente classificadas como outlier por conter tdo poucas mrusicas.

Os valores do ARI obtidos, embora aparentemente baixos, sdo considerados aceitaveis para este
conjunto de dados, pois a andlise se baseia exclusivamente em dados textuais limitados (track _name e
track__artist) em um dominio onde a classificacio musical é naturalmente ambigua e os rétulos de género
podem nao refletir perfeitamente as similaridades semanticas dos nomes das musicas, como, por exemplo,
nas musicas Bad Ideia Right? da cantora Olivia Rodrigo e a musica Bad Idea! da cantora Girl in Red,
sdo muito parecidas entre si, diferenciando de apenas uma palavra basicamente, porém uma é do género
pop e outra indie, assim demonstrando que nao tem como basear o género de uma musica apenas pelo

seu titulo
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Tabela 9 — Resultados agrupamento Spotify

Embedding | Algoritmo N° Grupos ideal | N° Grupos achados | Silhouette Score 1t | Davies-Bouldin Score | | DBCV 1 | ARI 1
HDBSCAN 35 44 0.751 0.023 0.218 0.290
HCA 35 2 -0.0727 0.131 - 0.067
Word2Vee  I-sont 35 2 0.0547 0.770 B 0.045
K-Means 35 11 0.040 2.830 - 0.070
HDBSCAN 35 312 0.252 1.452 0.556 0.069
HCA 35 2 0.028 5.774 - 0.052
SBERT K-Means 35 7 0.016 5.306 - 0.046
SOM 35 22 0.007 4.051 - 0.018

5.3 MOVIELENS CONJUNTO DE DADOS

De acordo com a tabela 10 a combinacdo Word2Vec + HDBSCAN demonstrou desempenho
excepcional no conjunto de dados MovieLens devido & natureza especifica das tags de usuarios, que formam
uma folksonomia (sistema de classificagio colaborativa onde usudrios atribuem livremente palavras-chave
(tags) a recursos) coletiva com vocabulario distintivo por género cinematografico. O Word2Vec mostrou-se
particularmente eficaz em capturar as assinaturas lexicais emergentes dessas tags colaborativas, onde
usudrios naturalmente convergiram para termos similares ao descrever filmes do mesmo género (por
exemplo, "scary’, "creepy’, "suspense” para horror; "funny’, "hilarious', "humor" para comédia). Esta
abordagem de embedding conseguiu preservar as relagoes seménticas simples, mas distintivas presentes
no vocabulario coletivo, resultando em representacoes vetoriais que refletem adequadamente os padroes
de categorizacado emergentes da comunidade de usuarios. O modelo baseado em co-ocorréncia de palavras
capturou efetivamente a sabedoria coletiva expressa nas tags, diferentemente do SBERT que, treinado
em textos formais e estruturados, teve dificuldades com a linguagem coloquial e inconsistente das tags,
gerando representacoes inadequadas para a hibridez entre titulos formais de filmes e metadados sociais
informais.

O HDBSCAN complementou perfeitamente essas representagdes ao lidar eficientemente com a
densidade varidvel inerente aos dados do MovieLens, onde filmes populares possuem abundantes tags
(formando grupos densos) enquanto filmes menos conhecidos apresentam tags esparsas ou inconsistentes
(apropriadamente identificados como ruido de apenas 13,8%). Diferentemente de algoritmos tradicionais
como K-Means, que assumem grupos esféricos de tamanhos similares, 0 HDBSCAN conseguiu identifi-
car grupos de formas arbitrarias e densidades heterogéneas, caracteristicas fundamentais em dados de
folksonomia onde a popularidade e consenso variam drasticamente entre diferentes géneros e subgéneros
cinematograficos, onde assim como no spotify a popularidade do filme define também o numero de tags
aplicadas a ele, onde filmes como Senhor dos aneis tem muito mais informacoes atribuidas, do que um
filme de fetival de cinemas mais desconhecidos.

Ao contrario do Goodbooks10k, aqui o SOM nao se deu melhor, pois titulos de filmes ndo tendem a
ter tantas informacgoes quanto titulos de livros, eles sdo mais comerciais, assim ficando dificil de saber seus
géneros e subgéneros, como, por exemplo, o livro Androides Sonham com ovelhas elétricas?, onde pelas
palavras Androides e Ovelhas elétricas percebe-se que se trata de um livro de ficcdo cientifica, enquanto
ao ser adaptado para filme o mesmo foi chamado de Blade Runner, onde pelo titulo mais comercial nao
se consegue retirar nenhuma informagao de seu género

Os valores do ARI obtidos, embora aparentemente modestos, sdo considerados satisfatorios para
este conjunto de dados, uma vez que a analise se fundamenta exclusivamente em dados textuais limitados
(titulos dos filmes e tags de usudrios) em um dominio onde a classifica¢do cinematografica é naturalmente
ambigua e os rotulos de género podem nao refletir adequadamente as similaridades seméanticas presentes.
A natureza intrinsecamente complexa dos dados cinematograficos, em que um tnico filme frequentemente
pertence a multiplos géneros simultaneamente (como "Action/Adventure/Sci-Fi"), aliada a informagcao
semantica disponivel nos titulos, configura um cenario desafiador que naturalmente resulta em métricas

de concordancia mais baixas. Adicionalmente, a métrica ARI é particularmente rigorosa em cenarios de
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muiltipla associacao categérica, penalizando severamente agrupamentos que, mesmo sendo semanticamente

coerentes, nao coincidem perfeitamente com as taxonomias de referéncia predefinidas.

Tabela 10 — Resultados agrupamento MowvieLens

Embedding | Algoritmo N° Grupos ideal | N° Grupos achados | Silhouette Score T | Davies-Bouldin Score | | DBCV 1 | ARI 1
HDBSCAN 95 65 0.872 0.699 0.025 0.130
HCA 95 10 0.317 3.063 - 0.006
rd? Ve
Word2Vee =531 9% 31 0.389 1843 B 0.085
K-Means 95 8 0.306 3.185 - 0.096
HDBSCAN 95 156 0.182 1.684 -0.027 0.011
. HCA 95 11 -0.004 13.271 - 0.006
SBERT K-Means 95 12 0.016 5.471 - 0.011
SOM 95 138 0.000 4.427 - 0.006

54 STEAM GAMES CONJUNTO DE DADOS

Como visto na tabela 11 a combinacao Word2Vec + HDBSCAN alcangou performance superior
devido a sinergia entre a capacidade do Word2Vec de capitalizar sobre a redundancia informativa estru-
turada do conjunto de dados e a aptiddo do HDBSCAN para revelar a topologia de densidade natural do
dominio. O Word2Vec demonstrou-se ideal ao explorar as coocorréncias sistematicas presentes nos campos
Name, Developers e Tags. Essa estrutura de trés camadas, onde o nome de um jogo, seu desenvolvedor
e suas tags descritivas se reforcam mutuamente, amplifica os padroes lexicais.

O HDBSCAN complementou perfeitamente esses embeddings por sua habilidade de identificar
agrupamentos de densidade variavel, uma caracteristica intrinseca do mercado de jogos, onde géneros
populares formam grupos grandes e densos, enquanto nichos criam grupos menores e mais esparsos.
Diferentemente de algoritmos que imp&em estruturas rigidas, o HDBSCAN descobriu a organizacao
natural dos géneros sem a necessidade de pré-especificar o nimero de grupos. Adicionalmente, sua
capacidade de tratar uma porgao significativa dos dados como ruido (62,8%) foi fundamental, permitindo
que jogos experimentais ou que mesclam multiplos géneros fossem corretamente classificados como outliers,
em vez de serem forcados a categorias inadequadas, o que preservou a pureza e a definicdo dos grupos
resultantes.

O indice de concordancia externa alcangado apresenta-se substancialmente baixo, indicando
limitagoes na capacidade do agrupamento em reproduzir fielmente a taxonomia de géneros estabelecida
no conjunto de dados Steam. Esta discrepancia entre as métricas internas favordveis (Silhouette Score,
Davies-Bouldin e DBCV) e o baixo ARI sugere que, embora o algoritmo tenha identificado estruturas
coesas e bem separadas no espaco de embeddings, tais agrupamentos nao se alinham adequadamente com
as categorias genéricas predefinidas. A fragmentacio excessiva dos dados, evidenciada pela classificagao
de 62,8% das instancias como ruido, contribui significativamente para esta divergéncia, uma vez que o

HDBSCAN priorizou a pureza dos clusters em detrimento da cobertura categérica abrangente.

Tabela 11 — Resultados agrupamento Steam Games conjunto de dados

Embedding | Algoritmo N° Grupos ideal | N° Grupos achados | Silhouette Score T | Davies-Bouldin Score | | DBCV 1T | ARI 1
HDBSCAN 48 144 0.842 0.792 0.062 0.096
HCA 48 14 0.231 1.983 - 0.085
d2Vec
Word2Vee I=son 8 64 0.218 1.769 B 0.025
K-Means 48 10 0.258 1.837 - 0.021
HDBSCAN 48 133 0.234 1.572 0.058 0.019
. HCA 48 12 0.015 4.438 - 0.040
SBERT K-Means 48 9 0.046 3.562 - 0.052
SOM 48 46 0.021 3.318 - 0.037
5.5 RECIPENLG

A combinagao Word2Vec + HDBSCAN demonstrou performance superior no conjunto de dados

RecipeNL G, como visto na tabela 12 devido a natureza hibrida especifica da estrutura informativa culinéria.

O conjunto de dados apresenta uma dualidade informativa tinica, onde o titulo da receita fornece contexto
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semantico rico ("Mediterranean Quinoa Salad with Feta and Olives") enquanto a lista de ingredientes
oferece vocabuldrio lexicalmente especifico e distintivo ("quinoa’, "feta cheese’, "olives', "olive 0il"). Esta
combinagao titulo+ingredientes cria redundéancia informativa benéfica, onde o Word2Vec consegue capturar
efetivamente as co-ocorréncias sistematicas entre ingredientes especificos que caracterizam diferentes
tradigoes culinarias, como as associagoes entre "soy sauce”, "ginger" e "rice" para cozinha asidtica, ou
"brasil', "oregano'e "tomato” para cozinha mediterranea. O HDBSCAN complementa esta capacidade ao
identificar clusters de densidade variavel correspondentes aos diferentes tipos de cozinha sem necessidade
de especificagdo prévia do niimero de grupos.

A eficicia desta combinacdo também se explica pela estrutura semi-estruturada do dominio
culindrio, que apresenta tradi¢cbes gastronomicas discretas, mas com sobreposi¢des controladas devido
adaptagoes regionais. Diferentemente de dominios completamente heterogéneos, o vocabulario culinario
possui especificidade moderada onde ingredientes servem como assinaturas distintivas de diferentes tradi-
¢oes, embora com compartilhamentos naturais (sal, agicar, farinha, etc.). O Word2Vec consegue mapear
essas relacgoes distributivas entre ingredientes e estilos culinarios de forma mais precisa que embeddings
semanticos complexos, enquanto o HDBSCAN lida adequadamente com a taxa de ruido moderada (18.6%)
caracteristica de dados culinarios, onde receitas hibridas e adaptagoes regionais sao apropriadamente iden-
tificadas como outliers. A estrutura resultante permite descoberta natural de agrupamentos culindrios sem
necessidade de generalizacdo semantica excessiva que poderia mascarar especificidades de ingredientes

distintivos.

Tabela 12 — Resultados agrupamento RecipeNLG

Embedding | Algoritmo N° Grupos achados | Silhouette Score 1 | Davies-Bouldin Score | | DBCV 1 | ARI 1
HDBSCAN 40 0.229 1.104 0.051 -
K-Means 8 0.134 2.062 - -

Word2Vee e 3 0.073 5507 - -
SOM 49 -0.123 2.770 - -
HDBSCAN 47 0.147 1.845 -0.131 -
K-Means 11 0.041 3.710 - -

SBERT HCA 18 0.022 3.895 - -
SOM 47 0.026 3.229 - -

5.6 BBC

De acordo com a tabela 13 a combinagdo K-Means + Word2Vec demonstrou performance superior
no conjunto de dados BBC News Summary devido a natureza homogénea e estruturalmente consistente
do contetdo jornalistico. O conjunto de dados apresenta caracteristicas fundamentais que favorecem abor-
dagens lexicais: vocabuldrio especializado por categoria (Sports: "player”’, "team', "match’; Technology:
"software”, "digital", "internet'; Politics: "government’, "minister”’, "policy"), estilo jornalistico padro-
nizado da BBC), e cinco categorias bem definidas e lexicalmente distintas. Esta estrutura permite que
o Word2Vec capture efetivamente as assinaturas lexicais especificas de cada dominio noticioso, criando
representacoes vetoriais onde diferentes topicos ocupam regioes bem separadas do espago semantico. O
algoritmo consegue identificar que noticias esportivas consistentemente utilizam vocabulario distinto de
noticias tecnolégicas ou politicas, criando clusters baseados em co-ocorréncias distributivas caracteristicas
de cada area.

A superioridade do K-Means sobre algoritmos baseados em densidade como HDBSCAN se explica
pela natureza balanceada e estruturada das categorias jornalisticas, que se alinham perfeitamente com o
pressuposto de clusters esféricos e de tamanho similar assumido pelo algoritmo. Diferentemente de dados
heterogéneos onde a densidade varidvel é crucial, as cinco categorias da BBC' (Business, Entertainment,
Politics, Sport, Tech) formam agrupamentos naturalmente equilibrados que se beneficiam da abordagem de
centroide. O K-Means consegue posicionar centroides de forma étima no espago Word2Vec, aproveitando

a separabilidade lexical clara entre dominios jornalisticos sem a fragmentacdo excessiva caracteristica de
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métodos de densidade que podem identificar subtépicos desnecessarios. A combinacao resulta em clusters
bem separados que correspondem diretamente as categorias editoriais estabelecidas, evitando tanto a
over-segmentation quanto a generalizacdo seméntica excessiva que poderia mascarar distingoes lexicais
importantes entre diferentes areas noticiosas.

O coeficiente de concordancia externa obtido pela combinagao K-Means + Word2Vec demons-
tra desempenho robusto e alinhado com as expectativas para este tipo de conjunto de dados jornalistico
estruturado. Este resultado reflete as caracteristicas favoraveis inerentes ao conjunto de dados BBC News
Summary, onde as cinco categorias tematicas apresentam vocabulédrios especializados e distingdes lexicais
bem definidas, facilitando a identificacido de padroes distributivos caracteristicos por dominio. A natureza
curada do contetido jornalistico da BBC, com sua consisténcia estilistica e terminolégica, cria condigoes
ideais para algoritmos de agrupamento baseados em similaridade seméantica. A combinacaéo HDBSCAN
+ SBERT alcangou o melhor indice de concordéancia externa, indicando superior capacidade de reprodu-
zir a taxonomia categorica original do conjunto de dados. Contudo, esta superioridade no alinhamento
categdrico foi acompanhada por métricas internas menos favoraveis; esta discrepancia sugere que, embora
o HDBSCAN tenha identificado agrupamentos mais fidedignos as categorias jornalisticas estabelecidas,
a estrutura destes grupos apresenta menor coesao interna, possivelmente devido a natureza baseada em

densidade do algoritmo que pode gerar grupos com geometrias irregulares.

Tabela 13 — Resultados agrupamento BBC News Summary

Embedding | Algoritmo | N° Grupos ideal | N° Grupos achados | Silhouette Score 1 | Davies-Bouldin Score | | DBCV 1 | ARI 1
HDBSCAN 5 55 0.279 1.194 -0.162 0.141
K-Means 5 8 0.313 1.082 - 0.533

Word2Vee g 5 19 0.106 1524 B 0.491
SOM 5 38 0.131 1.643 - 0.226
HDBSCAN 5 43 0.138 1.666 0.027 0.647
K-Means 5 9 0.061 3.785 - 0.634

SBERT ACA 5 B 0.023 1871 - 0.163
SOM 5 47 0.020 3.081 - 0.279

5.7 AMAZON US CUSTOMER REVIEWS CONJUNTO DE DADOS

Através da tabela 14, percebe-se que o SBERT se destacou pela primeira vez em algumas pontu-
agoes, como Silhouette e numero de grupos achados préximo a ntimero de grupo ideal, devido & natureza
heterogénea e semanticamente complexa do conteido de e-commerce, por conta de conter produtos de
diversas categorias (eletrdnicos, livros, roupas) e uma grande variabilidade linguistica, indo desde textos
técnicos até expressdes coloquiais. Esta estrutura permite que o SBERT capture efetivamente nuances
contextuais complexas onde o significado emerge da combinacdo de palavras em contexto especifico, diferen-
temente de abordagens lexicais que perdem informagcao semantica crucial ao fazer médias de embeddings
de palavras individuais. O SBERT consegue distinguir que "produto excelente' (referindo-se & qualidade)
e "atendimento excelente" (referindo-se a servigo) representam aspectos semanticamente distintos, mesmo
compartilhando vocabulario comum.

A eficdcia do HDBSCAN complementa perfeitamente esta capacidade semantica ao lidar com a
estrutura natural de densidade varidvel caracteristica de dados de e-commerce, onde produtos populares
geram clusters densos de reviews enquanto produtos nichos formam agrupamentos esparsos. O algoritmo
consegue identificar apropriadamente outliers (26.15% de ruido) que representam reviews atipicas, spam
ou conteddo genuinamente inico.

O indice de concordancia externa alcangado pelo HDBSCAN+ Word2Vec, apesar de estar
com um valor alto, o niimero de grupos achados estd muito longe do niimero de grupo ideal, e isso se
d4, pois neste conjunto de dados, 2 categorias apenas(Livro e tecnologia) representa quase 40% da base
inteira, assim ao separar em apenas dois grupos vocé tem chance de embarcar quase metade do conjunto
de dados, e por conta deste baixo numero de grupos achados, o SBERT + HDBSCAN foi considerado a



Capitulo 5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS 48

melhor op¢ao, pois é o que mais se aproximou do nimero de grupos ideais e ndo ficou pior em todas as

métricas, quando comparado com a combinacdo com Word2vec

Tabela 14 — Resultados agrupamento Amazon Product Reviews

Embedding | Algoritmo N° Grupos ideal | N° Grupos achados | Silhouette Score 1 | Davies-Bouldin Score | | DBCV 1 | ARI 1
HDBSCAN 125 2 0.026 0.176 0.092 0.598
K-Means 125 9 0.077 2.824 - 0.456
s
Word2Vee oy 125 i) 0,050 9.330 - 0.261
SOM 125 47 -0.090 3.389 - 0.153
HDBSCAN 125 160 0.244 1.437 0.061 0.046
K-Means 125 7 0.037 4.471 - 0.454
SBERT SOM 125 41 0.009 3.754 - 0.173
HCA 125 15 0.006 7.494 - 0.285

5.8 REUTERS-21578 TEXT CATEGORIZATION COLLECTION

Ja para este conjunto de dados, conforme a tabela 15, percebemos que o word2vec voltou a
performar melhor, e isto se da por conta da natureza estruturada e padronizada do conteido jornalistico-
financeiro, cujo é altamente padronizado, seguindo convencoes editoriais globais.

Além disto, o HDBSCAN performou melhor, por conseguir gerar agrupamentos correspondentes
aos diferentes tépicos econémicos sem necessidade de especificagdo prévia do ntimero de categorias. A
taxa de ruido muito baixa (12.0%) confirma a estrutura editorial organizada caracteristica de agéncias
de noticias profissionais como a Reuters, onde esta capacidade de identificar os 12% de t6picos fora do

padrao garantiu que os grupos formados fossem mais homogéneos e fiéis aos topicos.

Tabela 15 — Resultados agrupamento REUTERS-21578 TEXT CATEGORIZATION COLLECTION

Embedding | Algoritmo N° Grupos achados | Silhouette Score T | Davies-Bouldin Score | | DBCV 1 | ARI 1
HDBSCAN 2 0.742 0.431 0.062 -
p HCA 2 0.678 0.517 - -
Word2Vee g treams 6 0.300 0.991 - -
SOM 14 0.241 0.983 - -
HDBSCAN 29 0.233 1.338 -0.012 -
HCA 2 0.064 3.696 - -
SBERT K-Means 6 0.064 3.313 - -
SOM 21 -0.026 1.305 - -

5.9 20 NEWSGROUPS CONJUNTO DE DADOS

Aqui, para este conjunto de dados o word2vec performou melhor pelos mesmos motivos apresen-
tados na se¢ao 5.8 como visto na tabela 16.

Porém, os resultados obtidos revelam uma divergéncia entre métricas internas e externas, onde o
HCA demonstrou superioridade em coesdo interna (Silhouette e Davies-Bouldin), enquanto o K-Means
alcangou maior concordincia externa. Esta divergéncia sugere que, embora o HCA tenha conseguido
identificar estruturas hierarquicas semanticamente coerentes explorando as macro-categorias naturais
(comp.*, sci. ¥ talk.*), sua abordagem aglomerativa pode ter gerado agrupamentos que, apesar de inter-
namente consistentes, ndo se alinham perfeitamente com as 20 categorias especificas. O K-Means, por sua
vez, conseguiu uma segmentacao mais direta que corresponde melhor as categorias individuais, mesmo
que com menor pureza interna. Para aplicagbes praticas, a preferéncia dependeria do objetivo especifico:
HCA para descoberta de estruturas semanticas latentes e K-Means para reproducao fiel de categorias
estabelecidas. Os valores de ARI obtidos, embora moderados, sio compreensiveis considerando a natureza
conversacional e informal dos newsgroups, onde a linguagem coloquial, girias e variabilidade estilistica

individual introduzem ruido seméantico que dificulta a segmentacao categérica precisa.
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Tabela 16 — Resultados agrupamento The 20 newsgroups text conjunto de dados

Embedding | Algoritmo | N° Grupos ideal | N° Grupos achados | Silhouette Score 1 | Davies-Bouldin Score | | DBCV 1 | ARI 1
HCA 20 2 0.815 0.130 - 0.161
Word2Vee HDBSCAN 20 2 0.178 1.160 -0.524 0.006
K-Means 20 8 0.064 2.720 - 0.262
SOM 20 83 -0.069 2.486 - 0.202
K-Means 20 8 0.034 4.779 - 0.256
., HDBSCAN 20 2 0.016 2.007 -0.425 0.000
SBERT HCA 20 6 0.012 7.548 - 0.134
SOM 20 46 -0.005 3.628 - 0.195

5.10 STACK OVERFLOW QUESTIONS CONJUNTO DE DADOS

Como observado pelos resultados da tabela 17, a estrutura do Stack Overflow cria um cenério
de "reforgo 1éxico", onde um problema técnico é apresentado de forma concisa no titulo e, em seguida,
detalhado no corpo utilizando a mesma terminologia especializada. Termos como "API’, "function’,
"JavaScript" ou "Python" possuem co-ocorréncias consistentes e previsiveis, capturadas com alta fidelidade
pelo modelo distributivo do Word2Vec. Essa redundancia informativa e o vocabulario técnico padronizado
permitiram a criagdo de embeddings onde a distdncia vetorial refletia com precisdo a similaridade técnica
entre as perguntas

A eficicia do HDBSCAN complementa esta capacidade lexical ao lidar adequadamente com
a taxa de ruido extremamente alta (93.2%) caracteristica de dominios técnicos ultra-especializados,
onde cada pergunta representa individualizagdo técnica muito especifica envolvendo combinagbes tinicas
de linguagens, frameworks e problemas particulares. Diferentemente de dominios criativos onde alta
individualizacdo favorece embeddings seménticos, a individualizacdo técnica do Stack Overflow mantém
consisténcia terminolégica que o Word2Vec consegue estruturar efetivamente. O HDBSCAN identifica
apropriadamente que a vasta maioria das perguntas sdo outliers técnicos inicos, mas quando clusters sao
formados, representam comunidades coerentes de problemas técnicos especificos (por exemplo, questdes
relacionadas a React hooks, problemas de SQL queries, ou debugging de APIs).

E além disto, o HDBSCAN se saiu melhor justamente por conseguir gerar grupos de densidades
diferentes, onde neste conjunto de dados perguntas com python podem ser muito mais frequentes do que
perguntas com COBOL, dado a popularidade de ambas linguagens de programacéo, assim ambos grupos

teriam densidades diferentes

Tabela 17 — Resultados agrupamento Stack Overflow Questions conjunto de dados

Embedding | Algoritmo N° Grupos achados | Silhouette Score 1 | Davies-Bouldin Score | | DBCV 1 | ARI 1
HDBSCAN 201 0.236 1.200 0.046 -
., HCA 16 0.020 3.096 - -
Word2Vee  =soa 141 0.037 2.681 - .
K-Means 10 0.086 2.410 - -
HDBSCAN 210 0.160 1.504 0.011 -
HCA 14 -0.007 5.091 - -
SBERT K-Means 10 0.018 4.035 - -
SOM 141 0.003 3.938 - -

5.11 CONCLUSAO

A andlise comparativa indicou que nao ha uma combinacao universalmente superior de embedding
e algoritmo de agrupamento para dados textuais. Contudo, a observagao dos resultados permitiu identificar
padroes sisteméaticos que correlacionam as caracteristicas estruturais dos corpora com o desempenho dos

métodos avaliados.
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5.11.1 Desempenho de Algoritmos Baseados em Densidade e Particao

Houve uma distin¢do entre o desempenho de algoritmos baseados em densidade (HDBSCAN) e
os baseados em parti¢ao ou centroide (K-Means, HCA, SOM). O HDBSCAN apresentou o desempenho
mais consistente, sendo a melhor opgao em 72% dos casos avaliados. A superioridade do HDBSCAN em
dados reais fundamenta-se em duas capacidades criticas: o tratamento de outliers e a identificagdo de
densidades varidveis.

Primeiramente, o tratamento robusto de outliers mostrou-se essencial. Enquanto algoritmos de
partigao forcada, como o K-Means e o HCA, tentam atribuir compulsoriamente cada ponto a um grupo,
resultando em grupos contaminados por elementos tinicos, 0 HDBSCAN adota uma abordagem realista,
reconhecendo que nem todos os dados pertencem a um grupo denso. Esta filtragem permitiu taxas de
ruido superiores a 60% em conjuntos de dados como Stack Overflow e Spotify, onde a identificagao correta
de perguntas técnicas inicas ou musicas idiossincraticas resultou em agrupamentos menores, porém com
pureza semantica significativamente superior

Em segundo lugar, a capacidade de lidar com densidades variaveis. Dados textuais do mundo
real apresentam concentragoes dispares de informacdo baseadas na popularidade: itens populares (como
filmes famosos no MowvieLens ou produtos de sucesso na Amazon) geram nuvens de pontos densas devido
a abundancia de tags e avaliagdes, enquanto itens de nicho formam estruturas esparsas. O HDBSCAN
adaptou-se a essa topologia heterogénea, gerando grupos coerentes independente da densidade local, ao
passo que o K-Means tendeu a fragmentar grupos densos ou fundir grupos esparsos devido a sua busca

por variancia uniforme (grupos esféricos).

5.11.2 Mecanismos de Embeddings: Refor¢co Léxico contra Contexto Semantico

A escolha do embedding ideal demonstrou depender diretamente da natureza do vocabulério e da
estrutura da informacdo em cada dominio.

Dominios Técnicos e Estruturados (Word2Vec): A combinacaio HDBSCAN + Word2Vec
foi predominante em dominios técnicos, comerciais e jornalisticos. O sucesso do Word2Vec nestes cenarios
fundamenta-se no mecanismo de reforgo léxico. Em conjuntos de dados como Stack Overflow e Steam
Games, a terminologia técnica (ex: nomes de fungdes, tags de género) repete-se entre o titulo, o corpo do
texto e os metadados O Word2Vec, que opera baseado em co-ocorréncia e proximidade sintatica, beneficia-
se dessa redundancia: a repeticdo consistente de termos especificos em diferentes campos fortalece a
representacao vetorial e a proximidade entre documentos similares.

Dominios Heterogéneos e Criativos (SBERT):

A combinagdo HDBSCAN + SBERT superou as demais em dominios de alta complexidade
semantica, especificamente no Amazon Reviews. A vantagem do SBERT reside na sua capacidade de
interpretar o contexto seméantico além da simples co-ocorréncia. Em avaliagoes de produtos, onde o
vocabulario varia do técnico ao coloquial e a mesma palavra pode ter conotagoes diferentes dependendo
da frase, o modelo pré-treinado consegue capturar nuances que modelos puramente lexicais perdem. No
entanto, em textos muito curtos ou com vocabuldrio restrito (como no Spotify), essa complexidade do
modelo transformador pode introduzir ruido, inferindo rela¢oes seméanticas onde a simples correspondéncia

lexical seria suficiente.

5.11.3 Sintese das Aplicagoes Praticas

Com base nos padrdes observados, hé indicios de que as seguintes diretrizes se aplicam para
agrupamento de embeddings:
o Para dados com vocabuldrio técnico padronizado e redundéncia de termos (reforgo léxico),

a aplicagdo de modelos distributivos como o Word2Vec tende a ser mais eficaz.



Capitulo 5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS 51

e Para dados com linguagem natural variada, heterogénea e dependente de interpretacao con-

textual, modelos baseados em Transformers como o SBERT sao mais indicados.

o O uso de algoritmos baseados em densidade (HDBSCAN) é preferivel em cendrios reais de
mineragao de texto para garantir a pureza dos grupos através da exclusao de ruido e para

lidar com a variacao natural de densidade entre categorias populares e de nicho.

5.11.4 Divergéncias e Limitagoes

Observou-se uma divergéncia entre métricas internas (coeséo) e externas (ARI) em experimen-
tos como 20Newsgroups e BBC News, indicando que grupos compactos matematicamente nem sempre
correspondem as categorias humanas predefinidas.

Outra limitagdo deste trabalho, é que o tipo de dado dos corpora utilizados neste experimento
difere daquele provavel treinamento do SBERT, embora os detalhes especificos do grupo de dados de
treino do SBERT néo sejam publicos, assume-se que sejam baseados em estruturas sintaticas tradicionais
e formais. Em contrapartida, muitos conjuntos de dados deste trabalho apresentam sentencas curtas e
fragmentadas, carecendo frequentemente de estruturas semanticas completas, o que pode ter penalizado o
desempenho dos modelos transformadores em comparacao aos modelos baseados em co-ocorréncia lexical.

Por fim, uma tltima limitacao observada durante os experimentos refere-se a disparidade no custo
computacional entre as abordagens. Enquanto a geracao de embeddings com Word2Vec e a execugao de
algoritmos como K-Means, HCA e HDBSCAN foram concluido em poucas horas para a totalidade dos
conjuntos de dados, enquanto as abordagens envolvendo modelos baseados em SBERT e o treinamento
de redes neurais como o SOM apresentaram um custo de processamento significativamente superior,
chegando a levar dias para processar a totalidade dos conjuntos de dados. Essa diferenga de magnitude
temporal imp6e uma barreira pratica para a utilizagdo de SBERT e SOM em cenérios que exigem retreino

frequente ou baixa laténcia, mesmo que estes apresentem vantagens em dominios especificos.

5.12 TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos nesta investigagdo abrem diversas oportunidades para pesquisas subsequen-
tes que podem ampliar a compreensao sobre agrupamento de texto nao supervisionado. A expansao do
espectro de embeddings através da investigagdo de modelos como FastText, GloVe, RoBERTa (Robustly
Optimized BERT Pretraining Approach (Abordagem de Pré-treinamento BERT Robustamente Otimi-
zada)) e BERTimbau (BERT model for Brazilian Portuguese (Modelo BERT para Portugués Brasileiro)),
além de modelos mais simples como TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency (Frequéncia
de Termo - Frequéncia Inversa de Documento)), visto a performance do Word2Vec, permitiria validar a
generalizacdo dos padroes identificados para outros idiomas e arquiteturas. Adicionalmente, a exploracao
de algoritmos de agrupamento avangados, incluindo técnicas de deep clustering, métodos espectrais e
abordagens ensemble, poderia revelar combinacbes ainda mais eficazes.

Além disto, testar outras técnicas de pré-processamento, como remocao de Stop Words especificas,
como "produto'para Amazon, Error para o Stack Overflow, e assim por diante, palavras contaminantes
que se repetem em quase todas as entradas e nao agregam aos embeddings, pois assim podemos investigar

se processamentos especificos para cada conjunto de dados melhorariam o desempenho dos agrupamentos.
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