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Resumo

O crescimento acelerado do volume de videos educacionais em plataformas digitais,
como o YouTube, torna necessaria a adocao de métodos automéaticos capazes de organizar
e agrupar conteidos de forma eficiente e semanticamente consistente. Nesse contexto,
este trabalho tem como objetivo comparar a eficacia de abordagens baseadas em gran-
des modelos de linguagem (Large Language Models (LLMs)) com métodos tradicionais
de clusterizacao baseados em modelagem de topicos no agrupamento seméantico de trans-
crigoes de videos relacionados ao desenvolvimento de software. A metodologia adotada
possui carater exploratorio e comparativo, utilizando transcrigoes textuais de videos edu-
cacionais como base de analise. Foram avaliadas duas abordagens principais: métodos
tradicionais de clusterizacdo baseados em modelagem de topicos com Latent Dirichlet
Allocation (LDA) e abordagens baseadas em LLMs, incluindo diferentes modelos e confi-
guragoes. Os agrupamentos gerados foram comparados por meio de métricas externas de
avaliagao de clusterizagao, especificamente Adjusted Rand Index (ARI), Adjusted Mutual
Information (AMI), V-Measure e indice de Jaccard, utilizando como referéncia adicio-
nal uma clusterizacao manual realizada por um avaliador humano. Os resultados indicam
que modelos baseados em LLMs, especialmente aqueles com maior capacidade contextual,
produzem agrupamentos semanticamente mais consistentes e com maior alinhamento em
relacdo a referéncia humana quando comparados a métodos tradicionais utilizados com
configuragoes padrao. Observou-se também que abordagens cldssicas, como o LDA, apre-
sentam desempenho competitivo quando adequadamente parametrizadas, embora sejam
mais sensiveis ao pré-processamento e a escolha de parametros. Conclui-se que a utiliza-
¢ao de grandes modelos de linguagem constitui uma alternativa viavel e promissora para
tarefas de agrupamento semantico de transcri¢gdes textuais, oferecendo maior robustez na
captura de relagoes tematicas complexas. Os resultados reforcam o potencial dessas abor-
dagens como ferramentas de apoio & organizacao automéatica de contetdos educacionais e

indicam caminhos para pesquisas futuras na area.



Palavras-chave: Clusterizacao, Grandes Modelos de Linguagem, Processamento de Lin-

guagem Natural, Transcrigoes de Videos, Analise Seméantica.
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CAPITULO

Introducao

A utilizagao da Inteligéncia Artificial (IA) no desenvolvimento de software tem trans-
formado significativamente a forma como grandes volumes de dados sdo processados e
analisados. Com a crescente produgao de dados digitais, surge a necessidade de métodos
eficientes para organizar e categorizar informagoes de maneira automatica, especialmente
em ambientes que concentram grande volume de conteiido multimidia, como plataformas
de compartilhamento de videos.

Nesse contexto, o agrupamento automatico de conteidos tem ganhado destaque por
permitir a identificacao de padroes e similaridades entre diferentes itens, facilitando ta-
refas como organizagao, busca e recomendacao de informagoes. Em plataformas como o
YouTube, embora os videos sejam o elemento central, uma parcela relevante do contetido
pode ser representada de forma textual por meio de metadados e, principalmente, trans-
crigdes de audio. Essas transcrigoes constituem uma fonte rica de informagao seméantica e
viabilizam a aplicacao de técnicas consolidadas de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) para andlise e agrupamento tematico.

Os grandes modelos de linguagem, denominados LLMs, baseiam-se em arquiteturas
de redes neurais profundas treinadas sobre grandes volumes de dados textuais, o que lhes
confere a capacidade de capturar relagoes semanticas complexas e dependéncias contex-
tuais de longo alcance. Essas caracteristicas tornam os LLMs particularmente adequados
para tarefas que exigem compreensao semantica refinada, como sumarizagao, classificagao
e agrupamento de textos extensos. Assim, no contexto da clusterizacao de videos, os
LLMs podem ser empregados de forma indireta, atuando sobre as transcrigoes textuais
dos contetdos audiovisuais, permitindo uma anélise semantica mais profunda do material
disponivel.

Diferentemente de abordagens que exploram multiplas modalidades de dados, este
trabalho concentra-se exclusivamente na analise textual derivada de videos, em especial
nas transcrigoes disponibilizadas pela prépria plataforma. Essa escolha permite isolar
o impacto das técnicas de processamento textual e avaliar de forma mais controlada o

potencial dos LLMs em comparacao com métodos tradicionais de clusterizacao baseados



Capitulo 1. Introdugdo 14

em modelagem de tépicos e fundamentados em estatisticas de frequéncia de termos.

1.1 Motivacao

A rapida evolucao das tecnologias digitais e a crescente disponibilidade de dados mul-
timidia tém transformado a forma como as informacoes sao produzidas, consumidas e
analisadas. Com bilhdes de horas de videos disponibilizados diariamente, plataformas
como o YouTube tornaram-se nao apenas grandes repositorios de contetido, mas tam-
bém ambientes nos quais a organizacao e a categorizacao automaticas sao essenciais para
garantir acesso eficiente a informacao relevante.

Nesse cenario, algoritmos de recomendacgao exercem papel central ao mediar a intera-
¢ao entre usudrios e conteudos, organizando videos com base em padroes de comporta-
mento, associagoes e vinculos estabelecidos a partir das agoes dos usuérios (GILLESPIE,
2014). Em particular, o algoritmo do YouTube adapta continuamente a apresenta¢ao dos
contetudos as preferéncias individuais, facilitando a descoberta de novos videos e influen-
ciando a forma como o conhecimento é consumido (SANCHES, 2023).

Contudo, os mecanismos tradicionais de organizagdo e agrupamento de contetdos
textuais derivados de videos, como transcri¢bes, nem sempre sao capazes de capturar
adequadamente relacoes semanticas mais profundas. Nesse contexto, a utilizagdo de TA
e, em especial, de grandes modelos de linguagem, surge como uma alternativa promissora
para aprimorar o agrupamento tematico automatico, oferecendo representagoes textuais

mais ricas e semanticamente estruturadas.

1.2 Problema

O grande volume de videos disponiveis em plataformas como o YouTube gera um
vasto conjunto de dados textuais provenientes de transcrigoes, cuja organizacao tematica
automatica ainda representa um desafio. Métodos tradicionais de clusterizacao baseados
em modelagem de topicos e fundamentados em estatisticas de frequéncia de termos, podem
apresentar limitacoes na captura de relagoes semanticas complexas presentes em textos
longos e contextualizados.

Diante desse cendrio, surge a seguinte questao de pesquisa: em que medida os grandes
modelos de linguagem podem aprimorar o agrupamento semantico de transcricoes de videos

educacionais?

1.3 Hipobtese

Parte-se da hipdtese de que abordagens baseadas em grandes modelos de linguagem

(LLMs) produzem agrupamentos semanticamente mais consistentes de transcrigoes de vi-
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deos quando comparadas a métodos tradicionais de clusterizagao baseados em modelagem
de toépicos. Essa hipdtese fundamenta-se na capacidade dos LLMs de gerar representa-
¢oes textuais contextualizadas, permitindo uma melhor captura de relagoes tematicas

complexas e de estruturas semanticas subjacentes ao conteudo.

1.4 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa é comparar a eficicia de abordagens baseadas em gran-
des modelos de linguagem (LLMs) com métodos tradicionais de clusterizagao baseados em
modelagem de topicos no agrupamento seméantico de transcrigoes de videos educacionais,
utilizando métricas externas de avaliacao de clusterizagdo e comparacao com uma refe-
réncia humana. A fim de alcancar o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos

especificos:

d Comparar o desempenho de diferentes LLMs na tarefa de clusterizacao de transcri-

¢oes de videos;

1 Comparar a eficacia das abordagens baseadas em LLMs com métodos tradicionais,
como LDA e Latent Dirichlet Allocation with Differential Evolution (LDADE);

1 Avaliar os agrupamentos gerados por meio de métricas externas de clusterizagao;

( Analisar o impacto de duas abordagens distintas utilizando LLMs no processo de

clusterizacao;

 Comparar o desempenho do LDA com sua variagao otimizada, o LDADE.

1.5 Contribuicoes

Este trabalho contribui com uma analise comparativa entre métodos tradicionais de
clusterizacao baseados em modelagem de topicos e abordagens baseadas em LLMs apli-
cadas ao agrupamento seméantico de transcri¢oes de videos. A pesquisa apresenta uma
avaliacao sistematica da qualidade dos agrupamentos gerados por diferentes técnicas, uti-
lizando métricas externas e uma referéncia humana como aproximacao da interpretagao
semantica, oferecendo evidéncias quantitativas sobre o desempenho relativo dessas abor-

dagens em tarefas de organizacao teméatica automatica.

1.6 Organizacao da Monografia

Esta monografia estd organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a fun-

damentacao tedrica e os trabalhos relacionados; o Capitulo 3 descreve os experimentos
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realizados e a analise dos resultados obtidos; e o Capitulo 4 apresenta as conclusoes do

trabalho e as possibilidades de pesquisas futuras.
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CAPITULO 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, sera apresentada a base tedrica que sustenta o desenvolvimento deste
trabalho, abordando os conceitos fundamentais para o entendimento da abordagem pro-

posta.

2.1 PLN

O PLN ¢ uma subdrea da inteligéncia artificial (IA) e da linguistica computacional,
focada na interacao entre computadores e humanos por meio da linguagem natural. O
objetivo do PLN é possibilitar que maquinas entendam, interpretem, e gerem texto de
maneira que seja natural para humanos. Em uma decomposi¢cao mais detalhada, o PLN

pode ser subdividido em cinco estégios principais de andlise (OLIVEIRA et al., 2020):

(1 Tokenizacao: tem por objetivo dividir o texto em unidades menores, chamados de

tokens, podendo ser dividido em:

— Tokenizacao por palavras: divide o texto em palavras individuais, por exemplo:
WA

“A tokenizacao é importante!”, os tokens seriam: [“A” “tokenizac¢do”, “é”,

“importante”, “!1”[;

— Tokenizagao por frases: divide o texto em frases completas, por exemplo: “A
tokenizagao é importante! Ela facilita o processamento.”; os tokens seriam: [“A

tokenizagao é importante!”, ¢ Ela facilita o processamento.”];

— Tokenizacao por caracteres: trata de cada caractere como um tnico token, por

exemplo: “texto”; os tokens seriam: [“t”, “e”  “x” “t” “0”].

(1 Analise léxica: relaciona os tokens as suas categorias léxicas e formas bésicas, como
identificar variantes morfolégicas (como verbos conjugados) e associd-las aos seus
lemas (formas base). Por exemplo, no processo de tokenizagdo de uma frase como
“Os gatos correm rapidamente”; os tokens sao dados pela tokenizagao por caracteres.

A andlise léxica categorizaria “gatos” como um substantivo plural, “correm” como
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uma forma conjugada do verbo “correr”, e associaria cada palavra ao seu lema (no

caso, “gato”, “correr”).

[ Analise sintatica: concentra-se no relacionamento entre as palavras, atribuindo a
cada uma seu papel estrutural dentro das frases, além de analisar como as frases
podem se combinar para formar sentencas mais complexas. Por exemplo, a frase “O
menino viu o cachorro no parque”. A analise sintatica identificaria “O menino” como
o sujeito, “viu” como o verbo (predicado) e “o cachorro no parque” como o objeto
direto. Além disso, a andlise verificaria a estrutura da frase e como as palavras se

relacionam para formar uma sentencga gramaticalmente correta.

(1 Analise semantica: foca no significado das palavras, expressoes fixas e sentencas
completas. Por exemplo, em uma frase como “O cachorro esta latindo”, a analise
semantica identificaria que “cachorro” refere-se a um animal doméstico, e “latindo”
é uma acao associada ao som que o cachorro faz. A andlise se concentraria em
entender o significado das palavras e como elas contribuem para o significado da

sentenca como um todo.

 Anélise pragmatica: busca interpretar uma frase no contexto, levando em conta refe-
réncias pronominais e a coeréncia entre as frases adjacentes. Por exemplo, considere
a frase “Maria nao veio para o jantar. Ela estava doente.”, quando tokenizada por
frases, a analise pragmatica verificaria a referéncia pronominal “Ela” e associaria
essa palavra a “Maria” na frase anterior. Além disso, essa analise consideraria o
contexto para garantir que a segunda frase seja coerente com a anterior, inferindo

que Maria estava doente, razao pela qual nao compareceu ao jantar.

2.2 Arquitetura Transformer

Os Transformers sao uma arquitetura de redes neurais introduzida por Vaswani et
al. (2017), que revolucionou o campo do PLN. A principal inovagdo do modelo é o
mecanismo de self-attention, que permite ao modelo atribuir pesos a diferentes palavras
em uma sentenca, independentemente de sua posicdo na sequéncia, contrastando com
arquiteturas tradicionais baseadas em recorréncia.

Com o avango das aplicagoes de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e o
aumento do volume de dados disponiveis, tornou-se necessaria a adogao de arquiteturas
capazes de modelar dependéncias de longo alcance de forma eficiente e escalavel. Nesse
contexto, modelos baseados em redes recorrentes, como Recurrent Neural Network (RNNs)
e Long Short-Term Memory (LSTMs), passaram a apresentar limitagoes relacionadas ao
processamento sequencial e a dificuldade em capturar relagoes distantes no texto. A

arquitetura Transformer foi proposta justamente para superar essas limitacoes, utilizando
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mecanismos de atengao como componente central e permitindo maior paralelismo durante
o treinamento.

A Figura 1 enfatiza a arquitetura do Transformer decoder-only, cujo objetivo é prever
o préoximo token ou palavra de uma sequéncia a partir de um prompt fornecido como
entrada. Esse modelo analisa os tokens anteriores da sequéncia para gerar a continuacao
mais provavel, produzindo frases coerentes com base nos padroes aprendidos durante o
treinamento sobre grandes volumes de dados (BOUCHARD, 2024). Alguns de seus pontos

principais sao:

(1 Tokenizacao e Embeddings: transformam o texto de entrada em representagoes ve-
toriais continuas, permitindo que o modelo processe semanticamente as palavras da

sequeéncia.

[ Positional Encoding: adiciona informagoes sobre a posi¢ao dos tokens na sequéncia,
permitindo ao modelo capturar a ordem das palavras, uma vez que o mecanismo de

atencao nao possui nocao posicional inerente.

[ Multi-Head Self-Attention: permite ao modelo focar em varias partes da entrada
simultaneamente, capturando relagoes contextuais entre as palavras. Este é o

elemento-chave que possibilita a modelagem de dependéncias longas no texto.

1 Redes Feed-Forward: sao redes totalmente conectadas que processam as representa-
¢oes das palavras individualmente, aplicando transformagoes nao lineares para gerar

representacoes mais refinadas.

(d Conexodes Residuais e Normalizacao: auxiliam na estabilizacao do treinamento e no

fluxo de gradientes, permitindo o empilhamento de multiplas camadas do modelo.

(d Camada Linear e Softmax: projetam a saida do modelo para o espago do vocabulario

e produzem uma distribuicao de probabilidade sobre os possiveis préximos tokens.

A Figura 2 destaca a arquitetura do Transformer encoder-decoder, que é composta por
multiplas camadas de codificadores e decodificadores, sendo que cada camada possui dois

mecanismos principais:

[ Separacao entre codificador e decodificador: o codificador é responsavel por pro-
cessar toda a sequéncia de entrada e gerar representagoes contextuais, enquanto o

decodificador utiliza essas representagoes para gerar a sequéncia de saida.

0 Atengao cruzada (Encoder—Decoder Attention): o decodificador possui um meca-
nismo de atengdo que permite consultar diretamente as representacoes produzidas

pelo codificador, alinhando a entrada com a saida gerada.
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Figura 1 — Arquitetura Transformer decoder-only. Fonte: Bouchard (2024)

1 Atencao mascarada no decodificador: o uso de Masked Multi-Head Attention impede

que o modelo utilize informagoes futuras durante a geracao da sequéncia.

(A Processamento paralelo no codificador: todas as palavras da sequéncia de entrada
sao processadas simultaneamente, aumentando a eficiéncia computacional e a qua-

lidade das representacoes contextuais.

1 Adequacao para tarefas de transformacio de sequéncia: essa arquitetura é ampla-
mente utilizada em tarefas como traducao automatica, sumarizagdo e outras apli-

cagoes de geragao condicionada de texto.

Destaca-se que o codificador processa a sequéncia de entrada e gera representacoes
intermediarias ricas em informacoes contextuais, enquanto o decodificador utiliza essas
representacoes para gerar a sequéncia de saida, seja na forma de traducao, sumarizacao
ou outras tarefas de linguagem.

Além disso, o mecanismo de atengdo mascarada (Masked Multi-Head Attention) no
decodificador impede que o modelo “veja” as palavras futuras durante a geracao de texto,

garantindo que ele utilize apenas palavras passadas.
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Figura 2 — Arquitetura Transformer encoder-decoder. Fonte: Vaswani et al. (2017)

Por sua natureza paralelizavel, os Transformers tém se mostrado altamente eficien-
tes para treinamento em grandes volumes de dados, o que levou ao desenvolvimento de
grandes modelos de linguagem, como o GPT que utiliza o modelo Transformer decoder-

only. Acrescenta-se que esses modelos tém apresentado excelente desempenho em uma

variedade de tarefas de PLN.

2.3 Arquitetura MoE

O modelo Mizture-of-Experts (MoE) consiste na utilizacao de multiplos experts espe-
cializados, cada um responsavel por capturar diferentes padroes ou subespacos dos dados.
Essa abordagem é baseada na arquitetura Transformer, diferenciando-se por incorporar
um mecanismo adicional de roteamento, responsavel por selecionar dinamicamente quais
experts serao ativados para o processamento de cada token.

No MoE, cada especialista ¢ tipicamente implementado como uma rede Feed-Forward
independente. Para determinar quais tokens serao encaminhados a cada especialista,
utiliza-se uma rede de gate (ou roteador), que calcula uma distribui¢do de probabilidade
sobre os experts disponiveis. Apenas um subconjunto desses especialistas é ativado para
cada token, caracterizando um mecanismo de ativacao esparsa.

Diferentemente da arquitetura Transformer tradicional, na qual a camada Feed-Forward



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 22

¢é densa e aplicada integralmente a todos os tokens, o MoE substitui essa etapa por miil-
tiplos especialistas paralelos. Conforme descrito por Fedus, Zoph e Shazeer (2021), essa
estratégia permite aumentar significativamente o nimero total de parametros do modelo,
mantendo aproximadamente constante o custo computacional por token, uma vez que
apenas um numero reduzido de especialistas é efetivamente ativado durante a inferéncia.

Segundo Fedus, Zoph e Shazeer (2021), o termo ezpert refere-se a um componente
especializado em capturar padroes especificos presentes nos dados, de modo complementar
aos demais especialistas. Esse mecanismo possibilita maior capacidade representacional
sem exigir a ativagao simultanea de todos os parametros do modelo.

A Figura 3 ilustra a arquitetura Mizture-of-Ezperts (MoE), uma extensao da arquite-

tura Transformer que abrange os principais componentes:

0 Especialistas (Ezperts): consistem em multiplas redes neurais independentes, geral-
mente implementadas como redes Feed-Forward, responsaveis por capturar diferen-

tes padroes ou subestruturas presentes nos dados.

[ Rede de Gate (Roteador): mecanismo responsavel por decidir, para cada token,
quais especialistas serao ativados, permitindo a sele¢do dinamica de um subconjunto

de especialistas.

[ Ativacao esparsa: ao contrario das camadas densas tradicionais, apenas alguns es-
pecialistas sao ativados para cada token, reduzindo o custo computacional e possi-

bilitando a escalabilidade do modelo.

(1 Combinacao das saidas dos especialistas: as saidas dos especialistas selecionados sao
combinadas, geralmente por meio de uma soma ponderada, produzindo a represen-

tagao final do token.

[ Integracao com o Transformer: o mecanismo MoE substitui a camada Feed-Forward
tradicional do Transformer, mantendo inalterados os mecanismos de atengao, bem

como as conexoes residuais e a normalizacao.

Adicionalmente, arquiteturas MoE geralmente incorporam mecanismos de balancea-
mento de carga, cujo objetivo é evitar que apenas um pequeno subconjunto de especialistas
seja excessivamente ativado durante o processamento (SHAZEER et al., 2017). Esses me-
canismos incentivam uma distribuicdo mais uniforme dos tokens entre os especialistas,
contribuindo para um uso mais eficiente da capacidade do modelo e para a estabilidade
do treinamento.

Durante o treinamento, o mecanismo de roteamento aprende a associar padroes espe-
cificos de entrada aos especialistas mais adequados, enquanto, na fase de inferéncia, esse
roteamento possibilita manter alta capacidade representacional com custo computacio-

nal reduzido. Apesar dessas vantagens, arquiteturas MoE também introduzem desafios
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Figura 3 — Arquitetura MoE. Fonte: Oriol (2024)

adicionais, como maior complexidade de implementacao e a necessidade de mecanismos
auxiliares para controle do roteamento e do balanceamento entre especialistas (DU et al.,
2022).

2.4 Mecanismo MTP

O mecanismo de predigao especulativa de multiplos tokens consiste em uma estratégia
de geracao textual na qual multiplos tokens candidatos podem ser propostos em um tinico
ciclo de inferéncia, em contraste com a geracao estritamente sequencial de um token por
vez. Essa abordagem busca reduzir a laténcia da geragdo ao permitir que mais de uma
posicao da sequéncia seja validada simultaneamente, mantendo a natureza autoregressiva
do modelo principal.

Diferentemente da predicao tradicional, na qual cada token é confirmado individual-
mente antes da geracao do préximo, a estratégia descrita por Leviathan, Kalman e Matias
(2022) utiliza um modelo auxiliar para propor multiplos tokens, que sdo posteriormente
verificados pelo modelo maior. Caso as predigoes sejam aceitas, multiplos tokens sao in-
corporados a sequéncia em um tunico passo, reduzindo o nimero de chamadas ao modelo
principal e, consequentemente, o tempo de inferéncia.

Segundo Leviathan, Kalman e Matias (2022), essa técnica pode proporcionar ganhos
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significativos de eficiéncia computacional e reducao de laténcia, preservando a qualidade
da geracao textual. Contudo, os beneficios dependem da compatibilidade entre o modelo
auxiliar e o modelo principal, bem como do dominio de aplicacgao.

Entretanto, essa abordagem também apresenta limitagoes. Os ganhos de desempenho
dependem diretamente da qualidade do modelo auxiliar utilizado para gerar os tokens
candidatos. Caso o modelo auxiliar produza predi¢oes pouco alinhadas ao modelo prin-
cipal, a taxa de rejeicdo pode aumentar, reduzindo os beneficios em termos de laténcia.
Além disso, a eficiéncia obtida varia conforme o tamanho relativo dos modelos envolvidos
e o dominio de aplicagdo (LEVIATHAN; KALMAN; MATIAS, 2022).

A Tabela 1 apresenta uma comparacao entre a predicao de token Unico e a predicao

de multiplos tokens, com base nas descrigoes apresentadas por Liora (2025).

Tabela 1 — Diferenca entre Predicdo de Token Unico e Predicio de Multiplos Tokens
(adaptado de Liora (2025))

Critério

Predicdo de Token Unico

Predicao de Multiplos To-
kens

Modo de Geracgao

Geragao de um token por vez,
baseada nos tokens anteriores

Geracao de multiplos tokens si-
multaneamente em uma tnica
etapa

Exemplos de Modelos

GPT-2 e modelos autoregressi-
vos classicos

Modelos recentes de grande
porte (por exemplo, GPT-4,
Claude, Gemini)

Velocidade de Proces-
samento

Mais lenta, devido a dependén-
cia sequencial entre tokens

Potencialmente mais rapida,
devido a geracao paralela de
tokens

Coeréncia Geral

Pode apresentar degradagao
em textos longos, com maior
risco de repeticoes

Pode favorecer maior coeréncia
semantica e gramatical

Antecipacao de Con-
texto

Limitada, com menor visao
global da sequéncia

Maior consideragdo do con-
texto global

Fluéncia da Geracao

Pode resultar em construgoes
mais artificiais ou truncadas

Tende a produzir geracao mais
natural e fluida

Ressalta-se que, no caso de modelos proprietarios, detalhes completos sobre a imple-

mentacao interna das estratégias de predi¢do nem sempre sao publicamente divulgados,
o que limita afirmagoes categdricas sobre o uso especifico do MTP. A partir da Tabela
1, observa-se que a predicao de multiplos tokens constitui uma alternativa a geracgao es-
tritamente autoregressiva, oferecendo ganhos potenciais em eficiéncia e fluidez textual.
Contudo, tais vantagens dependem da forma como a estratégia é integrada ao modelo
e do contexto de aplicacao, nao configurando uma substituicao universal a predicao de
token Unico.

A Tabela 2 sintetiza a relagao hierarquica e funcional entre a arquitetura Transformer,

a extensao MoE e a estratégia MTP. O Transformer constitui a arquitetura base do
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modelo, definindo sua estrutura fundamental e os mecanismos de aten¢ao responsaveis
pela modelagem de dependéncias de longo alcance.

O MoE, por sua vez, atua como uma extensao arquitetural do Transformer, modi-
ficando especificamente a camada Feed-Forward ao introduzir multiplos especialistas e
um mecanismo de roteamento, com o objetivo de aumentar a capacidade do modelo sem
elevar proporcionalmente o custo computacional.

Ja o MTP nao altera a estrutura arquitetural do modelo, atuando no processo de
predicao ao permitir a geragao simultanea de multiplos tokens. Dessa forma, o MTP pode
ser aplicado tanto a modelos Transformer tradicionais quanto aqueles que incorporam
Mok, contribuindo principalmente para a reducao da laténcia e para ganhos de eficiéncia

durante a inferéncia.

Tabela 2 — Relagao conceitual entre Transformer, MoE e MTP

Aspecto Transformer MoE MTP

Tipo Arquitetura base Extensao arquitetural ~ Mecanismo/Estratégia
Atuacao Estrutura do modelo  Camada Feed-Forward  Processo de predigao
Modifica a arquitetura Sim Sim Nao

Usa atengao Sim Sim Sim (indiretamente)
Objetivo principal Modelar dependéncias ~ Aumentar capacidade Reduzir laténcia
Pode ser combinado — Sim (com Transformer) Sim (com ambos)

2.5 LLMs

Os LLMs sao modelos de aprendizado profundo projetados para compreender, gerar e
manipular linguagem natural. O termo “large” (grande) refere-se ao elevado nimero de
parametros desses modelos, os quais sao ajustados durante o processo de treinamento com
o objetivo de capturar padroes e estruturas linguisticas a partir de extensos conjuntos de
dados textuais (GOMES, 2024).

Devido ao grande volume de dados utilizado no treinamento, esses modelos sao ca-
pazes de produzir textos coerentes e fluentes, resultado direto da arquitetura de redes
neurais empregada, como os Transformers, introduzidos por Vaswani et al. (2017), que
revolucionaram o campo do PLN. Além disso, as LLMs apresentam desempenho elevado
em diversas tarefas de processamento de linguagem natural, como sumarizacao, geracao
e traducao de textos. Modelos como o GPT e o Gemini destacam-se como exemplos
representativos dessa classe.

A Tabela 3 apresenta uma visao comparativa entre alguns dos principais modelos
de linguagem de grande porte e as arquiteturas discutidas anteriormente neste capitulo,

servindo como uma sintese conceitual antes da analise individual de cada modelo.
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Tabela 3 — Relacao entre LLMs e arquiteturas/mecanismos utilizados

Modelo Transformer MoE MTP
GPT Sim Nao divulgado Nao divulgado
Gemini Sim Parcial Nao divulgado
DeepSeek Sim Sim Sim

2.5.1 ChatGPT

Desenvolvido pela OpenAl o ChatGPT utiliza a arquitetura Transformer para inte-
ragir de maneira conversacional com os usuarios. Projetado para compreender e gerar
texto em linguagem natural, o ChatGPT tem sido amplamente empregado em diversas
aplicagoes, desde assistentes virtuais até ferramentas de apoio a criagao de conteudo.

Ao longo de suas diferentes versoes, como o GPT-2, GPT-3, GPT-4 e modelos mais
recentes da familia GPT, cada iteracao apresentou avancos significativos em termos de
compreensao contextual, fluidez na geragao de texto e capacidade de lidar com uma gama
mais ampla de tarefas. Esses avancos incluem melhorias na interpretacao de perguntas
complexas, maior controle sobre o tom e o estilo das respostas, bem como desempenho
aprimorado em tarefas de raciocinio e resolucdo de problemas, conforme relatado pela
OpenAl em suas comunicagoes técnicas (OpenAl, 2023).

O modelo ¢ treinado a partir de grandes volumes de dados textuais, o que lhe permite
identificar padroes linguisticos, relagoes contextuais e nuances semanticas. Essa capaci-
dade de gerar respostas coerentes e relevantes em tempo real decorre do treinamento em
extensos conjuntos de dados, que incluem didlogos, textos informativos e outros formatos
textuais (OpenAl, 2023).

Além da geragao de texto, o ChatGPT é capaz de realizar tarefas como responder a
perguntas, fornecer explicagoes, auxiliar em atividades educacionais e participar de inte-
ragoes conversacionais informais. Essa versatilidade o torna uma ferramenta relevante no
campo do processamento de linguagem natural, com aplicacoes em areas como atendi-
mento ao cliente, educacao, marketing e suporte a tomada de decisao.

Ressalta-se que, embora o ChatGPT seja fundamentado na arquitetura Transformer,
detalhes completos sobre possiveis extensoes arquiteturais, estratégias de treinamento ou
métodos especificos de predigdo empregados nas versdes mais recentes do modelo nao sao

integralmente divulgados, em razao do carater proprietario da tecnologia (OpenAl, 2023).

2.5.2 Gemini

Desenvolvido pelo Google DeepMind, o Gemini é um modelo de linguagem de grande
porte projetado para compreender, gerar e manipular linguagem natural de forma efici-
ente. Assim como o ChatGPT, o Gemini é fundamentado na arquitetura Transformer,
originalmente proposta por Vaswani et al. (2017), o que lhe permite capturar padroes

complexos e dependéncias de longo alcance na linguagem.
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Treinado a partir de grandes volumes de dados textuais, o Gemini é capaz de desempe-
nhar diversas tarefas no campo do processamento de linguagem natural, incluindo geracao
de texto, tradugao automatica e sumarizagao de conteidos. Sua habilidade em compre-
ender contextos amplos e manter didlogos coesos o torna particularmente adequado para
aplicagoes em assistentes virtuais e sistemas conversacionais (Google DeepMind, 2023).

As versoes mais recentes do modelo, introduziram avancos significativos em termos de
capacidade de processamento e compreensao contextual. Essas versoes suportam sequén-
cias de entrada substancialmente maiores, possibilitando o tratamento de documentos ex-
tensos e contextos complexos sem perda significativa de coeréncia. Além disso, o Gemini
apresentou melhorias em tarefas de raciocinio logico e inferéncia, favorecendo interagoes
mais naturais e precisas com os usuérios (Google DeepMind, 2023).

De modo geral, o modelo destaca-se por sua capacidade de adaptacao a diferentes
estilos linguisticos e contextos de uso, oferecendo respostas relevantes e bem estrutura-
das. Esse desempenho decorre de um treinamento extensivo em dados diversificados,
que permite ao Gemini lidar com uma ampla variedade de topicos e formatos textuais.
Ressalta-se, entretanto, que detalhes completos sobre sua arquitetura interna e eventu-
ais extensoes ou estratégias especificas de predi¢do nao sao integralmente divulgados, em

funcao do carater proprietario do modelo (Google DeepMind, 2023).

2.5.3 DeepSeek

Desenvolvido pela DeepSeek-AI o DeepSeek é um modelo de linguagem de grande
porte projetado para compreender, gerar e manipular linguagem natural. Assim como
modelos consolidados, como o ChatGPT e o Gemini, o DeepSeek ¢ fundamentado na
arquitetura Transformer, o que lhe permite capturar padroes complexos e dependéncias
de longo alcance em sequéncias textuais.

Uma caracteristica explicitamente documentada do DeepSeek é a adocao da aborda-
gem conhecida como Mixture of Experts (MoE). Diferentemente de outros modelos de
linguagem de grande porte, cujos detalhes arquiteturais e estratégias especificas de pre-
di¢do, como o uso de Multi-Token Prediction (MTP) ou mecanismos de especializacio,
nao sao integralmente divulgados, o DeepSeek descreve de forma aberta a utilizagdo de
multiplos especialistas especializados em diferentes aspectos do processamento linguistico
(DeepSeek-Al, 2024; DeepSeek-Al, 2025).

Nessa arquitetura, um mecanismo de roteamento é responsavel por selecionar dinami-
camente quais especialistas devem ser ativados para cada entrada, permitindo que apenas
uma fracdo do modelo seja utilizada em cada etapa de inferéncia. Essa estratégia contri-
bui para maior eficiéncia computacional e melhor escalabilidade, mantendo desempenho
competitivo em tarefas de geracao de texto, raciocinio logico e compreensao contextual
(DeepSeek-Al, 2024).



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 28

Gragas a combinacao entre a arquitetura Transformer e o mecanismo MoE, o DeepSeek
¢é capaz de realizar tarefas como geracao de texto, traducao automatica, sumarizacao e
apoio ao raciocinio, produzindo respostas coerentes e contextualmente relevantes. Essa
abordagem o torna particularmente interessante em cenarios que demandam eficiéncia no
uso de recursos computacionais sem comprometer a qualidade das respostas.

Ressalta-se que, apesar da documentacao disponivel sobre a adocao da arquitetura
MokE, detalhes completos acerca da estrutura interna do modelo, dos critérios de rotea-
mento e das estratégias especificas de treinamento nao sao integralmente divulgados, em

funcdo do carater proprietario da tecnologia desenvolvida pela DeepSeek-Al (DeepSeek-
AT 2025).

2.6 Clusterizacao

A clusterizacao é uma técnica de aprendizado nao supervisionado que visa agrupar da-
dos semelhantes em conjuntos, ou clusters. Essa abordagem ¢ amplamente utilizada em
diversas areas, como mineracao de dados, processamento de linguagem natural e analise
de imagem, permitindo a identificacao de padroes e insights que nao seriam evidentes em
uma andlise superficial (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). Por ser uma técnica nao super-
visionada, a clusterizagao nao requer um conjunto de dados rotulados para ser aplicada;
ao invés disso, ela utiliza algoritmos de aprendizado de maquina para identificar padroes
subjacentes e relagoes entre os dados.

De maneira geral, o processo de clusterizacao envolve a definicdo de uma medida de
similaridade ou distancia entre os elementos do conjunto de dados, a partir da qual os
algoritmos buscam formar grupos internamente homogéneos e externamente heterogéneos.
Diferentes métodos de clusterizagao adotam estratégias distintas para a formacao desses
grupos, como a minimizacgao da distancia intra-cluster, a maximizagao da separagao entre
clusters ou a modelagem probabilistica da distribuicao dos dados. A escolha do algoritmo
e da métrica de similaridade influencia diretamente a qualidade dos agrupamentos obtidos

e deve considerar as caracteristicas do conjunto de dados e os objetivos da andlise.

2.6.1 LDA

A LDA é um modelo generativo probabilistico amplamente utilizado para a identifi-
cagdo de topicos latentes em conjuntos de documentos textuais. Conforme proposto por
Blei, Ng e Jordan (2003), o modelo assume que cada documento pode ser representado
como uma combinacao de multiplos tépicos, enquanto cada topico é caracterizado por
uma distribuicao probabilistica sobre o vocabulario. Dessa forma, a LDA busca capturar
estruturas tematicas subjacentes em colegoes de textos de maneira nao supervisionada.

O modelo baseia-se em dois conjuntos principais de variaveis latentes, a distribuigao

de topicos associada a cada documento e a distribuicao de palavras associada a cada to6-
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pico. O processo de inferéncia da LDA ¢é fundamentado em métodos bayesianos, os quais
estimam essas distribui¢oes a partir dos dados observados. Durante o treinamento, o algo-
ritmo analisa o conjunto de documentos e infere quais palavras sao mais representativas
de cada toépico, permitindo a descoberta automatica de padroes tematicos em grandes
volumes de texto (GRIFFITHS; STEYVERS, 2004).

No contexto da analise de agrupamentos textuais, a LDA pode ser interpretada como
uma forma de clusteriza¢io suave (soft clustering). Diferentemente de métodos de clus-
terizagao rigida, nos quais cada documento é atribuido a um tnico grupo, a LDA associa
cada documento a multiplos tépicos com diferentes probabilidades de pertencimento. Essa
representacao probabilistica permite descrever a composicao tematica dos documentos de
forma mais flexivel e informativa, refletindo a natureza multifacetada dos textos.

A principal aplicacdo da LDA concentra-se em tarefas de modelagem de tépicos, nas
quais o modelo auxilia na organizacao, exploracao e interpretacdo de grandes colecoes
documentais. Além disso, as distribui¢oes de tépicos geradas pelo modelo podem ser
utilizadas como base para etapas posteriores de clusterizacdo ou para a avaliacao da si-
milaridade entre documentos, desempenhando um papel relevante em pipelines de analise
no contexto do PLN.

2.6.2 LDADE

O LDADE é uma extensao do LDA que incorpora técnicas de otimizacao baseadas
em algoritmos evolutivos para o ajuste automatico de seus hiperparametros. Diferente-
mente do LDA tradicional, no qual parametros como o niimero de tépicos e os coeficientes
das distribuicoes de Dirichlet devem ser definidos manualmente, o LDADE emprega o al-
goritmo de Differential Evolution (DE) para explorar um espago de busca previamente
estabelecido, identificando configuragoes que maximizem métricas de qualidade dos topi-
cos gerados.

Agrawal, Fu e Menzies (2018) demonstram que o LDA apresenta instabilidade signi-
ficativa na geracao de topicos, especialmente quando héa variagoes na ordem dos dados
de entrada, fenomeno denominado order effects. Como solugdo, os autores propdoem o
LDADE como uma abordagem de Search-Based Software Engineering, utilizando DE
para otimizar os parametros do modelo e reduzir a instabilidade dos clusters produzidos.
Os resultados experimentais indicam melhorias tanto na estabilidade dos tépicos quanto
no desempenho em tarefas supervisionadas e nao supervisionadas.

Dessa forma, o LDADE representa uma alternativa mais robusta ao LDA tradicional,
reduzindo a dependéncia de ajustes empiricos e aumentando a confiabilidade da modela-
gem de topicos em diferentes conjuntos de dados.

Para melhor evidenciar as diferencas estruturais entre o LDA tradicional e o LDADE,
a Tabela 4 apresenta uma comparacao dos principais hiperparametros envolvidos e da

estratégia de definicao adotada em cada abordagem.
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Tabela 4 — Comparacao dos hiperparametros no LDA e no LDADE

Parametro Descrigao LDA LDADE
Numero de tépi- Define a quantidade Definido manu- Otimizado auto-
cos (K) de topicos latentes a almente maticamente via

serem extraidos do

corpus

DE

a (documento—

Controla a distribui-

Definido manu-

Otimizado auto-

tépico) ¢ao de topicos por do- almente maticamente via
cumento DE

15} (tépico- Controla a distribui- Definido manu- Otimizado auto-

palavra) ¢ao de palavras por t6- almente maticamente via

pico

DE

Algoritmo de Estratégia para ajuste Nao utiliza Utiliza Differen-
otimizacao de hiperparametros otimizacao evo- tial Evolution
lutiva

Observa-se que o modelo probabilistico subjacente permanece o mesmo em ambas
as abordagens, sendo a principal diferenca o mecanismo de definicdo dos hiperparame-
tros. Enquanto no LDA tradicional esses valores sao definidos manualmente, no LDADE
sao ajustados automaticamente por meio de otimizagao evolutiva, o que pode impactar
diretamente a estabilidade e a qualidade dos tépicos gerados.

Nesse contexto, a utilizacdo do LDA e do LDADE neste trabalho busca estabelecer
uma base comparativa sélida frente as abordagens baseadas em LLMs, permitindo analisar
diferengas estruturais, estabilidade dos agrupamentos e qualidade seméantica dos clusters

gerados.

2.7 Trabalhos Relacionados

Na literatura, ha alguns trabalhos que abordam a clusterizagao de videos do YouTube;
em sua grande maioria, sao trabalhos em inglés. Esta secao visa elencar certos trabalhos
que foram usados como orientacao para o desenvolvimento deste trabalho. Os artigos
buscam identificar padroes ou entender as similaridades dos dados, baseando-se nos dados
multimidia como dudio, imagem, videos e texto (transcri¢oes).

Basu, Yu e Zimmermann (2016) fazem uso de transcri¢oes de videos de palestras com
base na similaridade dos tépicos extraidos, utilizando técnicas de modelagem como LDA
e Fuzzy C-Means. Enquanto o LDA é utilizado para identificar os topicos principais, o
Fuzzy C-Means é aplicado para agrupar os videos com base nos tépicos. A clusterizacao
Fuzzy possibilita que os videos fagam parte de mais de um cluster, o que transparece a am-
biguidade e imprecisao dos dados educacionais, melhorando a precisao da categorizacao.
A técnica foi aplicada para agrupar videos educativos de plataformas como o YouTube e

VideoLectures.net, com foco em diversas disciplinas académicas.
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Basu et al. (2016) abordam um sistema “Videopedia” que integra videos educacionais
e conteudo textual de blogs e wikis para fornecer recomendacgoes de video relevantes que
ajudam a explicar os conceitos apresentados nas paginas web. O LDA é aplicado para
mapear o conteido dos videos e os textos das paginas da web em um espago semantico
comum, que permite que sejam encontrados videos relacionados aos topicos abordados nos
textos. O sistema faz a comparacao dos topicos dos videos com os topicos das paginas
web e, com base na similaridade, videos com tépicos semelhantes sao recomendados para
complementar o aprendizado do usuario.

Jansen et al. (2017) apresentam uma maneira de descobrir eventos de dudios recor-
rentes e categoriza-los automaticamente, utilizando métodos nao supervisionados em um
conjunto de 1 milhdo de videos (aproximadamente 45 mil horas de audio). Os dudios
extraidos sao da plataforma do YouTube e sao rotulados de forma fraca com base em 200
categorias gerais de dudio. O artigo aplica a clusteriza¢do nao paramétrica (DenStream),
que se adequa para processamento em tempo real e cria um niimero dinamico de clusters a
medida que os dados evoluem, além de usar embeddings neurais de dudio (transforma-los
em niimeros para que o computador possa entender) para melhorar a representagao das
caracteristicas do audio. O aprendizado fraco supervisionado associa os clusters de dudio
aos metadados dos videos para localizar eventos de audio; ja a deteccao de atividade infor-
mativa calcula a relevancia semantica dos clusters para reduzir o processamento, filtrando
eventos que sao considerados irrelevantes.

Turcu et al. (2019) apresentam um sistema de busca eficiente para recuperar trans-
crigoes de videos educacionais, com foco em videos em espanhol disponiveis na Univer-
sitat Politécnica de Valencia. O artigo aborda técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN), como Bag-of-Words (BoW) e Term Frequency-Inverse Document Fre-
quency (TF-IDF), técnicas de modelagem de tépicos, como LDA, e técnicas de cluste-
rizacao, como K-Means e xMeans. Além disso, utiliza a clusterizagdo para agrupar as
transcrigoes em dominios tematicos. Cada transcricao de video é processada, reduzindo
as palavras as suas raizes (BoW), como “livraria” para “livro”. Em seguida, uma matriz
TF-IDF é gerada para capturar a importancia relativa dos termos nas transcri¢oes; assim,
as transcri¢oes sao agrupadas em clusters com base na semelhanga dos termos (o nimero
de clusters é definido pelo algoritmo K-Means). Para cada cluster, o LDA é aplicado para
identificar os topicos e palavras-chave relevantes. Dessa forma, quando uma pesquisa é
realizada, a transcricao é atribuida a um cluster, e a busca ocorre dentro desse cluster,
retornando uma lista de videos relevantes.

Huang e He (2024) apresentam uma abordagem para a tarefa de clusterizagdo de
textos, transformando-a em um problema de classificacdo com base em rétulos gerados
pelas LLMs. Em vez de utilizar métodos tradicionais de processamento de linguagem
natural (PLN) ou algoritmos de clusteriza¢ao, como o K-Means, a técnica propoe o uso

de LLMs para criar rétulos potenciais a partir dos dados textuais e classificar cada texto



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 32

nesses rotulos gerados. Essa abordagem simplifica o processo, eliminando a necessidade
de ajustes complexos, reduzindo custos computacionais e aumentando a escalabilidade.
Além disso, o método demonstrou desempenho superior em tarefas como mineracao de
topicos, deteccao de emocoes e descoberta de intengoes, destacando-se por sua eficiéncia,
simplicidade e maior interpretabilidade dos agrupamentos formados.

Caron et al. (2018) propoem uma técnica chamada DeepCluster, voltada para a apren-
dizagem nao supervisionada de representacoes visuais em imagens. O método combina
Convolutional Neural Network (CNNs) com clusterizagao iterativa de caracteristicas (fe-
atures), utilizando principalmente o algoritmo K-Means para agrupar os dados. Esses
agrupamentos geram pseudo-rétulos que sao usados para treinar os pesos da rede em um
ciclo iterativo de refinamento. Além do K-Means, os autores também exploram o Power
Iteration Clustering (PIC) como alternativa, destacando que este ndao requer uma defini-
¢ao prévia do nimero de clusters, embora apresente maior desequilibrio entre os tamanhos
dos grupos formados. O DeepCluster se destaca pela sua escalabilidade e simplicidade,
sendo capaz de lidar com conjuntos de dados massivos.

Onyepunuka et al. (2023) exploram como o algoritmo de recomendagao do YouTube
desvia usudrios do topico original para narrativas diferentes, usando a histéria de um
almirante chinés do século XV como estudo de caso. Utilizando técnicas de PLN, o estudo
analisou titulos de videos recomendados em cinco niveis de profundidade. A modelagem
de tépicos (LDA) foi usada para identificar a mudanca temética, medindo a distancia de
Hellinger entre as distribuicoes de topicos das recomendagoes. Os resultados mostraram
que, embora as recomendacgoes adjacentes sejam semelhantes entre si, elas se afastam
progressivamente do tépico inicial. A analise revelou um viés algoritmico no YouTube que
prioriza videos com alta centralidade no grafo de recomendacoes, desviando a relevancia
tematica ao longo das profundidades.

Todos os trabalhos citados utilizam um tipo de midia, podendo ser videos, textos ou
audios, para conceber seus objetivos, assemelhando-se com este trabalho. Majoritaria-
mente, a utilizacdo do LDA para extragao de topicos em um grande volume de dados
coincide com um dos métodos utilizados neste trabalho, usado para identificacao de pa-
droes semanticos para videos relacionados ao desenvolvimento de software. Embora a
maioria dos artigos apresente formas de agrupamentos de videos, sao focados em desen-
volver ou apresentar um sistema novo que, baseado na clusterizagao, recomenda videos ou
paginas web, diferente deste trabalho que visa melhorar os mecanismos de recomendacgao
do YouTube. Além disso, este trabalho busca integrar técnicas de IA e modelagem de
topicos, com foco em otimizar a categorizagao de videos e melhorar as recomendacoes
para os usuarios do YouTube. Enquanto os trabalhos mencionados utilizam métodos tra-
dicionais de PLN e clusterizacdo como, LDA, K-Means, xMeans e DenStream, o presente
trabalho propoe uma abordagem mais inovadora, que incorpora as LLMs para refinar a

analise semantica dos videos, essa fusao de informagoes busca aprimorar a capacidade dos
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algoritmos de recomendacao em identificar padroes mais sutis e complexos, oferecendo

uma experiéncia mais personalizada para os usuarios. A Tabela 5 apresenta em suma a

comparagao dos trabalhos correlatos descritos neste capitulo com o trabalho proposto. E

notoério que a maioria dos artigos aborda clusterizacao e LDA aplicados a videos. Em-

bora utilizem técnicas de clusterizacao e modelagem de topicos, nenhum emprega LLMs

como abordagem de clusterizacao. Este trabalho, por sua vez, propoe uma abordagem

inovadora ao utilizar grandes modelos de linguagem para essa finalidade.

Tabela 5 — Comparacao entre os trabalhos correlatos e o trabalho proposto

Autores Tipos de dado Técnica utilizada Clusterizagao  Algoritmo
Basu, Yu e Zimmermann (2016) Videos e textos Modelagem de t6pi- Sim LDA e Fuzzy
(transcrigoes) cos com LDA aplicada C-Means
as transcri¢oes dos vi-
deos para identificar
topicos latentes
Basu et al. (2016) Videos e textos Modelagem de tépicos Nao LDA e
(transcrigoes) com LDA, recomenda- Word2vec
¢ao de videos educati-
vos com base em cor-
respondéncia de topi-
cos
Jansen et al. (2017) Videos e dudios  Aprendizado nao Sim DenStream,
supervisionado e LSH e PMI
fraco supervisionado,
deteccdo de ativi-
dade informativa,
clusterizagao nao
paramétrica  (DensS-
tream) e algoritmos
de  Locality-Sensitive
Hashing (LSH)
Turcu et al. (2019) Videos e textos BoW, TF-IDF e LDA Sim K-Means,
(transcrigoes) xMeans e
LDA
Huang e He (2024) Textos Utiliza as LLMs para Sim LLMs
gerar rétulos e classifi-
car
Caron et al. (2018) Imagens CNNs para extracao Sim K-Means e
das imagens e cluste- Power Itera-
rizacao nao supervisi- tion  Cluste-
onada para agrupar os ring (PIC)
recursos da rede
Onyepunuka et al. (2023) Videos PLN e LDA para ané- Sim PLN e LDA
lise de redes usando
métricas como mo-
dularidade e centrali-
dade de autovetor
Este trabalho Videos e textos Modelagem de tépicos Sim LLMs, LDA e

(transcrigoes)

(LDA) ¢ LLMs apli-
cada as transcrigoes
dos videos para identi-
ficagdo de similaridade
entre videos.

LDADE




34

CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo apresenta as metodologias empregadas para alcangar os objetivos desta
monografia. Além da descricao dos procedimentos experimentais, sao abordadas a anélise

e a discussao dos resultados obtidos.

3.1 Método para a Avaliacao

Este trabalho adota um delineamento experimental de carater exploratério, com o
objetivo de comparar abordagens baseadas em grandes modelos de linguagem (LLMs)
com métodos tradicionais de clusterizagao aplicados a contetidos textuais derivados de
videos.

O fluxograma apresentado tem como objetivo sumarizar as principais etapas do pro-
cesso metodoldgico adotado neste trabalho. Inicialmente, realiza-se a selecdo dos videos
e ¢ elaborada uma clusterizagdo manual utilizada como referéncia para a avaliagao dos
agrupamentos gerados automaticamente, entao, a obtengao de suas transcrigoes, que cons-
tituem a base de dados utilizada nos experimentos, em seguida, ¢ conduzido o processo
de clusterizacao das transcrigoes, utilizando tanto abordagens baseadas em LLMs quanto
métodos tradicionais, como o LDA e sua variacao otimizada, o LDADE. Por fim, os resul-
tados obtidos sao avaliados por meio de métricas externas de clusterizacao, possibilitando
a analise comparativa entre os métodos e a verificagdo do alinhamento dos agrupamentos

em relacao a referéncia estabelecida.
5 6 ...
ANALISEE
CLUSTERIZAGAO METRICAS DE =
-- CEADOE) Ao PRARRS

Figura 4 — Etapas do método para a avaliacao
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Nas estratégias baseadas em LLMs, sdo consideradas duas abordagens principais para
a clusterizagao das transcrigoes. Na primeira abordagem, transcrigoes de videos sobre de-
senvolvimento de software, extraidas da plataforma YouTube, sdo fornecidas diretamente
a trés LLMs (ChatGPT, Gemini e DeepSeek), que a partir do prompt “A partir das
transcrigoes acima, agrupe-as em cinco conjuntos por similaridade de contetido, os mais
semelhantes ficam em um mesmo agrupamento. Cada transcri¢io deve pertencer a so-
mente um conjunto, nao podendo ser repetida em nenhum outro” realizam o agrupamento
das transcrigoes em clusters com base na similaridade semantica dos contetidos.

A segunda abordagem baseia-se em um processo de duas etapas. Inicialmente, é for-
necido as LLMs um prompt com a instrucao: “Gere um resumo conciso extraindo 0s 5
topicos mais importantes do texto a sequir. Concentre-se em destacar informagoes rele-
vantes que encapsulam os pontos principais do conteudo.”, em seguida, a partir dos topicos
gerados, é utilizado o prompt: “Com base nos topicos gerados anteriormente, agrupe as
transcrigoes no topico que mais se assemelhe ao seu conteiudo. Cada transcrigio deve
pertencer somente a um unico topico, sem repeticoes.”, esse comando solicita a clusteri-
zagao das transcrigoes com base na similaridade entre os contetidos originais e os topicos
identificados.

Com o objetivo de avaliar os agrupamentos produzidos, os resultados das abordagens
baseadas em LLMs sao comparados com particoes de referéncia, utilizadas como base
comparativa. Sao consideradas trés referéncias distintas, um modelo de Latent Dirichlet
Allocation (LDA) com configuragoes padrao, utilizado como baseline; um modelo de LDA
desenvolvido por Agrawal, Fu e Menzies (2018), no qual os hiperpardmetros sao ajustados
por meio de técnicas de otimizacao baseadas em DE; e uma clusterizacao manual cons-
truida por um avaliador humano, considerada como uma aproximacao da interpretacao
semantica humana do contetdo.

A comparacao entre as partigoes é realizada por meio de métricas externas de avali-
acao de clusterizagao, especificamente o Adjusted Rand Index (ARI), o Adjusted Mutual
Information (AMI), a V-Measure e o indice de Jaccard. Essas métricas permitem quan-
tificar o grau de similaridade estrutural entre os agrupamentos gerados automaticamente
e as referéncias adotadas.

Os dados utilizados no estudo consistem em transcricoes de videos disponibilizadas
pela plataforma YouTube. Foram selecionadas 15 transcrigoes relacionadas ao tema “In-
troducao a linguagem de programacao Java”, com duracao entre 15 e 20 minutos. Para
a identificacao dos videos, utilizou-se o filtro de duracao disponibilizado pela plataforma,
conforme ilustrado na Figura 5, que permite selecionar contetidos entre 4 e 20 minutos. A
partir desse conjunto inicial, foram escolhidos apenas os videos com duracao entre 15 e 20
minutos, de modo a garantir maior uniformidade no tamanho dos contetidos analisados.

A escolha por videos com duracao moderada também busca evitar conteudos excessi-

vamente longos, que tendem a abordar multiplos topicos em uma tnica transcri¢ao, o que
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poderia dificultar a definicao de agrupamentos mais coesos, especialmente considerando
que a clusterizacao de referéncia foi realizada por um tnico avaliador humano. Nesse
contexto, contetidos mais extensos poderiam aumentar a ambiguidade na atribuicao dos
clusters, elevando a probabilidade de inconsisténcias na classificagdo manual.

Para a formacao dos agrupamentos, foi estabelecido o nimero de cinco clusters, con-
siderando a quantidade de documentos e a necessidade de obter uma divisao equilibrada,
que nao fosse nem muito detalhada nem muito ampla, permitindo uma melhor distribuicao
das transcri¢oes entre os grupos.

Todos os dados gerados no ambito desta pesquisa encontram-se disponibilizados no
repositério Zenodo!. O material inclui os links para os videos utilizados na etapa de
avaliacao, bem como suas respectivas transcri¢bes. Também estao disponiveis os clusters
gerados por cada uma das abordagens avaliadas, além dos resultados das métricas em-
pregadas na andlise. Adicionalmente, encontram-se acessiveis os algoritmos utilizados no

desenvolvimento e na conducao das analises realizadas neste estudo.

Filtros de pesquisa

DATA DO UPLOAD TIPO DURAGAD CARACTERISTICAS ORDENAR POR

Relevancia

Filme

Figura 5 — Filtro do YouTube. Fonte: <https://www.youtube.com>

3.1.1 Meétricas de avaliagao de clusterizacao

A avaliacao da qualidade de resultados obtidos por algoritmos de clusterizacao repre-
senta um desafio inerente as abordagens de aprendizado nao supervisionado. Diferente-
mente de métodos supervisionados, nos quais rotulos verdadeiros estdao disponiveis para
validacao direta, a clusterizacao nao dispoe, em geral, de uma resposta correta previa-
mente definida. Dessa forma, torna-se necessario o uso de métricas especificas capazes de
quantificar o grau de similaridade, concordancia ou consisténcia entre diferentes partici-
onamentos dos dados.

1 https://zenodo.org/records/18890800




Capitulo 3. FEzperimentos e Andlise dos Resultados 37

As métricas de avaliagdo de clusterizacao podem ser classificadas, de modo geral,
em métricas internas e métricas externas. As métricas internas avaliam a qualidade
dos agrupamentos com base apenas nas informacgoes intrinsecas aos dados, considerando
aspectos como coesao intra-cluster e separacao inter-cluster. Ja as métricas externas
comparam os clusters obtidos com uma particdo de referéncia, permitindo mensurar o
quao semelhante é o agrupamento gerado em relagao a uma classificacao previamente

conhecida ou a outro método de clusterizacao.

3.1.1.1 ARI

O ARI (Adjusted Rand Index) é uma métrica amplamente utilizada para avaliar a simi-
laridade entre dois agrupamentos, levando em consideracao a corre¢ao para concordancias
que podem ocorrer ao acaso. Diferentemente de métricas nao ajustadas, o ARI fornece
uma medida mais robusta, pois desconta a similaridade esperada entre partigoes aleato-
rias, permitindo uma interpretacdo mais confidvel dos resultados (HUBERT; ARABIE,
1985).

O ARI é uma versao ajustada do Rand Index (RI), que mede a concordancia entre dois
agrupamentos com base em todos os pares possiveis de amostras do conjunto de dados.
Para cada par de amostras, avalia-se se elas pertencem ao mesmo cluster ou a clusters
distintos em ambas as partigoes. A métrica contabiliza como concordantes os pares que
estao juntos em ambos os agrupamentos ou separados em ambos, e como discordantes os
pares que apresentam classificagoes diferentes entre as partigoes.

Entretanto, o RI nao considera a possibilidade de concordancias ocorrendo de forma
aleatéria, o que pode levar a valores inflados, especialmente em cenarios com muitos
clusters ou distribuigoes desequilibradas. Para contornar essa limitacao, o ARI introduz
uma correcao estatistica baseada no valor esperado do RI sob um modelo de aleatoriedade,
no qual as atribuigoes de clusters sao feitas ao acaso, preservando apenas o tamanho dos
grupos.

Formalmente, o ARI é definido como:

RI — E[RI]
max(RI) — E[RI]

Essa normalizagdo garante que o ARI assuma valores no intervalo [—1,1]. Um valor

ARI =

igual a 1 indica concordancia perfeita entre os agrupamentos, valores préximos de 0 su-
gerem que a similaridade observada é equivalente a esperada ao acaso, enquanto valores
negativos indicam concordéancia inferior a aleatéria. Dessa forma, o ARI torna-se espe-
cialmente adequado para comparar resultados de algoritmos de clusterizacao com uma
particao de referéncia ou entre diferentes abordagens de agrupamento.

Como a métrica é baseada na comparagao par a par entre amostras (pares que perma-

necem juntos ou separados nas duas partigdes), o ARI ndo depende de qual agrupamento
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é tratado como referéncia. Assim, vale a propriedade de simetria:

ARI(a,b) = ARI(b, a)

Em sintese, o ARI destaca-se como uma métrica robusta para a avaliacao da simila-
ridade entre agrupamentos, pois incorpora uma correcao estatistica que elimina o efeito
de concordancias aleatorias. Ao contrario do RI, que pode apresentar valores elevados
mesmo na auséncia de estrutura real nos dados, o ARI fornece uma medida normalizada
e mais fiel da qualidade dos resultados de clusterizacao.

Além disso, propriedades como a simetria e a interpretacdo bem definida de seus
valores variando de —1 a 1 tornam o ARI particularmente adequado para a comparacao
entre diferentes algoritmos de agrupamento ou entre uma particao gerada e uma particao

de referéncia.

3.1.1.2 AMI

O AMI (Adjusted Mutual Information) é uma métrica utilizada para medir a similari-
dade entre dois agrupamentos com base na teoria da informacao, avaliando a quantidade
de informacao compartilhada entre duas partigoes. Assim como o ARI, o AMI incorpora
uma corre¢ao para o acaso, tornando a comparacao entre clusters mais robusta e confidvel
(scikit-learn developers, 2024).

O AMI é uma versao ajustada da Mutual Information (MI) que quantifica a dependén-
cia estatistica entre dois agrupamentos ao medir quanto o conhecimento de uma particao
reduz a incerteza sobre a outra. Em termos praticos, a métrica avalia o quanto as atri-
buicoes de clusters em uma particdo informam sobre as atribui¢des na outra.

Entretanto, a MI apresenta uma limitacao importante: seus valores tendem a aumentar
conforme cresce o nimero de clusters, mesmo quando os agrupamentos sao gerados ale-
atoriamente. Esse comportamento pode levar a interpretagoes incorretas da similaridade
entre particoes. Para mitigar esse efeito, o AMI ajusta a informagdo mutua observada
subtraindo seu valor esperado sob um modelo de aleatoriedade, no qual as parti¢coes sao
consideradas independentes, mantendo apenas a distribuicdo dos tamanhos dos clusters.

Formalmente, o AMI é definido como:

MI -E[MI|
max(MI) — E[MI]

AMI =

Essa normalizagao garante que o AMI assuma valores no intervalo [0, 1], onde valores
proximos de 1 indicam alta concordancia entre os agrupamentos, enquanto valores proé-
ximos de 0 indicam similaridade equivalente a esperada ao acaso. Dessa forma, o AMI
fornece uma medida interpretavel e comparavel entre diferentes cenarios de clusterizacao.

Além disso, o AMI é simétrico em relagao as partigoes comparadas, ou seja, a ordem

dos agrupamentos nao influencia o resultado da métrica:
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AMI(a,b) = AMI(b,a)

Portanto, o AMI constitui uma métrica adequada para a avaliacdo da similaridade
entre agrupamentos quando se deseja capturar relagoes baseadas em dependéncia esta-
tistica entre partigoes. Ao corrigir a informagdao mutua para o efeito do acaso, o AMI
evita tendéncias associados ao nimero de clusters e a distribuicdo de seus tamanhos,
proporcionando uma analise mais justa e consistente.

Suas propriedades de normalizacao, simetria e interpretacao clara tornam o AMI es-
pecialmente 1til para a comparacao entre diferentes algoritmos de clusterizacao ou entre

agrupamentos gerados a partir de abordagens distintas.

3.1.1.3 V-Measure

A V-Measure é uma métrica externa de avaliacao de clusterizacao baseada na teoria da
informagao, proposta para medir a qualidade de um agrupamento a partir de dois critérios
complementares: homogeneidade e completude (ROSENBERG; HIRSCHBERG, 2007).
Essa métrica avalia o quao bem os clusters formados refletem uma particao de referéncia,
considerando simultaneamente a pureza dos grupos e a consisténcia na atribuicao dos
elementos.

A homogeneidade mensura se cada cluster contém predominantemente elementos per-
tencentes a uma unica classe de referéncia, enquanto a completude avalia se todos os
elementos de uma mesma classe estao concentrados majoritariamente em um tnico clus-
ter. Esses dois critérios sao expressos em termos de entropia condicional, permitindo uma
interpretacao probabilistica da qualidade do agrupamento.

Entretanto, a avaliacao isolada de apenas um desses critérios pode levar a interpreta-
¢oes incompletas. Um agrupamento pode apresentar alta homogeneidade ao criar muitos
clusters pequenos, mas baixa completude, ou vice-versa. Para equilibrar esses aspec-
tos, a V-Measure combina homogeneidade e completude por meio da média harmonica,
assegurando que ambos contribuam de forma equilibrada para o valor final da métrica.

Formalmente, a V-Measure é definida como:

(1+58)-h-c
B-h+c

em que h representa a homogeneidade, ¢ a completude e S é um pardmetro que permite

ponderar a importancia relativa entre esses dois critérios. Quando 8 = 1, homogeneidade
e completude possuem pesos iguais.

A normalizacdo da métrica garante que a V-Measure assuma valores no intervalo
0, 1], onde valores préximos de 1 indicam alta correspondéncia entre os agrupamentos e a
particao de referéncia, enquanto valores proximos de 0 indicam baixa concordancia. Além
disso, a V-Measure é simétrica em relagao as particoes comparadas, nao sendo afetada

pela ordem dos agrupamentos analisados.
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Dessa forma, a V-Measure constitui uma métrica adequada para a avaliacdo da quali-
dade de resultados de clusterizagao quando se deseja capturar simultaneamente a pureza
dos grupos e a consisténcia na atribuicao das classes. Sua interpretacgao clara e balance-
ada torna essa métrica especialmente ttil na comparacgao entre diferentes algoritmos de

clusterizacao.

3.1.1.4 1Indice de Jaccard

O indice de Jaccard é uma métrica amplamente utilizada para medir a similaridade
entre dois conjuntos, sendo aplicado, no contexto da clusterizacao, para avaliar a concor-
dancia entre dois agrupamentos a partir da comparacao par a par dos elementos. Essa
métrica quantifica a proporcao de pares de elementos que sao agrupados conjuntamente
em ambas as parti¢oes em relacao ao total de pares que aparecem juntos em pelo menos
uma delas (JACCARD, 1901).

No cenario de avaliacao de clusterizagao, o indice de Jaccard considera apenas as
associagoes positivas entre elementos, isto é, os pares que pertencem ao mesmo cluster em
pelo menos uma das particoes analisadas. Dessa forma, a métrica ignora pares que estao
separados em ambos os agrupamentos, concentrando-se exclusivamente na coincidéncia
das atribuigoes de clusters.

Formalmente, o indice de Jaccard pode ser definido como:

Mll

J =
My + My + My

em que Mi; representa o numero de pares de elementos que pertencem ao mesmo cluster
em ambas as parti¢oes, My o nimero de pares agrupados conjuntamente apenas na
primeira particao e Mp; o nimero de pares agrupados conjuntamente apenas na segunda
particao.

A normalizagdo da métrica garante que o indice de Jaccard assuma valores no inter-
valo [0, 1], onde valores préximos de 1 indicam alta similaridade entre os agrupamentos,
enquanto valores proximos de 0 indicam baixa concordancia. Além disso, a métrica é
simétrica em relagdo as partigdoes comparadas, ou seja, a ordem dos agrupamentos nao

influencia o valor obtido:

J(a,b) = J(b,a)

Entretanto, diferentemente de métricas ajustadas como o ARI e o AMI, o indice de
Jaccard nao incorpora correcao para o acaso. Como consequéncia, seus valores podem ser
influenciados pela quantidade de clusters e pela distribuicao de seus tamanhos, especial-
mente em cenarios com grande ntmero de grupos ou parti¢coes desbalanceadas.

Apesar dessa limitagao, o indice de Jaccard permanece uma métrica simples, interpre-
tavel e computacionalmente eficiente para a comparagao de agrupamentos, sendo particu-

larmente 1til como medida complementar em analises de clusterizacao. Quando utilizado
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em conjunto com métricas ajustadas, o indice de Jaccard contribui para uma avaliacao

mais abrangente da similaridade entre diferentes particionamentos dos dados.

3.2 Experimentos

Os experimentos foram conduzidos com o objetivo de avaliar comparativamente o de-
sempenho das abordagens baseadas em LLMs e dos métodos de modelagem de topicos na
tarefa de clusterizacao semantica das transcri¢goes dos videos realicionados ao desenvolvi-
mento de software do YouTube. O conjunto de dados utilizado corresponde ao descrito

na Secao 3.1.

3.2.1 Pipeline Experimental

O procedimento experimental envolveu a preparacao dos dados, a execucao das abor-
dagens baseadas em modelagem de topicos, a aplicacao das estratégias baseadas em LLMs
e, por fim, a avaliacdo comparativa das parti¢oes obtidas.

As transcri¢oes dos videos foram submetidas a pré-processamento textual, incluindo
normalizacao, remocao de stop words e lematizagao. Esse processamento foi aplicado as
abordagens baseadas em LDA, enquanto as LLMs operaram diretamente sobre o texto

original.

3.2.2 Modelagem de Tépicos

Foram avaliadas duas configuragoes do modelo LDA, a versao padrao, com hiperpa-
rametros definidos manualmente, e o LDADE, com ajuste automatico por meio de DE;,
conforme implementacao disponibilizada por Agrawal, Fu e Menzies (2018).

Apos o treinamento, cada transcricao foi associada ao tépico de maior probabilidade
na distribuicao tematica inferida pelo modelo, resultando em uma atribuicao exclusiva de

rétulo por documento.

3.2.3 Abordagens Baseadas em LLMs

Foram executadas as duas estratégias descritas na Se¢ao 3.1. Os modelos avaliados
diferem quanto a arquitetura e ao tipo de acesso (gratuito ou pago), conforme apresentado
na Tabela 6.

Cada modelo produziu uma particao contendo cinco agrupamentos, respeitando a

restricao de atribuicao exclusiva de cada transcricdo a um tnico grupo.
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Tabela 6 — Modelos de LLMs utilizados nos experimentos

Modelo  Versao Tipo de acesso
ChatGPT GPT-4.1 Pago

ChatGPT GPT-40 mini Gratuito

Gemini 2.5 Flash Gratuito

DeepSeek  DeepSeek-V3  Gratuito

3.2.4 Referéncia Humana

Uma clusterizagao manual foi realizada por um avaliador humano, que analisou as
transcrigoes individualmente e as agrupou segundo critérios de similaridade temética.
Essa particao foi utilizada como referéncia adicional na comparagao com as parti¢oes

produzidas pelas abordagens baseadas em LLMs e pelos modelos de LDA.

3.2.5 Avaliacao

As partigoes produzidas por todas as abordagens foram comparadas por meio das
métricas externas de avaliacdo de clusterizacdo Adjusted Rand Indexr (ARI), Adjusted
Mutual Information (AMI), V-Measure e indice de Jaccard, conforme definidas na Secao
3.1.1, permitindo mensurar o grau de concordancia estrutural entre os agrupamentos
gerados. A analise concentra-se na comparagao quantitativa entre métodos, considerando

o carater exploratorio do estudo e o tamanho reduzido do conjunto de dados.

3.3 Resultados

Esta secao apresenta os resultados obtidos a partir da comparagao entre diferentes
abordagens de clusterizacao aplicadas a transcri¢oes de videos, incluindo abordagens tra-
dicionais baseadas em modelagem em topicos e modelos de LLMs. O foco da anéalise
¢ avaliar o desempenho de clusterizagao semantica dos diferentes métodos, medido pelo
grau de similaridade entre os agrupamentos gerados automaticamente e uma clusterizacao
manual de referéncia, adotada como aproximacao da interpretacao tematica humana do
conteudo. Para isso, foram utilizadas métricas externas de avaliacdo, permitindo uma
comparag¢ao quantitativa e estrutural entre as particoes produzidas.

A anélise dos resultados evidencia que nao ha uma similaridade global elevada entre
todos os métodos avaliados. Contudo, observa-se de forma consistente a formacao de sub-
conjuntos de métodos com alta concordancia interna. Esses subconjuntos concentram-se
predominantemente nos modelos baseados em LLMs com maior capacidade de contexto,
enquanto métodos tradicionais e versdes com recursos reduzidos apresentam menor ali-
nhamento tanto entre si quanto em relagao as referéncias adotadas. Esse comportamento
¢ observado de maneira recorrente nas Figuras 6, 7, 8 e 9, correspondentes as métricas

ARI, AMI, V-Measure e indice de Jaccard, respectivamente.
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Para facilitar a analise comparativa entre os métodos avaliados, os resultados foram
representados por meio de heatmaps. Um heatmap é uma representagao visual matricial na
qual os valores numéricos de similaridade sao codificados por meio de uma escala de cores,
permitindo identificar de forma intuitiva padroes, concentragoes e discrepancias entre os
métodos. Cores mais intensas indicam maior grau de similaridade, enquanto cores menos
intensas representam menor concordancia. Essa forma de visualizacao é particularmente
adequada para métricas par a par, pois possibilita identificar grupos de métodos com
comportamento semelhante e comparar diretamente seu alinhamento com a clusterizacao
manual de referéncia.

Cabe destacar que todas as matrizes de similaridade apresentadas nos heatmaps que
serao apresentados a seguir, sdo simétricas em relacao a diagonal principal. Essa simetria
decorre da definicao das métricas externas utilizadas, que satisfazem a propriedade de
simetria, isto é, a similaridade entre dois métodos é independente da ordem de compara-
¢ao. Assim, os heatmaps refletem visualmente essa propriedade matemaética, refor¢cando
a consisténcia dos resultados obtidos.

No heatmap apresentado na Figura 6, referente ao Adjusted Rand Index (ARI), observa-
se que os modelos com maior capacidade de contexto, como o ChatGPT na versao paga
e o DeepSeek, apresentam valores mais elevados de similaridade entre si, além de maior
proximidade em relagao a clusterizagdo manual. Nos graficos, a sigla “abd” corresponde
a abordagem, indicando as duas estratégias experimentais baseadas em LLMs adotadas
neste estudo, a Abordagem 1 (abd 1), na qual as transcrigoes foram fornecidas direta-
mente aos modelos para agrupamento seméntico, e a Abordagem 2 (abd 2), baseada na
geracao intermediaria de representagoes estruturadas antes da clusterizagao.

A anadlise evidencia que, no caso do Gemini, a Abordagem 1 apresentou desempenho
superior em comparacao a Abordagem 2, indicando que, para esse modelo, a clusteriza-
¢ao direta das transcrigoes produziu agrupamentos mais consistentes do que a estratégia
baseada em representacoes intermediarias. Em contrapartida, ao comparar os pares de
abordagens entre os modelos, observa-se que o ChatGPT em sua versao paga na Aborda-
gem 2 e o DeepSeek na Abordagem 2 apresentam os maiores niveis de alinhamento entre
si, indicando maior simetria estrutural na formagao dos clusters.

Dado que o ARI é uma métrica ajustada ao acaso, os resultados indicam que a concor-
dancia observada nao decorre de agrupamentos aleatorios, mas reflete uma organizacao
semantica mais consistente. Além disso, os métodos baseados em modelagem de tépicos
demonstram sensibilidade a parametrizacao. Em comparagdo com o agrupamento ma-
nual, o LDADE apresentou desempenho superior ao LDA tradicional em configuragao
padrao, evidenciando que o ajuste de hiperparametros influencia diretamente a qualidade
dos agrupamentos obtidos. Ainda assim, mesmo com otimizac¢ao, os métodos probabi-

listicos apresentaram maior variabilidade quando comparados aos modelos baseados em
LLMs.
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Figura 6 — Heatmap de Similaridade ARI

A Figura 7, referente ao Adjusted Mutual Information (AMI), reforga o padrao iden-
tificado anteriormente, sob a perspectiva do compartilhamento de informacgao entre par-
ticoes. Observa-se que o Gemini apresentou desempenho superior na Abordagem 1 em
relacao a Abordagem 2, indicando que a clusterizagdo direta preservou maior quantidade
de informacao muitua quando comparada a clusterizagao manual de referéncia.

Em relacao aos pares de abordagens, o ChatGPT em sua versao paga na Abordagem
2 e o DeepSeek na Abordagem 2 mantém os maiores niveis de alinhamento entre si,
evidenciando elevada similaridade estrutural também sob a métrica de informacao mutua
ajustada ao acaso adotada pelo AMI.

No contexto da modelagem de topicos, o LDADE novamente superou o LDA tradi-
cional em configuracao padrao quando comparado ao agrupamento manual, confirmando
que a calibragao de hiperparametros exerce impacto direto na capacidade de retencao das
relagoes latentes presentes nos dados textuais.

Em relagao a V-Measure, ilustrada na Figura 8, observa-se uma elevagao geral dos
valores quando comparada as métricas ARI e AMI. Esse comportamento é consistente
com a natureza da métrica, que combina homogeneidade e completude por meio da média

harmonica, tornando-a menos sensivel a pequenas divergéncias estruturais entre clusters.
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Figura 7 — Heatmap de Similaridade AMI

Mesmo sob essa suavizagdo, o Gemini manteve desempenho superior na Abordagem 1
em relacao a Abordagem 2, indicando maior equilibrio entre a pureza interna dos clusters
e a capacidade de reunir elementos semanticamente relacionados em um mesmo agrupa-
mento. De forma convergente ao observado anteriormente, o ChatGPT em sua versao
paga na Abordagem 2 e o DeepSeek na Abordagem 2 continuam a apresentar os mai-
ores niveis de alinhamento entre si, evidenciando consisténcia também nos critérios de
homogeneidade e completude.

No ambito da modelagem de topicos, o LDADE novamente superou o LDA tradici-
onal em configuragdo padrao na maioria das comparacoes, sugerindo que a otimizacao
do pipeline contribui para a formacgao de agrupamentos mais equilibrados. Ainda assim,
os modelos baseados em LLMs demonstraram maior estabilidade global na organizacao
dos clusters. Dessa forma, a V-Measure confirma que os modelos com maior capaci-
dade semantica tendem a produzir particbes mais consistentes sob multiplos critérios de
avaliacao.

Por fim, o indice de Jaccard, apresentado na Figura 9, preserva a mesma tendéncia
relativa entre os métodos, embora com valores absolutos mais baixos. Como essa métrica

considera exclusivamente a proporcao de pares de elementos agrupados conjuntamente
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Figura 8 — Heatmap de Similaridade V-Measure

em ambas as partigdes, sem ajuste para o acaso, torna-se mais sensivel a fragmentagao
excessiva ou a formacgao de clusters muito pequenos.

Mesmo sob esse critério mais restritivo, o Gemini apresentou desempenho superior
na Abordagem 1 em comparacao a Abordagem 2 na maioria dos casos, indicando maior
coincidéncia direta entre os pares de documentos agrupados conjuntamente. De forma
consistente com as métricas anteriores, o ChatGPT em sua versao paga na Abordagem 2
e o DeepSeek na Abordagem 2 mantém o maior grau de similaridade entre si, evidenci-
ando alinhamento estrutural também quando analisados apenas sob a intersecao de pares
coincidentes.

No que se refere a modelagem de topicos, o LDADE novamente superou o LDA tradi-
cional quando foram comparados ao agrupamento manual, ainda que ambos tenham sido
mais impactados pela sensibilidade do indice a fragmentacao dos agrupamentos. Assim,
os resultados obtidos com Jaccard reforcam o padrao geral observado, embora sob uma
perspectiva mais conservadora de similaridade. Observa-se, portanto, que pequenas diver-
géncias na composicao interna dos clusters tendem a produzir redugdes mais acentuadas
nessa métrica. Ainda assim, mesmo usando métricas diferentes, os métodos mantém a

mesma posicao relativa, o que fortalece a confiabilidade dos resultados.
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Matriz de Similaridade - Jaccard
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Figura 9 — Heatmap de Similaridade Jaccard

Cabe ressaltar que métodos tradicionais de clusterizacao baseados em modelagem de
topicos continuam sendo abordagens validas e interpretaveis, especialmente quando bem
configurados (LDADE). Os resultados observados indicam que modelos baseados em
LLMs tendem a oferecer maior robustez semantica, enquanto métodos classicos demons-
tram desempenho dependente de parametrizagdo e pré-processamento.

De modo geral, os resultados indicam que modelos baseados em LLMs, especialmente
em configuragoes com maior capacidade, produzem agrupamentos mais consistentes, es-
truturalmente estaveis e semanticamente alinhados com a referéncia humana quando com-

parados a abordagens com menor capacidade contextual.

3.4 Discussao

Os resultados obtidos permitem analisar o comportamento dos diferentes métodos
de clusterizacao sob a perspectiva da qualidade estrutural dos agrupamentos e de seu
alinhamento semantico com a referéncia humana. Considerando o objetivo deste trabalho
descrito na Se¢ao 1.4, observa-se que os modelos com maiores capacidades semanticas,

como o ChatGPT em sua versao paga e o DeepSeek, apresentaram de forma consistente,
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maiores niveis de similaridade com a clusterizacao manual e maior concordancia interna
entre si, especialmente nas configuragoes com maior capacidade de contexto.

Esse comportamento sugere que modelos de linguagem de grande porte sao capazes de
produzir representacoes textuais mais semanticamente estruturadas, o que impacta posi-
tivamente a etapa de agrupamento. Diferentemente de métodos puramente estatisticos
baseados em frequéncia de termos (LDA), as LLMs operam com representagoes distri-
buidas e contextualizadas, permitindo capturar relagoes conceituais que nao dependem
exclusivamente da coocorréncia direta de palavras. Essa caracteristica favorece a formacao
de clusters tematicamente mais coerentes, sobretudo em textos longos e semanticamente
ricos, como transcricoes de videos.

Aspectos arquiteturais ajudam a interpretar esse resultado. Conforme apresentado
na Tabela 3, parte dos modelos analisados utiliza variagoes da arquitetura Transformer,
com possiveis extensdes como MoE. Embora nem todos os fornecedores divulguem de-
talhes completos de implementacao, a literatura indica que esses mecanismos ampliam
a capacidade representacional e a especializacao interna do modelo. Como consequén-
cia, a geracao de resumos e descri¢coes tematicas tendem a preservar melhor o contetido
semantico central dos documentos.

O mecanismo de Multi-Token Prediction (MTP) também contribui para essa interpre-
tacao. Ao permitir a predicao de multiplos tokens de forma integrada, o modelo considera
dependéncias contextuais mais amplas durante a geracao textual. Isso favorece saidas mais
coerentes e semanticamente estaveis, o que impacta indiretamente a qualidade das repre-
sentacoes utilizadas na clusterizagao. Dessa forma, a etapa de geracao mediada por LLMs
nao apenas resume o conteido, mas também organiza semanticamente as informagcoes de
modo mais consistente.

Os métodos tradicionais baseados em modelagem de tépicos, como o LDA, também
demonstraram capacidade de formar agrupamentos relevantes, especialmente quando sub-
metidos a ajustes de pardmetros e pré-processamento adequado (LDADE). Os resultados
indicam que o desempenho nao depende s6 do modelo, depende muito de como os dados
sao preparados. Isso é esperado, dado que tais métodos operam majoritariamente com
representagoes do tipo Bag-of-Words (BoW), sem incorporar diretamente dependéncias
contextuais profundas. Assim, nao se trata de inadequac¢do do método, mas de diferencas
de natureza representacional entre as abordagens.

Observou-se ainda diferenga entre configuragoes de modelos de linguagem no contexto
experimental deste estudo. Versdes mais robustas das LLMs, como o ChatGPT em sua
versao paga e o DeepSeek, apresentaram valores consistentemente superiores nas mé-
tricas externas de avaliagdo, bem como maior alinhamento com a clusterizacao manual,
quando comparadas ao ChatGPT em sua versao gratuita e ao Gemini. Essa superioridade
manifestou-se também em maior estabilidade estrutural entre as abordagens analisadas.

Tais resultados indicam que a forma como os modelos processam e organizam semantica-
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mente o contetdo influencia o desempenho observado nas métricas de clusterizacao.

A interpretacao dos resultados também deve considerar o comportamento das métricas
utilizadas. Medidas ajustadas ao acaso, como ARI e AMI, mostraram-se mais estaveis
para comparacao estrutural e informacional das parti¢oes. A V-Measure, por sua vez,
apresentou valores globalmente mais elevados, o que é esperado em func¢ao de sua formu-
lacao baseada na média harmonica entre homogeneidade e completude, tornando-a menos
sensivel a pequenas divergéncias estruturais. Ja o indice de Jaccard apresentou valores
mais conservadores, o que é compativel com sua maior sensibilidade a fragmentacao, a
presenca de clusters pequenos e a clusters vazios. Por essa razao, a andlise das métricas
deve ser realizada de forma complementar, evitando interpretac¢oes isoladas.

Considerando os resultados obtidos, a hipdtese de que modelos baseados em LLMs sao
capazes de produzir clusterizagoes semanticamente consistentes é sustentada pelos dados
experimentais, dentro das condi¢oes avaliadas. As evidéncias indicam que essas aborda-

gens constituem alternativas viaveis para tarefas de organizagao tematica automatica.
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CAPITULO 4

Conclusao

Este trabalho teve como objetivo investigar a eficacia da utilizacao de grandes modelos
de linguagem (LLMs) em comparagao com métodos tradicionais baseados em modelagem
de tépicos no agrupamento semantico de transcricoes de videos educacionais relaciona-
dos ao desenvolvimento de software. Ao longo do desenvolvimento da pesquisa, foram
exploradas diferentes abordagens experimentais, métricas de avaliacao e referéncias com-
parativas, permitindo analisar de forma sisteméatica o comportamento dessas técnicas em
um cenério controlado.

O objetivo geral de comparar abordagens baseadas em LLMs com métodos tradicionais
baseados em modelagem de t6picos (LDA) foi atingido por meio da aplicagdo de miltiplas
estratégias de clusterizagao e da utilizacao de métricas externas de avaliagdo, como ARI,
AMI, V-Measure e indice de Jaccard, bem como da comparacdo com uma clusterizacao
manual de referéncia. Os objetivos especificos, que incluiram a andlise do impacto da
capacidade contextual dos modelos, a investigagao do desempenho de versoes gratuitas e
pagas de LLMs e a avaliacao da sensibilidade dos métodos tradicionais a parametrizacao,
também foram contemplados ao longo dos experimentos e da andlise dos resultados.

Os resultados obtidos permitiram concluir que o desenvolvimento metodolégico ado-
tado foi adequado para responder a questao de pesquisa proposta, fornecendo evidéncias
empiricas que sustentam que abordagens baseadas em grandes modelos de linguagem
(LLMs) produzem agrupamentos semanticamente mais consistentes de transcrigoes de vi-
deos quando comparadas a métodos tradicionais de clusterizagao baseados em modelagem
de topicos.

Através dos dados apurados por meio das métricas, especialmente ARI e AMI, in-
dicaram maior concordancia entre os agrupamentos gerados por LLMs e a clusterizacao
manual, reforcando a hipétese inicial de que representacoes textuais contextualizadas
favorecem a captura de relagoes seméanticas mais profundas. A V-Measure apresentou
valores globalmente mais elevados, evidenciando maior equilibrio entre homogeneidade e
completude dos agrupamentos, o que confirma a consisténcia estrutural dos resultados sob

diferentes critérios de avaliagao. Além disso, observou-se que métodos tradicionais, como
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a modelagem de tépicos (LDA), continuam sendo alternativas validas, desde que acom-
panhadas de pré-processamento adequado e ajustes criteriosos de parametros, embora
apresentem maior sensibilidade a essas configuracoes.

Além disso, destaca-se como principal diferencial desta pesquisa a utilizacao de gran-
des modelos de linguagem (LLMs) ndo apenas como técnica de clusterizagdo, mas também
como uma forma de referéncia semantica para analisar os agrupamentos gerados por mé-
todos tradicionais, como LDA e LDADE. Essa abordagem permite uma comparagao mais
alinhada a interpretacao de similaridade de conteido, aproximando a andlise automatica
de uma perspectiva mais contextual e préxima da compreensao humana.

Dessa forma, os resultados obtidos validam a hipétese de pesquisa e demonstram a
viabilidade do uso de LLMs como alternativas aos métodos tradicionais de clusterizacao
textual.

Cabe ainda destacar algumas limitagoes deste estudo, o conjunto de dados utilizado
é relativamente pequeno e restrito a um tnico dominio tematico, o que limita a genera-
lizagdo dos resultados. A clusterizacao manual de referéncia foi realizada por um tnico
avaliador, podendo incorporar vieses subjetivos. Além disso, saidas de LLMs podem apre-
sentar variabilidade associada a prompt e configuracao de geracao. Estudos futuros com
conjuntos maiores, multiplos avaliadores humanos e controle de variabilidade de geracao

podem aprofundar a andlise aqui apresentada.

4.1 Principais Contribuicoes

Este trabalho apresenta as seguintes contribuicoes:

(1) A principal contribuigao deste trabalho consiste na analise comparativa sistematica
entre métodos tradicionais de clusterizacao baseados em modelagem de tépicos e aborda-
gens baseadas em grandes modelos de linguagem aplicadas ao agrupamento semantico de
transcrigoes de videos educacionais. Essa contribuicao esta associada a proposicao de um
cenario experimental controlado que permite analisar o comportamento dessas abordagens
sob diferentes critérios de avaliagao.

(2) Outra contribuicao relevante é a inclusao de uma referéncia humana como apro-
ximacao da interpretacao seméantica, permitindo uma avaliagdo mais préoxima da percep-
¢do humana do conteido. Essa abordagem fortalece a andlise comparativa e evidencia
o potencial das LLMs como ferramentas auxiliares em tarefas de organizacao tematica
automatica, por meio de transcri¢coes de videos.

(3) Nesse contexto, do ponto de vista aplicado, os resultados sugerem potencial de
uso em sistemas de organizacao de transcrigoes textuais, indexacao tematica e apoio
a categorizacao automatica de conteidos derivados de videos. A capacidade de gerar
representacoes semanticamente ricas pode reduzir a dependéncia de rotulagao manual

extensiva, servindo como etapa de apoio na organizacao de grandes colecoes de textos.
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4.2 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados promissores, este trabalho apresenta limitagoes que abrem es-
paco para investigagoes futuras. Uma das melhorias possiveis é ampliar o conjunto de
dados, tanto em quantidade quanto em diversidade tematica, permitindo avaliar a ge-
neralizacao dos resultados para outros dominios além do desenvolvimento de software.
A inclusdo de transcrigoes em diferentes idiomas ou provenientes de distintos contextos
educacionais também pode contribuir para analises mais abrangentes.

Outra extensao relevante envolve a utilizagdo de multiplos avaliadores humanos na
construcao das parti¢oes de referéncia, reduzindo possiveis vieses subjetivos e permitindo
o calculo de concordancia entre avaliadores. Além disso, estudos futuros podem explorar
variagoes mais sistematicas de prompts e configuracdes de geracao das LLMs, buscando
reduzir a variabilidade inerente as saidas desses modelos.

Do ponto de vista metodoldgico, trabalhos futuros podem investigar a integragao de
embeddings gerados por LLMs com algoritmos classicos de clusterizacao, como K-Means
ou métodos hierarquicos. Nesse sentido, este trabalho ja evidencia o potencial dessa inte-
gracao ao demonstrar que representagoes mais ricas semanticamente contribuem para a
formacao de agrupamentos mais coerentes, indicando um caminho promissor para abor-

dagens hibridas em tarefas de organizagdo de contetudo textual.
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