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Resumo

A facilidade de acesso as redes sociais intensificou episédios de cyberbullying entre os
usudrios, pratica que afeta negativamente a vida das vitimas. Diante dessa problematica,
este trabalho tem como objetivo avaliar a aplicabilidade do PGVector (uma extensao
para criar SGBDVs) em processos de deteccao de mensagens potencialmente associadas
ao cyberbullying, unindo busca por similaridade semantica a um modelo supervisionado
de aprendizado de méquina. Com esse proposito, dados da plataforma X (antigo Twitter)
foram coletados e submetidos a seis etapas: pré-processamento textual, representacao
vetorial, amostragem, armazenamento no PostgreSQL com a extensao PGVector, clas-
sificagdo e avaliacdo dos resultados. Na etapa de classificacdo, foram comparados trés
modelos de geragao de embeddings — SBERT, BERT e FastText —, cada um combinado
ao algoritmo kNN executado diretamente no SGBDV. Os resultados demonstraram que
o SBERT apresentou o melhor desempenho (k =9, f1-score de 0,77), superando o BERT
(k = 7, fl-score de 0,65) e o FastText (k = 5, fl-score de 0,59), confirmando que em-
beddings otimizados para comparacao por similaridade sao mais adequados a esse tipo de
tarefa. Conclui-se que o PostgreSQL, por meio do PGVector, é capaz de atuar como um
ambiente completo de classificacdo por similaridade, validando sua aplicabilidade para a

deteccao de cyberbullying.

Palavras-chave: cyberbullying, PGVector, embeddings, similaridade seméantica, aprendi-

zado de maquina supervisionado.



Abstract

The ease of access to social media has intensified episodes of cyberbullying among users,
a practice that negatively affects victims’ lives. Given this problem, this work aims to
evaluate the applicability of PGVector (an extension for creating VDBMSs) in proces-
ses for detecting messages potentially associated with cyberbullying, combining semantic
similarity search with a supervised machine learning model. To this end, data from the
X platform (formerly Twitter) were collected and submitted to a method structured in
six steps: textual preprocessing, vector representation, sampling, storage in PostgreSQL
with the PGVector extension, classification, and evaluation of results. In the classifica-
tion step, three embedding generation models were compared — SBERT, BERT, and
FastText —, each combined with the kNN algorithm executed directly in the VDBMS.
The results showed that SBERT achieved the best performance (k =9, f1-score of 0.77),
outperforming BERT (k = 7, f1-score of 0.65) and FastText (k = 5, f1-score of 0.59), con-
firming that embeddings optimized for similarity comparison are more suitable for this
type of task. It is concluded that PostgreSQL, through PGVector, is capable of acting
as a complete similarity-based classification environment, validating its applicability for

cyberbullying detection.

Keywords: cyberbullying, PGVector, embeddings, semantic similarity, supervised ma-

chine learning.
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1 Introducao

Com o aprimoramento da tecnologia e a expansao das redes sociais online, a inte-
ragao entre humanos ficou cada vez maior, uma vez que nao ¢ mais necessario que ambas
as partes estejam presentes no mesmo ambiente (SUBRAMANIAN, 2017). Junto a isso,
surge a problematica do cyberbullying, que muitos pesquisadores definem como o uso de
tecnologias eletronicas de comunicacao para fazer bullying com os outros — ainda que
sua defini¢ao envolva particularidades, devido a diversidade de contextos e formas em que

pode ocorrer (KOWALSKI et al., 2014).

O cyberbullying é um tema de extrema relevancia e que deve ser combatido. Em
um estudo realizado com 351 estudantes, cerca de 56,1% afirmaram ji ter sofrido cy-
berbullying, experienciando sentimentos de raiva, impoténcia, medo e tristeza (HOFF;
MITCHELL, 2009). Em outro estudo envolvendo 16.292 pessoas, cerca de 49,57% dis-
seram sofrer de depressao e 9,84% relataram j4 ter pensado em cometer suicidio por
cyberbullying (MAURYA et al., 2022).

A deteccao de cyberbullying pode ocorrer de maneiras distintas, mas metodologica-
mente relacionadas. Alguns autores propuseram modelos para classificar mensagens entre
bullying ou nao bullying, como o de autoencoder semantico (ZHAO; MAQO, 2017) e outro
de fine-tuning de embeddings Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT) (GUTIERREZ-BATISTA; GOMEZ-SANCHEZ; FERNANDEZ-BASSO, 2024).
Embora esses estudos foquem na classificacdo e mostrem bons resultados, com o crescente
uso de embeddings — que sdo uma representacao de dados nao estruturados, como tex-
tos e imagens (MIKOLOV et al., 2013a), torna-se essencial buscar solugbes eficientes de

armazenamento e recuperagao dos dados (LEWIS et al., 2020).

Nesse sentido, trabalhos sobre a recente ferramenta PGVector (WARD, 2025;
WANG et al., 2025; RIBEIRO et al., 2025) exploram o uso de bancos de dados vetoriais
para armazenamento de embeddings e para buscas eficientes por similaridade utilizando
algoritmos da familia Approzimate Nearest Neighbors (ANN), aplicando métricas como

similaridade de cosseno, produto interno e distancia euclidiana.

O objetivo geral deste trabalho foi avaliar a aplicabilidade do PGVector — que
¢ uma extensao do Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) PostgreSQL
— em processos de deteccao de mensagens potencialmente associadas ao cyberbullying
por meio de busca por similaridade semantica em embeddings. Como objetivos especificos,
teve-se: (i) demonstrar o uso de embeddings em Sistemas de Gerenciamento de Banco de
Dados Vetoriais (SGBDVs); (ii) implementar o algoritmo de classificagdo kNN diretamente
no SGBDV, por meio de fungbes nativas do PostgreSQL; e (iii) analisar resultados obtidos
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no armazenamento e recuperacao das representagoes vetoriais.

Este trabalho utilizou ferramentas computacionais para o pré-processamento tex-
tual, a geracao de embeddings, o armazenamento vetorial e a busca por similaridade se-
mantica, além de métricas de avaliagdo comumente empregadas na literatura da &rea.
Dessa forma, foram utilizados: (i) linguagem de programagcao Python com bibliotecas
especificas; (ii) SGBD PostgreSQL com extensao PGVector; e (iii) conjunto de dados

publico contendo amostras textuais associadas ao cyberbullying.

Posto isso, este trabalho se caracteriza como cientifico e, também, tecnolégico, ja
que envolve a investigagdo de conceitos de Processamento de Linguagem Natural (PLN)
e recuperacao da informacao, além da aplicacao pratica de ferramentas computacionais
para analise semantica e busca vetorial no contexto de deteccao de cyberbullying. Trata-se,
portanto, de um estudo de caso de carater exploratorio, uma vez que nao busca elaborar
uma teoria nem apresentar resultados estatisticamente generalizaveis, mas sim explorar

um cendrio especifico (WAZLAWICK, 2020).

Este trabalho estd ordenado em seis capitulos, contando com esta introducao.
No Capitulo 2, discute-se os fundamentos tedricos necessarios para a compreensao da
pesquisa, contemplando cyberbullying, conceitos de PLN e embeddings, e a extensao
PGVector. J& o Capitulo 3 traz um panorama dos trabalhos correlatos, situando esta
pesquisa diante do que ja foi produzido na area. O Capitulo 4 descreve, etapa por etapa,
o método adotado neste estudo de caso, enquanto os resultados obtidos sao discutidos no
Capitulo 5. Encerrando o trabalho, o Capitulo 6 traz as consideracoes finais, as limitac¢oes

encontradas ao longo da pesquisa e possiveis dire¢oes para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos tedricos fundamentais para o de-
senvolvimento deste trabalho. A principio, introduz-se a problematica do cyberbullying,
motivacao pratica desta pesquisa. Posteriormente, abordam-se fundamentos sobre dados
estruturados e nao estruturados, além de técnicas de PLN para tratamento de textos,
incluindo pré-processamento e representacao vetorial. Em seguida, discute-se o armaze-
namento e as técnicas de recuperacao desses dados, destacando o uso do PostgreSQL com
a extensao PGVector. Na sequéncia, expoem-se técnicas de aprendizado de maquina para
a classificacdo dos dados. Por fim, apresentam-se técnicas para avaliacdo e visualizacao

dos resultados obtidos pelo algoritmo.

2.1 Cyberbullying

Nesta se¢ao, ¢ melhor apresentada a probleméatica do cyberbullying. Muitos pes-
quisadores o definem como o uso de tecnologias eletronicas de comunicagdo para fazer
bullying com os outros — ainda que sua definicao envolva particularidades, devido a
diversidade de contextos e formas em que pode ocorrer (KOWALSKI et al., 2014). De
acordo com Groover e Raju (2023), o cyberbullying vem se tornando um grande problema
na vida de muitas pessoas, principalmente adolescentes, resultando em comportamentos
imprevisiveis e efeitos negativos em suas vidas, uma vez que possui um peso psicologico

prejudicial significativo nas vitimas.

O Nucleo de Informagao e Coordenagdo do Ponto BR (2025) introduz o termo
“cyberbullying” como contetidos de risco de natureza agressiva para criancas e adolescentes
em ambientes digitais. A pesquisa evidencia, ainda, como essa tematica afeta a vida dessas
pessoas, de modo a violar as suas privacidades, criar riscos para a saude fisica e mental
(como sedentarismo, estilo de vida, isolamento e ansiedade) e disseminar desigualdades e

discriminacao entre os usuarios.

2.2 Dados Estruturados vs Dados Nao Estruturados

Os dados estruturados sao aqueles organizados em esquemas fixos em um SGBD,
possuindo atributos bem definidos, o que possibilita a facil recuperacao destes por meio
de consultas estruturadas em Structured Query Language (SQL). De forma oposta, os
dados nao estruturados sao aqueles que nao possuem um esquema fixo, como imagens,
documentos e audios. Devido a essa natureza, torna-se inadequado utilizar consultas es-

truturadas, criando-se a necessidade de converter esses dados em vetores por meio de
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modelos de embedding para a sua recuperacao, que se da por meio de busca por similari-
dade (PAN; WANG; LI, 2023). Este trabalho se baseia em uma solugao para a complicada

manipulacao de dados nao estruturados no contexto de deteccao de cyberbullying.

2.3 Processamento de Linguagem Natural

O PLN ¢ o estudo da interpretacao e geragao automatica da linguagem natural.
Isto é, um texto é tomado como objeto de andlise que, através de estagios dentro do PLN,
um significado intencional é descoberto (MARTINS; LENZ; SILVA, 2020). No contexto
deste trabalho, o PLN foi utilizado para o pré-processamento em conjuntos de textos
curtos de plataformas de comunicacao, como redes sociais online, a fim de classifica-los

posteriormente.

O pré-processamento do objeto de andlise ou, em suma, de um texto, baseia-se
na limpeza e preparacio deste texto para a sua classificacio. E uma etapa primordial
do PLN, em razdo de que os caracteres, palavras e frases identificadas nessa fase sao
responsaveis por todo o processamento e entendimento final da méquina (JURAFSKY;
MARTIN, 2009). A seguir, sao detalhadas as técnicas de pré-processamento utilizadas em

PLN no contexto da presente pesquisa.

2.3.1 Limpeza do Texto

De acordo com Martins, Lenz e Silva (2020), textos online costumam conter muita
“sujeira” e partes pouco informativas, como caracteres especiais, tags HyperText Markup
Language (HTML), scripts e anincios. Para além, algumas palavras nao impactam de
forma significativa a semantica do texto; e manté-las dificulta a classificacao deste. Dessa
forma, a limpeza do texto consiste em retirar essa “sujeira”, visando uma melhor predicao

no classificador.

2.3.2 Normalizacdo do Formato das Palavras

A normalizagao do formato das palavras refere-se a tarefa de colocar palavras em
formas padroes (por exemplo: “tudooo” ou “tuudoo” em “tudo”) (JURAFSKY; MARTIN,
2009). Martins, Lenz e Silva (2020) afirmam que esse processo é muito importante em casos

de textos com muitas girias e abreviagoes, situagao cotidiana em redes sociais.

2.3.3 Lematizacao

A técnica de lematizacao é utilizada visando a reducao do vocabulario de um texto,
abstraindo o significado das palavras de forma mais facil (MARTINS; LENZ; SILVA,
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2020). O processo ocorre transformando a palavra em sua origem bésica, a forma mascu-
lina e singular. Por exemplo, as palavras “gato”, “gatas”, “gata” e “gatos” seriam limita-
das ao lema “gato”. No caso de verbos, o lema ficaria no infinitivo, ou seja, verbos como

“responde” e “respondendo” sdo formas do mesmo lema “responder”.

2.4 Representacdo Semantica dos Dados e Embeddings

Martins, Lenz e Silva (2020) definem os computadores como méquinas que traba-
lham com bases numéricas, por isso, eles tendem a converter a informacao que os humanos
veem para uma informagao que a maquina seja capaz de compreender, ou seja, nimeros.
Dessa forma, para que seja possivel trabalhar com aprendizado de méaquina, é preciso
que os textos sejam transformados em nimeros, mais especificamente, em representagoes
vetoriais (BENGFORT; BILBRO; OJEDA, 2018). Existem diversos algoritmos para que

isso seja possivel, um conjunto deles é o word embedding.

O contexto semantico das palavras é essencial para determinar o significado de um
texto, sem que hajam ambiguidades. Para isso, foi proposta a técnica de word embeddings,
que cria vetores semanticos — chamados embeddings — de multiplas dimensionalidades
e permite a manipulagdo matematica desses dados (JURAFSKY; MARTIN, 2009). Esses
vetores criam relagoes aritméticas entre si, o que permite fazer operagoes entre palavras,
uma vez que palavras similares tendem a apresentar atributos similares e, portanto, a se
posicionar préximas no espago de atributos (GOLDBERG; LEVY, 2014). Mikolov et al.
(2013b) realizam uma analogia como exemplo dessas operagoes em que o vetor(“Rei”) -

vetor(“Homem”) + vetor(“Mulher”) resultava em, aproximadamente, vetor(“Rainha”).

Existem varios modelos que fazem a geracao de embeddings, cada um contrastando
entre si. Wang et al. (2019) trazem em seu trabalho uma comparagao de modelos classicos,
como o Word2Vec, GloVe e FastText. O modelo Word2Vec gera os embeddings ajustando
os vetores durante o treinamento de modo que palavras que tenham semantica semelhante,
fiquem préximas no espago vetorial. O GloVe por sua vez, tenta ir além, captura nao
somente relagoes semanticas como sintaticas também, fazendo isso através de uma matriz
de co-ocorréncia entre palavras. De modo ainda mais aprimorado, o FastText retrata as
palavras através de vetores de subpalavras, permitindo representagoes para palavras raras
ou desconhecidas. Apesar das evolugoes, todos esses modelos carecem em um ponto muito
importante: as palavras nao sao representadas pelo contexto. Ou seja, palavras com mais
de um significado, como “banco”, terao sempre o mesmo vetor, seja na frase “ele foi ao

banco” ou “ele sentou no banco”.

Diante dessa problematica, Devlin et al. (2019) propuseram o BERT, um modelo
que, diferentemente dos classicos, é capaz de gerar vetores com representagoes dinamicas,

levando em conta nao apenas a semantica, mas também o contexto do texto. O BERT
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possui a arquitetura Transformer, que usa um mecanismo de atengao para calcular o
quanto cada palavra deve se atentar nas demais palavras de um mesmo texto. Assim como
os modelos classicos, o BERT também possui uma limitagao consideravel: a sua construgao
o torna inadequado para busca de similaridade semantica (REIMERS; GUREVYCH,
2019).

Reimers e Gurevych (2019) criaram uma adaptagao do BERT, o Sentence-BERT
(SBERT) para resolver a incapacidade computacional citada. A ideia dos autores foi utili-
zar uma arquitetura siamesa, em que cada sentenca ¢é processada de forma independente.
Com isso, os embeddings podem ser armazenados e comparados diretamente com simila-
ridade do cosseno, sem a necessidade de reprocessamento conjunto, anteriormente exigida
pelo BERT. Além disso, com essa nova técnica, o SBERT permite que sentencas sejam

comparadas em larga escala de forma eficiente, indo de ~65 horas com BERT para cerca
de 5 segundos com SBERT (REIMERS; GUREVYCH, 2019).

2.5 Armazenamento e Recuperacao de Dados Vetoriais

Dados nao estruturados exigem um armazenamento diferente do comum, uma vez
que sdo representados por vetores e nao por atributos de um esquema fixo, como os dados
estruturados. Dessa forma, introduz-se o SGBDV, capaz de fornecer recursos de um SGBD
tradicional, como otimizacao de recursos, transagoes, escalabilidade e tolerancia a falhas,

porém para dados vetoriais, ou seja, dados nao estruturados (PAN; WANG; LI, 2023).

A partir dos dados armazenados em um SGBDV, é possivel realizar a recupera-
¢ao destes para o processamento de consultas que buscam o score de similaridade entre
dois vetores. O score de similaridade é calculado através de métricas de distancia e sao
utilizados para verificar o quao semelhantes dois vetores sao, sendo que valores proximos
de 0 indicam grande similaridade. Existem diversas métricas de distancia que podem ser
utilizadas no calculo da similaridade, dentre as principais, tem-se: Hamming, produto
interno, similaridade do cosseno e Minkowski (PAN; WANG; LI, 2023).

o Distancia de Hamming
n

d(a,b) = 3" 6(a:, by) (2.1)

i=1

onde a e b sao vetores e § é o delta de Kronecker.

e Produto Interno
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onde a e b sdo vetores.

e Similaridade do Cosseno

(a-b)

A NN (23)

onde a e b sdo vetores.

« Distancia de Minkowski

d(a,b) = (f]ai - b#’)é (2.4)

i=1
onde a e b sdo vetores e p o parametro que define a métrica a ser utilizada no cédlculo.
Se p = 1, calcula-se a distancia de Manhattan,

Se p = 2, calcula-se a distancia euclidiana.

2.5.1 PostgreSQL e PGVector

O PostgreSQL' é um SGBD que, ao adicionar a extensao PGVector, funciona
como um SGBDV e, portanto, é capaz de trabalhar com dados nao estruturados. Esse
SGBDV funciona criando um esquema com tabelas que podem possuir colunas como ud
e texto e, adicionalmente, uma coluna do tipo vector() que armazena os embeddings dos
textos. A partir desses embeddings, é possivel calcular a similaridade dos vetores através
das métricas de distancia apresentadas por Pan, Wang e Li (2023). A extensao PGVector

do PostgreSQL implementa as métricas de distancia em operadores da seguinte maneira:

e <~> Distancia de Hamming;
o <#> Produto Interno;
o <=> Similaridade do Cosseno;
e <+4> Distdncia de Manhattan (L1);
« <-> Distancia euclidiana (L2).
Esses operadores devem ser implementados em consultas SQL como mostrado na
listagem 2.1.

Listagem 2.1 — Retornar os vizinhos mais préximos a um vetor usando L2

SELECT * FROM items ORDER BY embedding <-> '[3,1,2]' LIMIT 5;

1 <https://github.com/pgvector/pgvector>
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Fonte: Kane (2021).

Nesse exemplo, o vetor [3,1,2] representa o vetor de consulta, ou seja, o vetor
que se deseja descobrir os vizinhos mais préximos. O operador <-> calcula a distancia
euclidiana (L2) entre o vetor de consulta e os vetores armazenados na coluna embedding.
As clausulas ORDER BY e LIMIT 5 sao impostas para ordenar os resultados pela menor

distancia e retornar apenas os cinco vizinhos mais proximos, respectivamente.

O célculo dessas distancias entre os vetores a fim de encontrar a similaridade entre
eles, é a aplicagao pratica do k-Vizinhos Mais Préximos (kNN), que é apresentado na
secao 2.6 (Técnicas de Aprendizado de Maquina). Apesar do kNN ser apresentado como
técnica para encontrar os vizinhos mais préximos, este algoritmo, que tem complexidade
O(DN) (onde D se refere a dimensionalidade do vetor e N a quantidade de vetores),
nao seria a melhor escolha em um cenario de dados nao estruturados. Isto ocorre porque
esses dados, representados por vetores multi-dimensionais, implicariam na maldicao da
dimensionalidade, fazendo as distancias entre os vetores se igualarem de modo a deixa-las
indiferentes e, portanto, tornando as similaridades imprecisas. Dessa maneira, introduz-se
o Hierarchical Navigable Small World (HNSW), um indice que cria um grafo de miltiplas
camadas para encontrar os k-vizinhos mais préximos de maneira mais eficiente, com uma

complexidade O(logN) (PAN; WANG; LI, 2023).

2.6 Técnicas de Aprendizado de Maquina

A partir de dados coletados, ha uma premissa fundamental no ramo de Inteligéncia
Artificial (IA) que sistemas podem aprender, identificar padroes e tomar decisdes com
minima interferéncia humana. Para que isso seja feito, ha dois principais modelos que o
aprendizado de méquina pode seguir: o supervisionado e o nao supervisionado (MARTINS;
LENZ; SILVA, 2020).

O modelo supervisionado — também chamado de classificagio — é aquele que
tem como objetivo tarefas de predigao, ou seja, classificar um resultado especifico com
base em caracteristicas conhecidas dos dados. Esse modelo implementa a técnica hold-
out, que divide o conjunto de dados em duas partes: treinamento e teste. O conjunto de
treinamento é utilizado para encontrar e aprender as caracteristicas e padroes dos dados,
que estao rotulados com alguma classe especifica. J4 no conjunto de teste, os dados tém
seus rétulos omitidos para que o algoritmo tente classifica-los; a partir do resultado, é
possivel verificar o desempenho do algoritmo aplicado. Existem varias técnicas de hold-
out e algoritmos de classificacao, podendo diferentes métodos resultar em um desempenho

melhor ou pior, sendo crucial testar diferentes algoritmos para comparar estes resultados
(JIANG; GRADUS; ROSELLINI, 2020).
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Uma das técnicas mais comuns para a realizacao do hold-out é a amostragem sim-
ples aleatoria. Neste método, os dados de um conjunto sao selecionados aleatoriamente
para compor o treino e o teste, sem considerar a distribuicao de seus grupos. Ou seja, é
possivel que haja z quantidades da classe 1 e 2z da classe 2, criando desproporcionalidades
nos resultados da classificagdo. Para contornar esse problema, usa-se a amostragem estra-
tificada, em que as amostras sao selecionadas de modo a garantir que haja homogeneidade
no conjunto de treino e de teste (MAHMUD et al., 2020).

Quanto aos algoritmos de classificacao, pode-se citar o kNN, que opera com um
embasamento geométrico e nao-paramétrico: dado um valor £ e um ponto z, o algoritmo
calcula a distancia do ponto x a todos os outros pontos do conjunto de treino e retorna
os k pontos mais préximos; a partir deles, é feita uma votagao majoritaria para classificar
o ponto x com base nas classes de seus vizinhos. Dessa forma, o kNN ndo constréi um
modelo durante o treinamento, uma vez que os dados sdo armazenados em memoria e o

processamento ocorre completamente no momento da predi¢ao; o que o torna conhecido

por “aprendizado preguigoso” (SYRIOPOULOS et al., 2025).

A regressao logistica é um aprendizado de maquina supervisionado estatistico ex-
plicado por Sperandei (2014) que calcula a probabilidade de ocorréncia de um evento
binario, ou seja, uma predigdo com apenas dois resultados possiveis (por exemplo: ver-
dadeiro ou falso). Este algoritmo transforma a saida através de uma funcdo logit, que
seria o logaritmo da razao entre a probabilidade de o evento ocorrer e a de nao ocorrer, o
que garante uma classificagao sempre entre 0 e 1. O calculo do logit é dado pela férmula

abaixo:

log(ﬁ) = Bo + Bir1 + Boxy + ... + By, (2.5)

onde 7 indica a probabilidade de um evento, ; representam os coeficientes de

regressao e x; as variaveis explicativas.

O random forest é também um modelo supervisionado que classifica os dados
através da técnica ensemble, isto é, ele combina as previsoes de multiplos modelos mais
simples para produzir o resultado final com maior precisao. O algoritmo se baseia no
modelo simples de arvore de decisao, que divide os dados repetidamente por meio de
perguntas bindrias sobre os preditores até chegar em nos folhas rotulados. Sao criadas
varias arvores de decisao, cada uma treinada em uma amostra aleatéria com reposicao

dos dados. Ao final, é realizada uma votacao majoritaria entre todas as arvores para
definir o resultado real. (SALMAN; KALAKECH; STEITI, 2024)
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2.7 Avaliacdo e Visualizacao dos Dados

Ao final da execucgao de técnicas de aprendizado de maquina, é necessario realizar
analises e avaliagoes do desempenho destas a fim de verificar seus desempenhos. Para isso,
Obi (2023) discute métricas que identificam diferentes aspectos no resultado do algoritmo.
Dentre as principais métricas de avaliagao, tém-se a acuracia, que indica o niimero correto
de classificagoes em todo o conjunto de teste; a precisdao, que calcula a proporcao de
verdadeiros positivos em relagdo ao total de positivos observados (o que inclui os falsos
positivos, erroneamente identificados como positivos); o recall, que identifica a habilidade
do modelo de identificar corretamente verdadeiros positivos e o F'1-score, que seria a média

harmonica entre precisao e recall.

Para entender o que cada métrica explica, é necessario primeiro saber sobre a
matriz de confusdo. Um algoritmo de classificagdo pode gerar quatro tipos de predigoes:
Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (VN) e Falso Negativo
(FN). Considere, por exemplo, um algoritmo que classifica textos como cyberbullying
ou not_cyberbullying. O VP ocorre quando um texto é realmente cyberbullying e o
algoritmo o classifica corretamente como cyberbullying. O FP ocorre quando um texto
¢ not_cyberbullying, mas o algoritmo o classifica erroneamente como cyberbullying.
O VN ocorre quando um texto é not_cyberbullying e o algoritmo, corretamente, o
classifica como not_cyberbullying. O FN ocorre quando um texto é cyberbullying,
mas o algoritmo ndo detecta isso e o classifica como not_cyberbullying. Juntando o
VP, FP, VN e FN em uma tabela, é possivel construir a matriz de confusao mostrada na

tabela 1, que resumiria o desempenho de um algoritmo de classificagdo (OBI, 2023).

Tabela 1 — Estrutura da matriz de confusédo

Predito
Real cyberbullying not_cyberbullying
cyberbullying VP FN
not_cyberbullying FP VN

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A partir disso, é possivel calcular as métricas de avaliacao para o algoritmo. Abaixo,

seguem as formulas para cada métrica.

e Acuracia

o VP+VN 26
e = b T VN + FP+ FN '

« Precisao
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VP
p'l"@CZ.SdO = m (27)
e Recall
VP
= — 2.
recall VP FN (2.8)
e F1-score
1S4 ll
Floscore — 9 x precisao X reca (2.9)

precisao + recall

Quando o problema de classificagdo envolve mais de duas classes, calcula-se o F'1-
score individualmente para cada classe e, em seguida, agrega-se esses valores em uma tnica
métrica global. Uma das formas mais utilizadas para essa agregacao é a macro F1-score,
que calcula a média aritmética simples do F'1-score obtido em cada classe, atribuindo o
mesmo peso a todas elas, independentemente da quantidade de exemplos que cada uma

possui (OBI, 2023). A férmula da macro F1-score é apresentada abaixo:

1 N
macro F1 = N > Fl-score; (2.10)

=1

onde N é o ntimero total de classes e F1-score; é o F1-score calculado para a classe

Além das métricas numéricas, é possivel utilizar técnicas de visualizagdo para ob-
servar como os dados se distribuem no espaco de representagao vetorial. Uma dessas
técnicas é o Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP), um método que
reduz a dimensionalidade dos dados, projetando-os em um espago menor (geralmente em
duas dimensdes) para que possam ser visualizados em um grafico. O UMAP busca pre-
servar, nessa projecao, as relagoes de proximidade que os dados originalmente possuem:
pontos que sao semelhantes entre si tendem a permanecer préximos também na repre-
sentacao visual. Dessa forma, é possivel observar de maneira grafica se as classes de um

conjunto de dados formam grupos bem definidos e separados entre si, ou se apresentam
sobreposicao (GHOJOGH et al., 2021).
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3 Trabalhos Relacionados

Com o crescente acesso a dados nao estruturados, motivado principalmente pelo
comércio eletronico e plataformas de recomendagao, torna-se evidente a necessidade de
SGBDYV para a recuperacao de informacgao. Este fornece recursos tradicionais de um SGBD
(como otimizacdo de consultas, transacoes, escalabilidade e tolerancia a falhas), porém,
para dados nao estruturados. O trabalho de Pan, Wang e Li (2023) demonstrou como
armazenar e organizar esse tipo de dado em um SGBDV de modo a obter buscas com
eficiéncia e acuracia, além de exemplificar o uso de critérios em consultas e como executa-
las. A pesquisa destes autores apresentou cinco principais obstaculos para o uso de dados
vetoriais, sendo eles: (i) critérios vagos de pesquisa; (ii) comparagoes caras computacio-
nalmente; (iii) dados de tamanho muito grande; (iv) falta de estrutura entre os dados; e

(v) incompatibilidade com atributos.

Segundo Pan, Wang e Li (2023), para armazenar um dado nao estruturado em
um SGBDV, seria necessario primeiro codificd-lo em um vetor de caracteristicas D-
dimensional através de um modelo de embedding. Dessa forma, Reimers e Gurevych (2019)
apresentaram o SBERT, um framework que gera representacoes vetoriais de sentengas que
possuem significado seméantico, isto é, gera um embedding capaz de ser comparado e recu-
perado semanticamente. O SBERT é uma modificacdo do BERT, sendo que este tltimo
nao é capaz comparar sentencas em larga escala de forma eficiente. O SBERT foi avaliado
tanto em similaridade textual semantica supervisionada quanto nao supervisionada atra-
vés da métrica de Spearman. Reimers e Gurevych (2019) concluiram que o framework teve
uma melhora significativamente em relacao a outros métodos de geracao de embeddings
e que ele é computacionalmente eficiente, permitindo a comparacao de grandes volumes
de dados, o que viabiliza o uso em SGBDVs. Conforme Pan, Wang e Li (2023), diversos
tipos de dados nao estruturados podem ser codificados em embeddings, como documentos
textuais, imagens e videos, sendo textos o foco do SBERT. No contexto de cyberbullying,
principalmente em redes sociais, dados textuais sao utilizados para a deteccao dessa pra-
tica. Sendo assim, o presente trabalho usou um framework capaz de gerar representacoes
vetoriais de textos curtos que possuam significado semantico para uma melhor classifica-
¢ao.

Ja em uma tematica focada em cyberbullying, Teng e Varathan (2023) aplicaram
um pré-processamento dos dados em lingua inglesa com uma sequéncia de trés etapas
com técnicas que visam manter o maximo possivel do texto original para nao interferir
na predicao. Na primeira etapa, foi realizada a limpeza do texto através da remocao de
Uniform Resource Locators (URLS), e-mails, mencao de usuarios, elementos HTML, mul-

tiplos espacos, simbolos de novas linhas, simbolos inseridos como marcadores do processo
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de anotagao do dataset e espago entre caracteres tinicos consecutivos (por exemplo: “ W H
A T7 em “WHAT?”). Na segunda etapa, foi realizada uma normalizagdo do texto usando
reducao de caracteres alongados (por exemplo: “youuu” em “you”), transformacdo de
emojis e emoticons em texto, caracteres acentuados normalizados para o alfabeto inglés
e em mintusculo, e conversao de girias para palavras normais. Na ultima etapa, houve a
remogao de niimeros e pontuagao do texto, e a lematizagao (exceto de pronomes e, no caso
de retorno “be”, manteve-se a palavra original). Os autores enfatizaram que nao houve
remocao de stop-words, pois termos como negacgao e pronomes ajudam a identificar o cy-
berbullying. Essas técnicas de pré-processamento sao relevantes para o presente trabalho,

que também lidou com dados textuais de redes sociais.

O trabalho de Agrawal, Kumar e Tripathi (2024) apresentou o uso de embeddings
para a deteccao de cyberbullying, alegando que esse processo captura relagoes seméanticas
e complexidades contextuais presentes no contetdo de cyberbullying. Isso resulta em uma
representacao mais detalhada do texto original, capaz de capturar sutilezas e contexto. Em
seu trabalho, os autores utilizam o framework Universal Sentence Embeddings (USE) para
a geracao dos embeddings. De forma semelhante, este trabalho usou geracao de embeddings

no contexto de detecgao de cyberbullying.

Na literatura, muitos trabalhos buscam detectar o cyberbullying através de modelos
supervisionados, como Bharti et al. (2022), que realizaram uma comparagao entre os
algoritmos random forest, arvore de decisao, regressao logistica, naive Bayes, maquina de
vetores de suporte (SVM) e Extreme Gradient Boosting. A partir desses algoritmos, foi
possivel predizer se um dado era ou nao cyberbullying de maneira eficiente, analisando

resultados que os autores trouxeram a partir de métricas de avaliacao.

Por outro lado, o trabalho de Li et al. (2024) trouxe um método de classificacao hi-
brida: os autores mesclam um modelo supervisionado com o kNN, o que validou a busca
por similaridade como pesos para classificadores na literatura. Os autores utilizaram o
calculo de distancia euclidiana para encontrar os k-vizinhos mais préximos. Apds isso,
aplicaram técnicas de aumentacao de texto sobre os vizinhos recuperados e converteram
os valores encontrados em pesos de similaridade. Esses pesos foram normalizados, gerando
uma distribuicao de probabilidade que foi integrada aos classificadores por meio de inter-
polacao linear. Tais classificadores foram: rede neural convolucional (CNN), memoria de
longo prazo (LSTM), Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)
e Robustly Optimized BERT Approach (RoBERTa).

Corsi (2025) realiza um estudo de caso de um SGBDV para manipulagao de da-
dos de redes sociais online. A autora destaca a problematica dos dados estruturados em
SGBDs e propoe o uso de SGBDVs como solu¢ao, mais especificamente o PostgreSQL
com extensao PGVector. Sao demonstradas técnicas para pré-processamento dos dados e

geracao de embeddings, bem como armazenamento e indexacao destes e, posteriormente,
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clusterizacao através do algoritmo K-means. Os resultados da pesquisa demonstraram que
¢ plenamente viavel o uso do PostgreSQL com extensao PGVector para a realizacdo de
tarefas de andlise de dados nao estruturados. Dessa maneira, o trabalho de Corsi (2025)
serviu como base da presente pesquisa, uma vez que fundamenta a escolha do SGBDV e

técnicas para PLN.

Por fim, o trabalho de Sathishkumar et al. (2025) abordou diferentes métricas de
avaliacdo que devem ser usadas para verificar o desempenho da predigao realizada. Os
autores mencionaram o uso de: acuracia, precisao, recall e F1-score. A analise conjunta
dessas métricas garante uma visao real da eficicia do sistema, uma vez que a andlise
individual pode gerar falsas conclusdes devido ao fato de que cada métrica possui insu-

ficiéncias. Por isso, as métricas utilizadas pelos autores serviram como referéncia para a

avaliacao do estudo de caso deste trabalho.

Tabela 2 — Comparativo dos trabalhos correlatos

Trabalho Relacao com este tra- Cyber- SGBDV Embed- Classifica-
balho bullying dings cao
Pan, Wang e Fundamenta os conceitos Nao Sim Nao Nao realiza
Li (2023) tedricos de SGBDV utiliza-
dos
Reimers e Gu- Propoe o SBERT, embed- Nao Nao Sim Nao realiza
revych (2019)  ding utilizado neste traba-
lho
Teng e Va- Referéncia para as etapas Sim Nao Sim Externa
rathan (2023)  de pré-processamento
Agrawal, Ku- Usa embeddings para de- Sim Nao Sim Externa
mar e Tripathi teccdao de cyberbullying
(2024)
Bharti et al. Compara classificadores Sim Nao Sim Externa
(2022) supervisionados para
cyberbullying
Liet al. (2024) Valida a busca por simila- Nao Nao Sim Externa
ridade como apoio a classi-
ficacao
Corsi (2025) Base para a escolha do Nao Sim Sim Nao realiza
PostgreSQL com PGVec-
tor
Sathishkumar Referéncia para as métri- Sim Nao Sim Externa
et al. (2025) cas de avaliagdo
Este traba- — Sim Sim Sim Nativa no
lho SGBD

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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4 Meétodo

Neste capitulo, é apresentado o método proposto para a classificacao de cyber-
bullying em textos. O processo combina técnicas de PLN, representacao vetorial seman-
tica, armazenamento dos dados e classificacao, integrando a busca por similaridade por

meio do SGBDV e modelo supervisionado de aprendizado de maquina.

O método é estruturado em sete etapas sequenciais e dependentes. A primeira
etapa consiste na coleta dos dados a partir de um conjunto de dados publico. Em seguida,
os dados passam por um pré-processamento textual, que os padroniza e os prepara para
a etapa seguinte de representacao vetorial. Os vetores gerados sao divididos com amos-
tragem e armazenados no SGBDV para serem utilizados na etapa de classificagdo. Por
fim, os resultados passam por uma avaliacdo. Cada uma dessas etapas é detalhada nas

subsecoes a seguir.

Coleta de Pré-processamento
dados i

Armazenamento
dos dados

Representacao
vetorial

Amostragem

Figura 1 - Fluxograma do Método.
Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

4.1 Coleta dos Dados

Na primeira etapa, os dados para a predicao de cyberbullying foram coletados por
meio da plataforma Kaggle!. Os dados foram extraidos do conjunto de dados de Lar-

xel (2022) sobre classificagao de cyberbullying. O autor deste conjunto de dados especifico

L <https://www.kaggle.com/>
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criou uma base de dados que classifica textos da plataforma X (antigo Twitter) em 6 rotu-
los, sendo eles: not_cyberbullying, caso nao seja cyberbullying; religion, age, gender e
ethnicity, caso seja identificado como cyberbullying, reconhecendo o seu tipo especifico;
e other_cyberbullying, caso seja identificado como cyberbullying, mas nao se enquadre
nos tipos anteriores. O conjunto de dados possui 47.000 textos de tweets na lingua inglesa
e esta balanceado de forma a ter, aproximadamente, 8.000 tweets de cada classe. Este
conjunto de dados foi escolhido para o trabalho atual por motivos como: o balanceamento
que possui; a identificagdo do tipo de cyberbullying, possibilitando uma analise mais pro-
funda; e a lingua inglesa, uma vez que as etapas de pré-processamento foram planejadas

para este idioma.

4.2 Pré-Processamento dos Dados

Na etapa de pré-processamento, o trabalho de Teng e Varathan (2023) serviu
como referéncia. Esta foi uma etapa de extrema importancia, pois padronizou e limpou
os dados sem comprometer o seu conteiido semantico, mantendo o maximo possivel do

texto original, a fim de melhorar a precisao da classificacao.

Para isso, o processo foi dividido em quatro etapas principais discutidas a seguir.
Para demonstrar o pré-processamento, oito tweets foram tomados como referéncia. Para

cada etapa, foi mostrado o antes e o depois de cada tweet.

Tabela 3 — Tweets para Demonstragao

ID Tweet

0 mmmm #MKR Forget Deconstruction Qlisamromano Qgary-
dlum @mattsparks88 THIS is Lemon Tart ¢ ¢ ¢ mmmm
http://t.co/iiLigXbbzw

1 @TeeYouVee if it’s something that needs immediate attention,
randi@randi.io works as well.

2 The amount of times the men in my family refer to women as bitches
and make rape jokes and gay jokesis IN S A N E.

3 ITS BEAUTIFULLLLLLL :"( 2 ( 2’ :(

4  RT @QEverestedup: Omg double elimination?! #MKR

5 @jaredchase i kept being the last person alive AND topping da-
mage. it’s like, what. this isn’t hard.

6 RT @barbara volkwyn: Islamic State Resupply Route Exten-
ded to 400 km After Peshmerga Take #Mosul- #Sinjar Road
http://t.co/bvrcRNAnlw #ISI...

7 Film ini salah satu potret bullying dikalangan anak2 #myna-
meiskhan

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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4.2.1 Limpeza

A limpeza dos dados consistiu na remoc¢ao de URLs, e-mails, meng¢oes a usudrios,
espagos entre caracteres unicos consecutivos e multiplos espacos. Tecnicamente, essas
remocoes foram implementadas por meio de expressoes regulares especificas para cada
padrao. Apds a limpeza de todos os itens, foi feito um filtro dos idiomas presentes na
amostra de dados, a fim de verificar se todos eram da lingua inglesa — para a qual o pré-
processamento foi elaborado. Analisando a base de dados, notou-se que existiam alguns

idiomas indesejados, estes foram removidos.

Tabela 4 — Processo de Limpeza

ID Tweet (Antigo)

Tweet (Novo)

0 mmmm #MKR Forget Decons- mmmm #MKR Forget Decons-
truction @lisamromano @gary- truction THIS is Lemon Tart
dlum @mattsparks88 THIS is ¢ ¢ ¢ mmmm
Lemon Tart ¢ ¢ ¢ mmmm
http://t.co/iiLigXbbzw

1 @TeeYouVee if it’s something if it’s something that needs imme-
that needs immediate attention, diate attention, works as well.
randi@randi.io works as well.

2 The amount of times the men The amount of times the men
in my family refer to women as in my family refer to women as
bitches and make rape jokes and bitches and make rape jokes and
gay jokesisIN S A N E. gay jokes is INSANE.

3 ITS BEAUTIFULLLLLLL :*( »’( ITS BEAUTIFULLLLLLL :*( :(
20 20

4  RT @Everestedup: Omg double RT: Omg double elimination?!
elimination?! #MKR #MKR

5 @jaredchase i kept being the last i kept being the last person alive
person alive AND topping da- AND topping damage. it’s like,
mage. it’s like, what. this isn’t what. this isn’t hard.
hard.

6 RT @barbara volkwyn: Islamic RT: Islamic State Resupply
State Resupply Route Exten- Route Extended to 400 km
ded to 400 km After Peshmerga After Peshmerga Take #Mosul-
Take #Mosul- #Sinjar Road #Sinjar Road #ISI...
http://t.co/bvrcRNAnlw #ISI...

7 Film ini salah satu potret null

bullying dikalangan anak2 #my-
nameiskhan

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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4.2.2 Normalizacao

A segunda etapa consistiu na normalizagdo do texto de caracteres alongados (por
exemplo: “youuu” em “you”), transformacao de emojis e emoticons em texto, caracteres
acentuados normalizados para o alfabeto inglés, caracteres normalizados para mintsculo,
expansao de contragoes (por exemplo: “ You’re” em “ You are”) e conversao de girias para
palavras normais. Para esta tltima parte, foram utilizadas trés bases de dados online?3*

que contém girias e seus respectivos significados.

Do ponto de vista técnico, os caracteres alongados foram tratados por expres-
sao regular combinada a uma verificacdo em um dicionario de palavras véalidas do inglés,
evitando alterar palavras legitimas com letras repetidas. Emojis e emoticons foram conver-
tidos em texto por bibliotecas especificas de mapeamento. A remocao de acentos utilizou
normalizacdo Unicode, separando caracteres base de seus acentos graficos. A conversao
de girias baseou-se em consulta direta a um dicionario construido a partir das trés fontes

citadas, e a expansao de contragoes utilizou uma biblioteca especializada nesse tipo de

tratamento para o inglés.

Tabela 5 — Processo de Normalizagao

ID Tweet (Antigo)

Tweet (Novo)

0 mmmm #MKR Forget Decons- m #mkr forget deconstruction
truction THIS is Lemon Tart this is lemon tart :lemon::le-
¢ 40 ¢ mmmm mon::lemon: m

1 ifit’s something that needs imme- if it is something that needs im-
diate attention, works as well. mediate atention, works as wel.

2 The amount of times the men the amount of times the men
in my family refer to women as in my family refer to women as
bitches and make rape jokes and bitches and make rape jokes and
gay jokes is INSANE. gay jokes is insane.

3 ITS BEAUTIFULLLLLLL :’( ’( its beautiful crying crying crying
2 crying

4 RT: Omg double elimination?! rt: oh my gosh double elimina-
#MKR tion?! #mkr

5 i kept being the last person alive i kept being the last person alive
AND topping damage. it’s like, and topping damage. it is like,
what. this isn’t hard. what. this is not hard.

6 RT: Islamic State Resupply rt: islamic state resupply route
Route Extended to 400 km extended to 40 km after pesh-
After Peshmerga Take #Mosul- merga take #mosul- #sinjar road
#Sinjar Road #ISI... #isi...

7 null null

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

<https://slang.net/terms/online  chat>

3
4

<https://slang.net/terms/text_messaging>
<https://slang.net/terms/social _media>
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4.2.3 Remocao

A terceira etapa consistiu em remover nimeros, pontuacao do texto e multiplos
espagos, cada um tratado por meio de uma expressao regular especifica. Foi necessario
repetir o processo de remover multiplos espacos — que ja havia sido realizado na etapa
de limpeza —, pois durante a realizacao da normalizacao, notou-se que alguns processos

criaram novos multiplos espagos.

Tabela 6 — Processo de Remocao

ID Tweet (Antigo)

Tweet (Novo)

0 m #mkr forget deconstruction m mkr forget deconstruction this
this is lemon tart :lemon:le- islemon tart lemonlemonlemon m
mon::lemon: m

1 if it is something that needs im- if it is something that needs im-
mediate atention, works as wel. mediate atention works as wel

2 the amount of times the men the amount of times the men
in my family refer to women as in my family refer to women as
bitches and make rape jokes and bitches and make rape jokes and
gay jokes is insane. gay jokes is insane

3 its beautiful crying crying crying its beautiful crying crying crying
crying crying

4 rt: oh my gosh double elimina- rt oh my gosh double elimination
tion?! #mkr mKkr

5 i kept being the last person alive i kept being the last person alive
and topping damage. it is like, and topping damage it is like
what. this is not hard. what this is not hard

6 rt: islamic state resupply route rt islamic state resupply route
extended to 40 km after pesh- extended to km after peshmerga
merga take #mosul—- #sinjar road take mosul sinjar road isi
#isi...

7 null null

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

4.2.4 Lematizacao

A quarta e ultima etapa do pré-processamento se deu na lematizacao do texto. Esta
reduziu palavras flexionadas a sua forma base (por exemplo: “crying” e “cried” em “cry”).
A lematizacao foi realizada com o lematizador do NLTK, utilizando a classe gramatical de
cada palavra para identificar a forma base correta. Ressalta-se que nao houve lematizacao

de pronomes e em caso de retorno de lema “be”.



Capitulo 4. Método

34

Tabela 7 — Processo de Lematizagao

ID Tweet (Antigo)

Tweet (Novo)

0

m mkr forget deconstruction this
is lemon tart lemonlemonlemon m
if it is something that needs im-
mediate atention works as wel
the amount of times the men
in my family refer to women as
bitches and make rape jokes and
gay jokes is insane

its beautiful crying crying crying
crying

rt oh my gosh double elimination
mkr

i kept being the last person alive
and topping damage it is like
what this is not hard

rt islamic state resupply route
extended to km after peshmerga
take mosul sinjar road isi

null

m mkr forget deconstruction this
lemon tart lemonlemonlemon m
if something that need immediate
atention work a wel

the amount of time the men in fa-
mily refer to woman a bitch and
make rape joke and gay joke in-
sane

beautiful cry cry cry cry

rt oh gosh double elimination mkr

i keep the last person alive and
topping damage like what this not
hard

rt islamic state resupply route ex-
tend to km after peshmerga take
mosul sinjar road isi

null

Durante a execugao do pré-processamento, foram utilizadas diversas bibliotecas da

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

linguagem Python, cada uma responsavel por uma tarefa especifica de tratamento textual.

A tabela 8 resume as bibliotecas empregadas e sua utilidade neste trabalho.

Tabela 8 — Bibliotecas utilizadas no pré-processamento

Biblioteca Utilidade

re Criacao de expressoes regulares para identificar e remover padroes
textuais, como espacos entre caracteres inicos consecutivos, multi-
plos espacos e caracteres alongados.

unicodedata Remocao de acentuacao gréafica, separando caracteres base de seus
acentos e normalizando o texto para o alfabeto inglés.

urlextract Identificacdo e remocgao de URLs presentes nos tweets.

emot, Identificacdo de emoticons e conversao destes em sua descrigao tex-
tual correspondente.

emoji Conversao de emojis em sua descrigao textual correspondente.

contractions Expansao de contragoes da lingua inglesa.

langdetect Deteccao do idioma de cada tweet.

NLTK

Fornecimento do corpus de palavras validas do inglés (utilizado
na normalizacdo de caracteres alongados), tokenizacao, classifi-
cacao gramatical e lematizagdo das palavras por meio da classe
WordNetLemmatizer.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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4.3 Representacao Vetorial dos Dados

Apés o pré-processamento dos dados, eles foram representados de maneira vetorial,
a fim de armazenda-los no PostgreSQL e utilizar a extensdao PGVector, que requer dados
vetoriais. Nesta etapa, foram utilizadas trés ferramentas de geragao de embeddings, com o
intuito de gerar comparagoes entre seus respectivos resultados apos a classificacao. Cada

ferramenta gerou 44.192 embeddings, totalizando 132.576 embeddings.

A primeira ferramenta a ser usada foi o SBERT®, um framework que agrupa varios
possiveis modelos para geracao de embeddings. O modelo escolhido para o SBERT foi
o “sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2”, a escolha do modelo se deu com base no
idioma dos dados, uma vez que este ¢ ideal para textos na lingua inglesa. Este modelo
foi carregado diretamente por meio de sua biblioteca propria, que ja retorna o vetor
da sentenca como um todo, sem etapas adicionais de processamento, contendo este 384

dimensoes.

O modelo BERT® também foi utilizado. Com ele, foi possivel analisar se as im-
plementacgoes feitas no SBERT realmente melhoraram ou nao a classificacao final dos
embeddings. Diferente do SBERT, este modelo nao gera nativamente um tnico vetor para
a frase inteira, produzindo em vez disso um vetor para cada palavra do texto; por isso,
foi necesséario calcular a média desses vetores para obter um tnico embedding por tweet,

contendo este 768 dimensoes.

Por fim, utilizou-se o modelo FastText”. Como explicado previamente, esse modelo
¢é capaz de representar palavras raras ou desconhecidas, sendo, portanto, ideal para lin-
guagem informal, comum em contextos de redes sociais, que contém girias e abreviagoes
das mais diversificadas. Este modelo foi carregado diretamente a partir de um arquivo
pré-treinado local — disponibilizado pelos préprios autores do FastText para a lingua

inglesa® —, sem etapas adicionais de processamento, contendo este 300 dimensoes.

A tabela 9 traz uma exposicao de como seria o corpo de um embedding; ressalta-
se que devido a alta dimensionalidade de embeddings, a representacao apresentada foi

abreviada para fins didaticos.

<https://github.com/huggingface /sentence-transformers>
<https://github.com/google-research /bert>

<https://github.com/facebookresearch /fast Text>
<https://github.com/facebookresearch /fast Text/blob/master/docs/crawl-vectors.md>

o N O ot
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Tabela 9 — Processo de Representagao Vetorial

Tweet Embedding

disadvantage of way too nice and [-0.09758734, -0.038671423, 0.006598736,
caring feel too bad to say no so- -0.101795316, -0.056472674, -0.028993761,
metimes too emotional bully in ...

high school make fun of for always 0.057263795, 0.0024695923, 0.042530145,
in the friendzone by girl always 0.04253929, -0.021647785, 0.0013830045]
feelings alone unappreciated and

unimportant

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A escolha dos trés modelos de embedding avaliados — SBERT, BERT e FastText
— nao foi arbitraria, mas reflete a evolugao histérica das técnicas de representagao veto-
rial de texto discutida na segao 2.4 (Representacao Seméantica dos Dados e Embeddings).
O FastText gera vetores estaticos: uma mesma palavra recebe sempre a mesma repre-
sentacao, mesmo quando possui varios significados possiveis. O BERT avanca ao gerar
representacoes dinamicas, sensiveis ao contexto da sentencga, mas sua arquitetura o torna
inadequado para comparac¢ao por similaridade entre vetores. O SBERT, por fim, com-
bina as duas vantagens: gera representagoes dinamicas e, ao mesmo tempo, foi projetado
especificamente para permitir a comparacao por similaridade de forma eficiente. Avaliar
esses trés modelos permite, portanto, observar de forma controlada o impacto de cada
uma dessas evolucgoes no desempenho da classificacdo por similaridade realizada neste
trabalho.

4.4 Amostragem

Para fins de teste e treino, foi feita uma amostragem na base de dados. O mé-
todo escolhido foi o estratificado, que separa uma quantidade balanceada de cada classe
na amostra, o que garante exemplos de treino suficientes para uma melhor classificacao.
Tecnicamente, essa amostragem foi implementada agrupando os dados por classe e sor-
teando 70% de cada grupo, com uma semente fixa (random__state = 42) para garantir a

reprodutibilidade do experimento.

Cada classe recebeu 70% dos dados para treino e o restante dos dados (30%) foi
reservado para teste, estes tiveram seus rotulos alterados para “null”. Por fim, os dados
para teste foram copiados para um novo dataframe que foi utilizado na etapa de avaliacao
para comparar o resultado do classificador com o rétulo real. Essa técnica de divisdo do
conjunto de dados para treino e teste seguiu a técnica proposta por Teng e Varathan

(2023). A divisdo proposta pode ser analisada nas tabelas 10 e 11.



Capitulo 4. Método

37

Tabela 10 — Conjunto de dados rotulados - Treino

Classe Quantidade
religion 5579
age 29558
gender 59335
ethnicity 5174
other_cyberbullying 4729
not_cyberbullying 4560
Total 30935

Tabela

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

11 — Conjunto de dados nao rotulados - Teste
Classe Quantidade
religion 2391
age 2382
gender 2287
ethnicity 2217
other_cyberbullying 2026
not_cyberbullying 1954
Total 13257

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

4.5 Armazenamento dos Dados

Com os dados ja tratados e em formato vetorial, foi realizado o armazenamento

deles no SGBD PostgreSQL. Para isso, primeiramente, foi realizada a modelagem da estru-

tura do SGBDV, contendo tabelas e campos para armazenar todos os dados necessarios,

ilustrado na figura 2. A conex@o com o banco e a manipulagao dos vetores foram feitas

por meio de uma biblioteca de driver com suporte nativo ao tipo vetorial do PGVector,

permitindo a insercao direta dos embeddings gerados nas tabelas correspondentes.

dados

PK

id

tweet

rotulo
rotulado
indice_original

integer
text

character varying(30)

boolean
integer

( embeddings modelos_embedding ]
PK [id integer PK |id integer
| embedding [vector f nome character varying(50)
FK |modelo_id [integer L dimensao |integer
L FK |tweet.id integer
J

Figura 2 — Diagrama de Entidade e Relacionamento.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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O DER apresentado na figura 2 é composto por trés entidades: dados, embeddings
e modelos_embedding. A entidade dados armazena o texto tratado de cada tweet, seu
rétulo (classe de cyberbullying), um indicador booleano que sinaliza se o registro pertence
ao conjunto de treino ou teste, e um indice que referencia a posigao original do dado antes
da amostragem. Esse indice foi mantido para permitir a rastreabilidade de cada registro
amostrado até a base de dados original, viabilizando validagoes posteriores sem a neces-
sidade de repetir o processo de amostragem. A entidade modelos_embedding registra os
trés modelos de geracao de embeddings utilizados (SBERT, BERT e FastText), armaze-
nando o nome e a dimensionalidade de cada um. Por fim, a entidade embeddings relaciona
cada tweet ao seu respectivo vetor gerado, associando-o tanto ao modelo que o originou
quanto ao dado textual correspondente por meio de chaves estrangeiras. Essa separacao
entre texto, embedding e modelo permitiu que um mesmo tweet possuisse multiplas re-
presentacoes vetoriais simultaneas, uma para cada modelo avaliado, sem duplicacao dos

dados textuais.

Apos a criacao do DER, as tabelas puderam ser criadas via comandos SQL. No
entanto, antes disso, foi necessario ativar a extensao PGVector que, por padrao, vem

desativada no PostgreSQL. Para isso, executou-se o algoritmo da listagem 4.1.

Listagem 4.1 — Ativar a extensao PGVector dentro do PostgreSQL
CREATE EXTENSION IF NOT EXISTS vector;

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

De maneira analoga a extensdao PGVector, o indice HNSW — utilizado para oti-
mizar o algoritmo kNN — também precisa ser ativado no SGBDV. Este, contudo, precisa
ser criado para cada modelo de embedding, nao bastando uma tnica criacao global. Para

isso, executou-se o algoritmo da listagem 4.2.

Listagem 4.2 — Criar Indice HNSW dinamicamente

CREATE OR REPLACE FUNCTION criar_indice _hnsw(modelo _nome VARCHAR (50))
RETURNS VOID AS $$
DECLARE
v_modelo_id INT,;
v_dimensao INT,;
BEGIN
SELECT id, dimensao INTO v_modelo_id, v_dimensao
FROM modelos_embedding

WHERE nome = modelo_nome;

IF v_modelo_id IS NULL THEN
RAISE EXCEPTION 'Modelo % ndo encontrado', modelo_nome;
END IF;
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EXECUTE format(
'CREATE INDEX IF NOT EXISTS hnsw_%s ON embeddings
USING hnsw ((embedding::vector(%s)) vector_cosine_ops)
WHERE modelo_id = Y%s',
modelo_nome, v_dimensao, v_modelo_id
I
END;
$$ LANGUAGE plpgsql;

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Ao final da criacao das tabelas e indices, os dados foram armazenados no Post-
greSQL. A tabela dados armazenou 44.192 registros, correspondentes aos tweets resul-
tantes do pré-processamento. A tabela embeddings totalizou 132.576 registros, resultado
da geracao de embeddings por cada um dos trés modelos para todos os tweets. Por fim, a
tabela modelos_embedding registrou os 3 modelos utilizados: SBERT, BERT e FastText.

4.6 Classificacdao dos Dados

Para a etapa de classificacao, foi adotada a técnica de aprendizado de maquina
kNN. Diferentemente do uso de bibliotecas prontas de aprendizado de maquina, o al-
goritmo de classificagdo kNN foi integralmente implementado pelo autor deste trabalho
como uma fungdo em PL/pgSQL, executada dentro do proprio PostgreSQL. Essa imple-
mentagao utilizou ferramentas fornecidas pela extensao do PG Vector, como a fun¢ao para
calculo de distancias e a criacao de indices, mas a logica de votagao majoritaria e classi-
ficacao foi construida especificamente para este estudo de caso. Ao executar o algoritmo
diretamente no SGBDV, evita-se a transferéncia dos embeddings para uma aplicacao ex-
terna, aproveitando as operacoes vetoriais nativas do PGVector para tornar o processo de

classificacao exclusivo do SGBDV.

Para a execucao do algoritmo do kNN, foi utilizada a similaridade do cosseno
— métrica suportada pelo PGVector e popular em anélise de texto (CUNNINGHAM;
DELANY, 2021). Vale ressaltar que Pan, Wang e Li (2023) abordam a escolha de uma
métrica adequada para uma aplicacao especifica, dizendo que, até entao, ndo ha principios
que guiem a escolha de uma medida ideal. Além do calculo da distancia, o kNN exige que
seja declarado um valor para k, que ¢ a quantidade de vizinhos mais préximos. Como
foi explicado por Syriopoulos et al. (2025), ndo existe um valor para k perfeito universal,
sendo assim, foram testados 9 diferentes valores para k (3, 5, 7, 9, 11, 15, 21, 31 e 51).
Assim, foi possivel analisar os diferentes resultados e definir o melhor valor para o caso

especifico deste trabalho.
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Além disso, é importante ressaltar que o algoritmo de classificacao foi executado
para cada modelo de embedding (SBERT, BERT e FastText). Sendo assim, foram retor-
nados 27 resultados (trés modelos com nove variagoes de k cada um), os quais foram
comparados para verificar o melhor modelo com o melhor valor de k possivel. Essa exe-
cucao foi realizada em Python, que percorreu cada combinag¢ao de modelo e valor de k,
conectando-se ao PostgreSQL por meio da biblioteca psycopg2 com suporte ao PGVector

e chamando a func¢ao de classificagao diretamente no SGBDV a cada iteracao.

O kNN utilizado pode ser visto no algoritmo 1 e na listagem 4.3. A fungao
classificar_knn recebe dois parametros: k — que é a quantidade de vizinhos toma-
dos para votacao do rétulo do tweet que esta sendo classificado — e modelo_embedding

— que se refere ao modelo (SBERT, BERT ou FastText) usado naquela classificagao.

Sao declaradas quatro varidveis na func¢ao (linhas 5-8), sendo elas e seus usos:

e v_registro — guarda temporariamente cada tweet nao rotulado durante o loop

v_rotulo_atribuido — guarda o rétulo vencedor da votacao kNN para o tweet

atual

v_modelo_id — id do modelo de embedding

e v_dimensao — dimensao do vetor do modelo

A primeira etapa do algoritmo consiste em recuperar o id e a dimensao do modelo
de embedding a ser usado e validar a sua existéncia (linhas 12-19). Esses valores foram
usados para filtrar os dados e classificar apenas tweets do embedding escolhido. Apés isso,
é feita uma limpeza no campo rotulo da tabela dados para todos os dados registrados
como “teste” na amostragem (linhas 22-23). Essa limpeza garante que cada execugao
produza um resultado limpo e sem qualquer contaminacao de execugoes anteriores com

outros valores de k& ou modelos diferentes.

Nas linhas 2655 é onde o kNN — apresentado na se¢ao 2.6 (Técnicas de Aprendi-
zado de Méquina) — de fato é realizado. O algoritmo comega criando um loop que itera
para cada tweet nao rotulado que possui embedding gerado para o modelo solicitado (li-
nhas 26-32). A subquery em 36-42 calcula a distancia do cosseno entre o tweet da itera¢ao
atual e os k vizinhos mais proximos. A query externa em 35-46 agrupa esses k vizinhos
por rotulo e os ordena de forma decrescente, retornando a classe com maior contagem.

Por fim, os dados de teste foram atualizados com a classe retornada pela consulta.
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Algoritmo 1: Pseudo-codigo do kNN

for cada tweet nao rotulado: do

1. Pega seu embedding do modelo solicitado;

2. Encontra os k tweets rotulados mais préximos (cosseno);
3. Faz votacao por maioria entre os rétulos dos k vizinhos;

4. Grava o rotulo vencedor na tabela dados;

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Listagem 4.3 — Algoritmo do kNN

CREATE OR REPLACE FUNCTION classificar_knn(k INT, modelo_embedding
VARCHAR (50))
RETURNS VOID AS $$

DECLARE
v_registro RECORD;
v_rotulo_atribuido VARCHAR (30);
v_modelo_id INT;

v_dimensao INT;

BEGIN
-- Busca o id e dimens&o do modelo informado
SELECT id, dimensao INTO v_modelo_id, v_dimensao
FROM modelos_embedding
WHERE nome = modelo_embedding;

-- Verifica se o modelo existe
IF v_modelo_id IS NULL THEN

RAISE EXCEPTION 'Modelo 7% n3o encontrado', modelo_embedding;
END IF;

-- Limpa classificagdes anteriores dos dados ndo rotulados
UPDATE dados SET rotulo = NULL
WHERE rotulado = FALSE;

-—- Classificagdo kNN
FOR v_registro IN (
SELECT d.id, e.embedding
FROM dados d JOIN
embeddings e ON e.tweet_id = d.id
WHERE d.rotulado = FALSE AND
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e.modelo_id = v_modelo_id
) LOOP

EXECUTE format ('
SELECT rotulo FROM (
SELECT d.rotulo
FROM dados d JOIN
embeddings e ON e.tweet_id = d.id
WHERE d.rotulado = TRUE AND
e.modelo_id = $1
ORDER BY e.embedding::vector (%s) <=> $2::vector (%s)
LIMIT $3
) vizinhos
GROUP BY rotulo
ORDER BY COUNT (%) DESC
LIMIT 1
', v_dimensao, v_dimensao)
INTO v_rotulo_atribuido
USING v_modelo_id, v_registro.embedding, k;

UPDATE dados
SET rotulo
WHERE id = v_registro.id;

v_rotulo_atribuido

END LOOP;
END;
$$ LANGUAGE plpgsql;

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Dentre os algoritmos apresentados na sec¢ao 2.6 (Técnicas de Aprendizado de Mé-
quina), o kNN foi o escolhido para a etapa de classificagdo deste trabalho. Essa escolha
se justifica pela sua compatibilidade natural com o funcionamento do PGVector: diferen-
temente da regressao logistica e do random forest, que exigem uma fase de treinamento
prévia para o ajuste de coeficientes ou para a construgao das arvores de decisdo, o kNN
realiza a classificagdao diretamente a partir do calculo de distancia entre vetores — ope-
ragao ja nativamente suportada pela extensao PGVector por meio de seus operadores
de similaridade. Dessa forma, foi possivel implementar todo o processo de classificacao
diretamente no SGBDV, sem a necessidade de treinar e exportar um modelo para uma
aplicagao externa, o que esta diretamente alinhado ao objetivo deste trabalho de avaliar

o PGVector como um ambiente completo de classificacao por similaridade.
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5 Resultados

Apos a rotulagao pelo algoritmo kNN, técnicas como acuracia, precisao, recall e F'1-
score foram aplicadas para verificar o desempenho do classificador. Estas técnicas foram
escolhidas com base no trabalho de Sathishkumar et al. (2025). As tabelas 12, 13 e 14 tra-
zem os resultados obtidos com essas métricas de avaliacao para os modelos SBERT, BERT
e FastText, respectivamente. As classes not_cyberbullying e other_cyberbullying fo-

ram abreviadas para not_cb e other cb nas tabelas devido ao tamanho destas.

Tabela 12 — Resultados do kNN por valor de k — SBERT

F1-score por classe

k Macro avg F1 Acuracia
age ethnicity gender religion not_cb other_cb
3 0,87 0,88 0,81 0,93 0,47 0,53 0,75 0,78
5 0,89 0,90 0,83 0,93 0,48 0,55 0,76 0,79
7 0,89 0,89 0,83 0,93 0,49 0,56 0,77 0,79
9 0,89 0,89 0,83 0,93 0,49 0,57 0,77 0,79
11 0,89 0,90 0,83 0,93 0,48 0,57 0,77 0,79
15 0,89 0,90 0,83 0,93 0,48 0,57 0,77 0,79
21 0,89 0,90 0,83 0,93 0,48 0,57 0,77 0,79
31 0,89 0,90 0,83 0,93 0,48 0,57 0,77 0,79
51 0,89 0,90 0,83 0,93 0,48 0,57 0,77 0,79
Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
Tabela 13 — Resultados do kNN por valor de k — BERT
k Fl-score por classe Macro avg F1 Acuracia
age ethnicity gender religion not_cb other_cb
3 0,75 0,78 0,71 0,86 0,32 0,35 0,63 0,68
5 0,78 0,80 0,72 0,86 0,36 0,37 0,65 0,69
7 0,78 0,80 0,73 0,86 0,37 0,38 0,65 0,70
9 0,78 0,80 0,73 0,85 0,36 0,39 0,65 0,70
11 0,78 0,80 0,73 0,85 0,35 0,39 0,65 0,70
15 0,78 0,80 0,74 0,85 0,35 0,39 0,65 0,70
21 0,78 0,80 0,73 0,85 0,35 0,39 0,65 0,70
31 0,78 0,80 0,73 0,85 0,35 0,39 0,65 0,70
51 0,78 0,80 0,73 0,85 0,35 0,39 0,65 0,70

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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Tabela 14 — Resultados do kNN por valor de k — FastText

F1-score por classe

k Macro avg F1 Acuracia
age ethnicity gender religion not_cb other_cb
3 0,70 0,73 0,73 0,84 0,23 0,24 0,58 0,65
5 0,73 0,74 0,73 0,83 0,25 0,25 0,59 0,66
7 0,72 0,75 0,74 0,84 0,24 0,24 0,59 0,66
9 0,72 0,75 0,74 0,84 0,23 0,23 0,59 0,66
11 0,72 0,75 0,74 0,84 0,22 0,24 0,58 0,66
15 0,71 0,75 0,74 0,83 0,22 0,23 0,58 0,66
21 0,71 0,75 0,74 0,83 0,22 0,23 0,58 0,66
31 0,71 0,75 0,74 0,83 0,22 0,23 0,58 0,66
51 0,71 0,75 0,74 0,83 0,22 0,23 0,58 0,66

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Para a comparagao entre os diferentes valores de k£ e entre os trés modelos de
embedding, adotou-se a macro F'1-score como principal critério de andlise, uma vez que essa
métrica pondera igualmente todas as seis classes do problema, evitando que o desempenho
das classes majoritarias mascare um desempenho ruim nas classes minoritarias. A acuracia
geral do classificador é apresentada de forma complementar para critérios de desempate

em macro F1-score iguais, juntamente com o F'I-score por classe.

Analisando os resultados, pode-se notar que o valor 6timo de k se estabiliza cedo
e varia pouco em todos os modelos, sendo os melhores valores: k = 9 para SBERT, k=7
para BERT e k = 5 para FastText. Verificando a macro F1-score de cada um desses
k, é possivel apontar o SBERT como o melhor modelo de geracao de embeddings na

classificacgao.

O desempenho superior do SBERT em relagao aos demais modelos era esperado
e pode ser explicado pela abordagem de cada modelo. O FastText, por ser um modelo
baseado em subpalavras, gera representacoes estaticas que nao capturam o contexto da
sentenca como um todo, o que limita a sua capacidade de representar semanticamente

tweets com estruturas mais complexas ou ambiguas.

O BERT, embora supere o FastText ao gerar vetores dinamicos sensiveis ao con-
texto, possui uma limitacao arquitetural relevante para o cenario do kNN: os seus em-
beddings produzidos sdo inadequados para comparacoes por métricas de distancia. Isso
compromete diretamente a eficacia do algoritmo do kNN aplicado, uma vez que ele se

baseia inteiramente na proximidade no espaco vetorial entre dois embeddings.

O SBERT, por sua vez, foi desenvolvido especificamente para resolver essa limita-
¢do do BERT. Sendo assim, ele gera embeddings que podem ser diretamente comparados
pela distancia do cosseno de maneira eficiente. Essa propriedade é exatamente o que o

kNN vetorial implementado via PGVector explora, tornando assim o SBERT o modelo
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ideal e com melhor desempenho.

Em uma perspectiva de F1-score especifica para cada classe, é possivel notar que
os rotulos not_cyberbullying e other_cyberbullying possuem valores muito abaixo
da média geral. Isso ocorre pois ambas sao “classes de exclusao”: a primeira engloba
todo conteido que nao caracteriza cyberbullying, enquanto a segunda retne formas de
cyberbullying nao consideradas pelos demais rétulos. Por essa razao, seus dados tendem
a ser semanticamente heterogéneos entre si. Essa heterogeneidade se reflete no espago
vetorial, onde os embeddings dessas classes se distribuem de forma dispersa e sem coesao,
sem delimitar regides bem definidas. Como consequéncia, os vizinhos mais préximos de um
ponto dessas classes frequentemente pertencem a outros rétulos, prejudicando diretamente

o desempenho do classificador kKNN.

Analisando as matrizes de confusao nas figuras 3, 4 e 5, essa heterogeneidade
se confirma de forma consistente nos trés modelos. No SBERT (k = 9), apenas 42%
dos exemplos de not_cyberbullying foram classificados corretamente, com 26% sendo
confundidos com other_cyberbullying; este ultimo, por sua vez, apresentou acerto de
apenas 54%, com 18% de suas amostras classificadas como not_cyberbullying. O padrao
se intensifica no BERT (k = 7) e no FastText (k = 5), nos quais as taxas de acerto dessas
duas classes caem para 28% e 29%, e 18% e 18%, respectivamente, evidenciando uma

confusao mitua crescente a medida que a qualidade dos embeddings diminui.
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Figura 3 — Matriz de Confusao — SBERT (k =9).
Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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Figura 4 — Matriz de Confusao — BERT (k = 7).
Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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Figura 5 — Matriz de Confusao — FastText (k = 5).
Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Essa dispersao semantica ¢ visualmente confirmada pela projecao UMAP nas fi-
guras 6, 7 e 8: enquanto classes como age, religion e gender formam agrupamentos
relativamente coesos no espacgo vetorial — especialmente nos embeddings SBERT —, os
pontos de not_cyberbullying e other_cyberbullying se distribuem de forma difusa
na regiao central do espaco, sem separacao clara entre elas. Tal comportamento sugere

que essas duas categorias nao possuem representacoes semanticas suficientemente distin-
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tas nos embeddings gerados, o que representa uma limitacdo para o classificador kNN,

independentemente do valor adotado para k.
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Figura 6 - UMAP — SBERT (k = 9).
Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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Figura 7 - UMAP — BERT (k =7).
Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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Figura 8 - UMAP — FastText (k = 5).
Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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6 Conclusao

Os resultados obtidos demonstraram que é viavel utilizar o PostgreSQL com a
extensao PGVector para a deteccao de cyberbullying por meio de busca por similaridade
vetorial, validando a proposta deste trabalho. Dentre os trés modelos de representacao
vetorial avaliados, o SBERT apresentou o melhor desempenho (k =9, fI-score de 0,77),
superando o BERT (k =7, fI-score de 0,65) e o FastText (k =5, f1-score de 0,59). Esse
resultado confirma o que ¢ discutido na literatura: embeddings projetados especificamente
para comparacao por similaridade — como ¢é o caso do SBERT — sdo mais adequados a
algoritmos baseados em distancia vetorial, como o kNN, do que embeddings de “propdsito
geral”, como o BERT, cuja arquitetura nao foi originalmente projetada para esse tipo de

comparacao.

Por outro lado, a analise das matrizes de confusao e dos UMAPs revelou uma
limitacao consistente nos trés modelos de embedding: as classes not_cyberbullying e
other_cyberbullying, por serem definidas por exclusao, apresentaram alta heteroge-
neidade semantica, o que dispersou seus embeddings no espago vetorial e prejudicou o
desempenho do classificador especificamente para esses rotulos. Esse achado indica que a
qualidade da classificacao por similaridade depende diretamente da coesao semantica das

classes envolvidas, e nao apenas da qualidade do modelo de embedding utilizado.

Nesse sentido, a principal contribuiciao deste trabalho® foi a demonstracao pratica
de que o PostgreSQL, por meio da extensao PGVector, é capaz de atuar nao apenas como
um repositério de embeddings, mas também como um ambiente completo de classificacao
por similaridade. Isso dispensa a necessidade de treinamento prévio de um modelo super-
visionado tradicional, ja que o proprio kNN realiza a classificagdo diretamente a partir
dos dados armazenados. Além disso, a comparacao entre os trés modelos de embedding
oferece um panorama pratico de suas particularidades no contexto especifico de textos

curtos e informais, como os encontrados em redes sociais.

Destaca-se como sugestao para trabalhos futuros investigar estratégias para li-
dar com a auséncia de padroes semanticos das classes not_cyberbullying e também
other_cyberbullying, uma vez que essa limitacao se mostrou consistente nos trés mode-
los de embedding avaliados. Um melhor tratamento dessas duas classes poderia contribuir
para classificagoes mais precisas, capazes de distinguir melhor o que de fato caracteriza

cyberbullying e o que nao se enquadra nessa definigao.

Sugere-se também investigar o impacto da dimensionalidade dos vetores de em-

bedding no desempenho da classificagdo. Os trés modelos avaliados neste trabalho geram

L Cédigo-fonte deste trabalho: https://github.com/mmesqigor/deteccao-cyberbullying-pgvector
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vetores de dimensoes distintas — 384 para o SBERT, 768 para o BERT e 300 para o Fast-
Text —, e uma andlise controlada dessa variavel poderia esclarecer melhor sua relagao

com o FI-score na tarefa de classificagao.

Outra sugestao seria adotar uma divisdo dos dados em trés conjuntos — treino,
validagao e teste —, em vez da divisao binaria utilizada neste trabalho. Um conjunto de
validagao distinto permitiria ajustar o valor de k de forma mais criteriosa, sem o risco de
essa escolha ser influenciada pelos préprios dados de teste, tornando a avaliacao final do

classificador mais robusta.

Sugere-se ainda repetir o experimento com diferentes valores de semente para a
amostragem estratificada. Como a semente utilizada neste trabalho foi fixada em um
tnico valor (random__state = 42), ndo é possivel afirmar se os resultados obtidos se
mantém estaveis independentemente da composicao especifica da amostra sorteada; variar

a semente permitiria estimar a robustez do método proposto frente a diferentes divisdes

dos dados.

Por fim, sugere-se a realizacao de uma andlise estatistica formal sobre as diferencas
de desempenho observadas entre os modelos de embedding e entre os valores de k testa-
dos. Neste trabalho, a comparacao entre SBERT, BERT e FastText baseou-se apenas na
observagao direta dos valores de macro F1-score e acuracia, sem testes que verifiquem se
essas diferencas sdo estatisticamente significativas ou atribuiveis ao acaso — a aplicacao

desses testes forneceria maior rigor metodolégico as conclusoes apresentadas.

Este trabalho contou com contribuigoes de diversas disciplinas do curso de Siste-
mas de Informagao. Logica para Computagao; Algoritmos e Programagao I e II; e Estru-
tura de Dados I forneceram a base algoritmica e de raciocinio formal. Algebra Linear; e
Matematica para Ciéncia da Computacao sustentaram os fundamentos matematicos da
representacao vetorial e da distancia cosseno. Banco de Dados I e II; Organizacao e Recu-
peracao da Informacao; e Ciéncia de Dados I e II embasaram diretamente a metodologia

empregada, do PLN a avaliacao final.
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