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Abstract. Textual data can be modeled into graphs using similarity matrices.
However, these dense matrices require sparsification, and thresholding is often
employed for this purpose. In this study, simulations were conducted to assess
the influence of threshold selection on the quality of communities identified by
the Leiden algorithm, using the V Measure as the metric. The results showed an
increase in the V Measure as the threshold varied until reaching an asymptote.
In certain scenarios, an inflection was observed. It was identified that texts with
low lexical diversity exhibit asymptotic behavior, suggesting an association with
the observed pattern.
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Resumo. Dados textuais podem ser modelados em grafos utilizando matrizes
de similaridade. No entanto, essas matrizes densas exigem esparsificagdo,
e a limiarizacdo é frequentemente usada para este propdsito. Neste estudo,
simulagoes foram realizadas para avaliar a influéncia da escolha do limiar na
qualidade das comunidades identificadas pelo algoritmo de Leiden, com a Me-
dida V como métrica. Os resultados mostraram aumento da Medida V conforme
variagdo do limiar até atingir uma assintota. Em certos cendrios, observou-se
uma inflexdo. Foi identificado que textos de baixa diversidade léxica exibem
comportamento assintotico, sugerindo uma associacdo com o padrdo obser-
vado.
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1. Introducao

Em um cendrio cada vez mais saturado de informacdes, a andlise de textos e a detecc¢ao de
comunidades emergem como 4reas de pesquisa cruciais. A habilidade de entender como
os dados textuais estdo organizados, como se relacionam e como podem ser agrupados
em comunidades distintas é fundamental para explorar o vasto repositdrio de informacdes
a nossa disposicdo. Essa compreensdo ndo apenas auxilia na extracdo de conhecimento
significativo, mas também desempenha um papel vital em diversas aplicacdes, desde sis-
temas de recomendacdo de conteudo até a deteccdo de noticias falsas e andlises de senti-
mentos [Jurafsky and Martin 2009, Liu et al. 2020].



No contexto da representacdo de grafos, varias abordagens tém sido emprega-
das, incluindo listas de adjacéncias, matrizes de incidéncia e matrizes de adjacéncias
[Bapat 2014]. Para dados textuais, as matrizes de adjacéncias sdo frequentemente de-
rivadas da filtracdo de matrizes de correlacdo, onde a escolha do limiar é de ex-
trema relevancia. No entanto, essa estratégia enfrenta criticas relacionadas a sua
capacidade limitada de eliminar correlacdes espurias, a natureza arbitrdria na esco-
lha do limiar e a possivel perda de informacdes durante o processo de limiariza¢ao
[Kojaku and Masuda 2019].

Assim, o objetivo central deste estudo € investigar a influéncia do processo de
limiarizagcdo na criagdo de matrizes de adjacéncias para dados textuais e compreender o
impacto dessa estratégia na qualidade das comunidades identificadas. Para essa avaliacao,
a “Medida V” € empregada como métrica, uma ferramenta consolidada que considera
tanto a homogeneidade quanto a completude dos clusters.

2. Materiais e Métodos

2.1. Dados

Utilizou-se o conjunto de dados denominado The 20 Newsgroups. Este conjunto ¢ com-
posto por documentos oriundos de grupos de noticias da Usenet, coletados e categoriza-
dos especificamente para propoésitos de pesquisa e desenvolvimento. Compreende apro-
ximadamente 18.000 mensagens, as quais estdo distribuidas em 20 categorias distintas,
determinadas pelo contetddo textual.

Para os propésitos deste estudo, as 20 categorias originais foram reorganizadas em
cinco topicos principais: Ciéncia, Esportes, Computadores, Religido e Veiculos. Mensa-
gens que nao se adequavam a nenhuma dessas categorias especificas foram eliminadas da
andlise.

2.2. Ferramentas de Analise

Para todos os procedimentos de andlise dos textos, foram utilizados Python
[Python Core Team 2019] e R [R Core Team 2022].

2.2.1. Pré-Processamento

O conjunto de mensagens do The 20 Newsgroups foi submetido a uma série de etapas de
pré-processamento para garantir a qualidade e a homogeneidade dos dados. As etapas
incluiram:

* Remocao de espagos em branco no inicio e no final dos textos, bem como a ex-
clus@o de novas linhas e tabulagdes.

* Eliminacgdo de caracteres especiais, simplificando a representacdo textual e miti-
gando potenciais inconsisténcias.

* Conversao de todos os caracteres alfabéticos para o formato mintsculo, assegu-
rando uma andlise padronizada e garantindo a consisténcia na identificacdo de
palavras, independentemente da variacao entre maitusculas e minusculas.



Na etapa de vetorizacdo dos textos, utilizou-se a APl de embeddings da Ope-

nAl [OpenAl 2023]. Esta ferramenta converte palavras e frases em vetores numéricos
continuos de alta dimensdo (1536 dimensdes), refletindo o significado semantico e as
relacOes gramaticais intrinsecas ao texto. O modelo adotado para esta tarefa foi o text-
embedding-ada-002, reconhecido por sua proficiéncia em discernir nuances intrincadas
da linguagem.

2.2.2. Estudo de Simulacao

O estudo de simulacao foi estruturado em diversas etapas, repetidas em 100 iteragdes para
cada topico. As etapas sequenciais foram:

1.

Amostragem: Em cada tdpico, adotou-se uma amostragem estratificada, com
cada topico constituindo um estrato de tamanho fixo de n = 100. A titulo de
exemplo, o tépico “Ciéncia” conta com 4 categorias, o que resulta numa amostra
com 400 elementos.

Geracao da matriz de correlacdo: Com base nos dados amostrados, elaborou-
se uma matriz de similaridades, utilizando a correlacdo de Pearson. Este método
fornece um coeficiente que expressa o grau de relacdo linear entre os vetores.
Cada coeficiente nesta matriz indica a correlag@o entre dois textos especificos da
amostra.

. Esparsificacao da matriz de correlacao: O Método da Limiarizacido foi em-

pregado para esparsificar a matriz de correlagdo. Este processo visa acentuar as
relacdes mais significativas e atenuar a complexidade dos dados. Os percentis P
dos valores da matriz de correlacdo foram testados, variando de 1 a 99, para cada
tépico.
Deteccao de comunidades: A partir da matriz de correlacdo esparsificada,
procedeu-se a detec¢ao de comunidades. Para cada grafo gerado em cada iteracao,
utilizou-se o algoritmo Leiden [Traag et al. 2019] com os parametros:

* objective_function="modularity"

* weights=None

* resolution=1.0

* beta=0.01

* initial membership=None

* node_weights=None

. Avaliacao das comunidades: A escolha da Medida V como métrica de

avaliagdo deve-se a sua capacidade de combinar dois aspectos fundamentais da
clusterizacdo: homogeneidade e completude.

* Homogeneidade: Refere-se a quao puros sdo os clusters em relacdo as
classes originais. Um cluster é considerado homogéneo se ele contém ape-
nas dados que sdo membros de uma tnica classe original.

* Completude: Mede se todos os dados que sao membros de uma determi-
nada classe original estdo contidos no mesmo cluster.

Além da Medida V, o nimero de comunidades detectadas também foi levado
em consideracdo. Isso ajuda a garantir que o algoritmo ndo estava dividindo
excessivamente (sobre-segmentando) ou agrupando de forma muito ampla (sub-
segmentando) os dados. O objetivo ao combinar a Medida V com o numero de



comunidades € obter uma representacdo que seja a0 mesmo tempo precisa em
termos de composi¢do das comunidades e informativa em termos do nimero de
comunidades. [Rosenberg and Hirschberg 2007].

Os resultados das simulacdes sdo apresentados por meio de diagramas de dis-
persdao da métrica em funcao do percentil limiar. Em cada gréfico, é exibida a mediana
das métricas em relagcdo ao limiar que serve como referéncia e a partir dela, determina-se
o percentil (limiar) que maximiza a Medida V.

Para avaliar a relacdo entre o percentil e a Medida V, também foram obtidos
indices de diversidade lexical dos textos [Mccarthy and Jarvis 2007]. A diversidade le-
xical fornece uma perspectiva quantitativa sobre a riqueza e variedade do vocabulério nos
textos, indicando a singularidade e distin¢do de cada comunidade, e ajudando a identificar
possiveis sobreposi¢des ou sobre-segmentacoes.

Concluindo a andlise, € essencial ndo apenas considerar a estrutura matematica das
comunidades, mas também seu significado e relevancia pratica. Por isso, as comunidades
detectadas foram avaliadas quanto a sua coesao interna e sua relevancia para o contexto
geral do estudo, assegurando que cada uma delas possui uma contribui¢cdo significativa
para a interpretagdao e compreensao do conjunto de dados.

3. Resultados e Discussao

3.1. Avaliacao das Comunidades

Para exemplificar a avaliagdo das comunidades realizadas, foram selecionados apenas os
topicos de Ciéncia e Religido.

Na Figura 1, sdo apresentados graficos que ilustram a medida V' e o nimero de
comunidades em relagdo ao percentil (limiar) para o topico em ciéncia. Observa-se um
aumento linear na medida V' a medida que o percentil aumenta, indicando uma associag¢ao
direta entre o aumento do limiar e o desempenho da métrica V. No entanto, essa tendéncia
linear parece atingir um ponto de inflexdo para percentis mais elevados, sugerindo uma
possivel saturacao dos beneficios de aumentar o limiar.

Comunidades

50
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Figura 1. Medida V' e numero de comunidades em funcao do percentil (limiar)
para o topico ciéncia.

O limiar que otimiza a Medida V/, representado pelo percentil 88, destaca-se ao
apresentar uma mediana de 0.64 e uma mediana de 8 comunidades. Esse ponto de maximo



representa um equilibrio entre a qualidade das comunidades identificadas e a quantidade
delas.

Adicionalmente, no decorrer da andlise deste topico, foi realizado o cdlculo do
indice de diversidade lexical dos textos vinculados ao tema de Ciéncia, resultando em um
valor total de 103,75. Este indice ressalta que os textos exibem uma notavel diversidade
lexical, enriquecendo assim o vocabuldrio abordado. Tal diversidade desempenha um
papel fundamental na compreensao da amplitude de topicos e conceitos contemplados
neste contexto.

E importante notar que esse comportamento, com aumento linear seguido de uma
possivel saturacdo, também foi observado em outros topicos, como Politica, Esportes e
Veiculos. Essas descobertas destacam a importancia de escolher cuidadosamente o limiar
ao realizar andlises de detec¢ao de comunidades, pois ele desempenha um papel crucial
na qualidade e na quantidade das comunidades identificadas.

O comportamento da Medida V' em relacao ao limiar para o topico de Religido
(Figura 2) apresenta uma dindmica que pode ser dividida em duas fases distintas. Inicial-
mente, a medida que o limiar aumenta, ocorre um crescimento acentuado na Medida V/,
indicando uma melhoria na precisdo da deteccao de comunidades e na coesdo dos gru-
pos identificados nos dados. No entanto, essa melhoria parece estabilizar apds atingir um
determinado ponto, criando uma curva de crescimento que se assemelha a uma assintota.

Medida V/
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Figura 2. Medida V e numero de comunidades em funcado do percentil (limiar)
para o topico Religiao.

O limiar que maximiza a Medida V, representado pelo percentil 84, destaca-se ao
apresentar uma mediana de 0.22 e uma mediana de 17 comunidades, o que indica uma
divisdo significativa dos dados em grupos distintos. Essa combinagdo de alta coesdo e
diversidade de comunidades € essencial para uma anélise rica e abrangente dos topicos
relacionados a religido.

O indice de diversidade lexical dos textos associados ao topico de Religido resul-
tou em um valor de 83.85. Esse valor representa uma notavel diversidade lexical, embora
seja inferior ao observado no tépico de Ciéncia. Essa diferenca sugere que, ao escre-
ver sobre religido, hd um uso menor de palavras distintas em compara¢ao com o topico
de Ciéncia. Essa variag@o na diversidade lexical pode influenciar o comportamento de
assintota observado na medida V.
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E interessante notar que esse mesmo padrdo de comportamento, com um cres-
cimento inicial rapido seguido de estabiliza¢do, também foi observado no topico rela-
cionado a Computadores. Essas descobertas sugerem que a selecio criteriosa do limiar
desempenha um papel crucial na qualidade e quantidade das comunidades identificadas,
ndo apenas para esse tema especifico, mas também em outras areas de estudo, como a
informatica.

3.2. Obtencao de Comunidades

Na Figura 3, é apresentado o histograma das correlacdes dentro do tépico de Ciéncia.
Nesse gréfico, observa-se uma queda acentuada nos valores de correla¢ao, indicando um
efeito de cauda longa, como representado no gréfico de dispersao log-log, que exibe a
correlagdo em funcdo da frequéncia. A observacdo de uma relagao linear nesse grafico de
dispersdo sugere que a distribuicao de correlagdes segue uma lei de poténcias. Essa lei de
poténcias na distribui¢do de correlagdes pode refletir uma estrutura subjacente relacionada
dentro do topico Ciéncia.

A importancia dessa observacdo reside na compreensdo da organizacdo e inter-
conexao dos textos dentro do topico da Ciéncia. A presenca de uma lei de poténcias na
distribuicdo de correlagdes sugere que alguns conceitos tém correlacdes mais fortes, de-
sempenhando um papel central, enquanto outros tém correlacdes mais fracas. Isso pode
indicar uma hierarquia ou uma estrutura subjacente que influencia a dindmica da discussao
cientifica.
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Figura 3. Histograma da Matriz de Correlacao e Grafico de Dispersao Log-Log.

E importante notar que o tépico Ciéncia é composto por quatro categorias distin-
tas:

e sci.electronics - textos relacionados a eletronica,

* sci.crypt - textos relacionados a criptografia,

e sci.med - textos relacionados a medicina e saude,

* sci.space - textos relacionados a exploracio espacial e astronomia.

Essas categorias, por sua vez, podem conter subcategorias e nuances especificas.
O método utilizado na andlise € capaz de identificar e mapear essas complexidades dentro
do amplo tépico de Ciéncia, proporcionando uma visao mais detalhada e estruturada da
discussao cientifica.



Nas andlises conduzidas, as comunidades identificadas no grafo apds a aplicacao
do algoritmo de Leiden sdo apresentadas na Figura 4. Foram identificadas cinco comuni-
dades distintas. A Comunidade 1 é predominantemente composta por textos da categoria
sci.electronics (86%), totalizando 934 nds e apresentando um indice de diversi-
dade lexical de 105.7. A Comunidade 2, ligada a categoria sci.med (88%), conta com
996 nds e um indice de diversidade lexical de 106.7. A Comunidade 3 estd associada a
categoria sci.crypt (87%), possuindo 977 nos e um indice de 97.7. A Comunidade
4 corresponde a categoria sci.space (90%), compreendendo 918 nds e um indice de
diversidade lexical de 105.3.

Por fim, a Comunidade 5, também vinculada a categoria sci.space, contém
apenas um né e possui um indice de diversidade lexical de 2.0. E interessante notar
a presenga dessa comunidade com apenas um no, associada a categoria sci.space.
Esse fendmeno pode ser explicado por diversos fatores, como a alta dimensionalidade dos
embeddings (1536), que pode ter gerado uma maior distancia entre o vetor desse texto e
os demais; a falta de contexto, visto que o texto € composto por apenas duas palavras
(“sherzer methodology”), o que pode té-lo tornado um outlier; a influéncia na matriz de
correlagdo, onde a singularidade do vetor desse texto pode ter levado a correlacdes baixas;
e a sensibilidade do algoritmo de Leiden, que pode ter identificado esse texto como um
outlier e, consequentemente, criado uma comunidade separada para ele.

Figura 4. Comunidades identificadas pelo algoritmo de Leiden no topico Ciéncia.

Na Figura 5, uma representacdo dos textos das categorias que compdem o
topico da Ciéncia é apresentada. Esses textos abrangem as quatro categorias principais:
sci.electronics, sci.crypt, sci.med e sci.space. O que se destaca ao
observar essa representacdo € a notdvel semelhanga entre as comunidades identificadas
aqui e aquelas reveladas pelo algoritmo de Leiden na Figura 4. Isso mostra que as co-
munidades geradas estdo em sintonia com 0s tépicos originais, sugerindo que o espago
semantico representado pelos textos foi capturado de maneira adequada.

Os indices de homogeneidade e completude entre as comunidades e as catego-
rias originais resultaram em valores de 0.6481 e 0.6474, respectivamente. Esses valores
indicam uma correspondéncia s6lida entre as comunidades identificadas e as categorias



Figura 5. Representacao dos textos das categorias que compoem o topico da
Ciéncia.

originais. Essa correspondéncia robusta refor¢ca a qualidade da segmentacao realizada e
a precisdo com que as comunidades representam os topicos originais dentro do amplo
tépico da Ciéncia.

A afinidade entre as comunidades e os tOpicos reais € ainda mais evidenciada ao
comparar os indices de diversidade lexical, como demonstrado na Tabela 1.

Categoria Indice da Comunidade | Indice Real
sci.electronics 105.7 103.5
sci.med 97.7 98.8
sci.crypt 97.7 98.8
sci.space 105.3 106.2

Tabela 1. Comparacao entre a diversidade léxica das comunidades e as catego-
rias reais.

Essa sdlida correspondéncia entre as comunidades e os topicos originais dentro do
tépico Ciéncia sugere que a técnica utilizada foi capaz de capturar eficazmente a estrutura
subjacente aos textos. Resultados semelhantes foram obtidos para os demais topicos.

4. Consideracoes Finais

Os resultados derivados da analise do impacto do limiar nas comunidades revelaram dois
comportamentos distintos. Primeiramente, notou-se um aumento gradual da Medida V' a
medida que o percentil aumentava, atingindo um ponto de assintota. Em segundo lugar,
foi observada uma elevagdo seguida de uma inflexdo na mesma medida. Curiosamente,
os temas que apresentaram comportamento de assintota também exibiram os menores
valores de diversidade 1éxica. Isso implica uma possivel relagdo entre a diversidade 1éxica
e a dinamica da detec¢ao de comunidades, destacando a relevancia desse fator na anélise
de tdpicos complexos.

No que diz respeito a deteccdo de comunidades, os resultados foram particu-
larmente notdveis no contexto do topico Ciéncia. Foi possivel estabelecer uma cor-



respondéncia sélida entre as comunidades identificadas e as categorias originais, tanto
através das métricas de qualidade quanto na comparacao dos indices de diversidade lexi-
cal. Isso refor¢a a capacidade do método utilizado em capturar efetivamente as estruturas
subjacentes aos textos e representd-las de maneira coerente.

E relevante destacar a presenga de comunidades que continham apenas um né
em determinados casos, como observado no tépico Ciéncia. Isso pode ser atribuido a
esparsidade dos vetores de palavras, a falta de contexto nesses vetores especificos e a
sensibilidade do método de Leiden. Essa observacao realca os desafios e complexidades
inerentes a andlise de redes e a selecdo adequada de métodos e parametros.

A natureza dos dados, especialmente em areas tdo diversificadas e complexas
como a ciéncia, torna a tarefa de detec¢do de comunidades extremamente desafiadora.
A escolha do limiar adequado € essencial para obter uma segmentacao significativa, equi-
librando a captura de nuances sutis e a evitacdo de segmentacdes excessivamente granu-
lares. O estudo também real¢ca a importancia de se ter um entendimento profundo dos
métodos empregados e do contexto dos dados sob andlise. Olhando para o futuro, seria
interessante investigar a aplicabilidade da metodologia em outros conjuntos de dados e
contextos, bem como explorar abordagens complementares para enriquecer a andlise.
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