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RESUMO

O crescimento acelerado das publicacdes em sites de tecnologia torna cada vez mais
dificil compreender quais temas se destacam nesses ambientes digitais e como os conteudos
se relacionam entre si. Diante desse cendrio, surge a necessidade de métodos capazes de
organizar grandes volumes de documentos e revelar estruturas semanticas que nao sao
facilmente percebidas pela andlise manual. Este estudo teve como objetivo descobrir
conhecimento em textos publicados em portais de tecnologia, empregando técnicas de
corpusmineragdo de textos e métodos de clusterizagdo para analisar a distribuicdo e a
organizagdo tematica de um corpus composto por 1.864 textos coletados de cinco sites
especializados no periodo de 2023 a 2025. Para isso, foram realizadas simulagdes no
Cassiopeia, utilizando as métricas de Coesdo e Acoplamento para avaliar a qualidade dos
agrupamentos formados. Os resultados obtidos indicam a presenga de similaridades
significativas entre os documentos, permitindo observar como os textos se distribuem entre
diferentes temas e categorias. A analise evidencia o potencial das técnicas empregadas para
apoiar a organizagao e interpretacdo de dados textuais, contribuindo para estudos voltados a

compreensdo de padrdes informacionais em dominios especializados.

Palavras- Chaves: mineracdo de textos; clustering; cassiopeia; coesdo e acoplamento;

tecnologia;



ABSTRACT

The rapid growth of publications on technology websites makes it increasingly
difficult to identify which themes stand out in these digital environments and how the content
relates to each other. In this context, there is a growing need for methods capable of
organizing large volumes of documents and revealing semantic structures that are not easily
detected through manual analysis. This study aimed to discover knowledge in texts published
on technology portals by employing text mining techniques and clustering methods to analyze
the thematic distribution and  organization of a corpus composed of 1,864 texts collected
from five specialized websites between 2023 and 2025. To achieve this, simulations were
conducted in Cassiopeia, using Cohesion and Coupling metrics to evaluate the quality of the
formed clusters. The results indicate significant similarities among the documents, providing
insights into how the texts are distributed across different themes and categories. The analysis
highlights the potential of the employed techniques to support the organization and
interpretation of textual data, contributing to studies focused on understanding informational

patterns in specialized domains.

Keywords: Text mining, clustering, Cassiopeia, cohesion and coupling, technology.
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1 INTRODUCAO

A quantidade de noticias publicadas diariamente em sites de tecnologia cresce em
ritmo acelerado, tornando cada vez mais dificil acompanhar e compreender tudo o que ¢
produzido. Nesse contexto, a mineragdo de textos e, em especial, a técnica de clusterizacao,
surge como uma abordagem eficiente para organizar grandes volumes de textos e revelar

padrdes tematicos de forma automatizada.

1.1 MOTIVACAO

A motivagdo para este estudo surge da necessidade de entender, com maior clareza,
como diferentes sites de tecnologia estruturam seus contetidos e quais temas aparecem com
mais frequéncia em suas publicagdes. Além da grande quantidade de textos, ha uma
diversidade de categorias, estilos e abordagens editoriais que tornam o corpus heterogéneo e
complexo. Diante disso, tornou-se relevante aplicar técnicas capazes de organizar esse
conjunto de maneira objetiva, permitindo identificar padrdes semanticos e tendéncias

editoriais que contribuam para a descoberta de conhecimento neste dominio.

1.2 PROBLEMA

Apesar da abundancia de contetidos, ainda ¢ dificil identificar automaticamente como
esses textos se agrupam, quais temas predominam e como diferentes portais estruturam suas
publicagdes. Falta um método sistematico que permita analisar, comparar e extrair

conhecimento desses documentos de forma eficiente.

1.3 HIPOTESE

A hipotese deste estudo € que técnicas de mineragdo de textos, aplicadas ao corpus e
avaliadas pelas métricas do Cassiopeia — Coesdo e Acoplamento — sdo capazes de
identificar padrdes tematicos consistentes e organizar textos semelhantes em agrupamentos

relevantes.

1.4 CONTRIBUICAO
Este trabalho demonstra como a clusterizacdo pode ser utilizada para descobrir
conhecimento em um conjunto de 1.864 textos coletados dos sites Canaltech, Drifto, MeioBit,

TechTudo e Tecnoblog. A anélise inclui 200 simulacdes realizadas no Cassiopeia, permitindo



avaliar a qualidade dos agrupamentos formados e evidenciar tendéncias e padrdes presentes
no corpus.
1.5 PROPOSTA

Aplicar mineracdo de texto ao corpus, realizar simulagdes no Cassiopeia e identificar
agrupamentos tematicos com base nas métricas de qualidade. Inicialmente, os textos foram
organizados e analisados no FineCount, e posteriormente submetidos a 100 simulagdes de
Coesdao e Acoplamento. O objetivo ¢ revelar como os textos se distribuem, quais temas se
destacam e como essas técnicas contribuem para a descoberta de conhecimento em sites de

tecnologia.

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 MINERACAO DE TEXTO

A minera¢do de texto representa uma abordagem para o campo da descoberta de
conhecimento que utiliza métodos de andlise e extragdo para buscar informagdes a partir de
um conjunto de textos, frases ou palavras. Seu objetivo principal € extrair conhecimento
relevante que estd oculto em meio a massa de dados textuais desestruturados. Como aponta
Moura (2004), a mineragdo de textos ¢ uma area de pesquisa tecnologica cujo foco € a busca
por padrdes, tendéncias e regularidades em textos escritos em linguagem natural. O processo
envolve analisar, descobrir padrdes e transformar essa matéria em conhecimento aplicavel,
muitas vezes com o suporte de técnicas de aprendizado de maquina. A esséncia da mineragao
de textos ¢ usar recursos computacionais para encontrar informagdes que nao sao ébvias em
uma leitura convencional. As fontes para extrair sdo variaveis, incluindo documentos, e-mails,
sites da internet e publicacdes em redes sociais.

Neste contexto, desempenham um papel crucial o uso das técnicas de PLN
(Processamento de linguagem natural), porque capacitam as maquinas a entender, interpretar
e gerar linguagem de uma maneira mais préxima a dos humanos. A parte da execugdo da
mineracao passa por fluxo de etapas, comegando pela coleta e organizagao dos dados textuais
para facilitar o acesso e a manipulacdo. Na sequéncia, ocorre a extracdo de informagdes que
utiliza métodos como a analise semantica - busca entender o significado das palavras dentro
do seu contexto, enquanto a analise estatistica se concentra na frequéncia com que as palavras
aparecem e nos padrdoes que podem indicar. Subsequente a extracdo, comeca a mineragao
propriamente dita, onde sdo gerados os insights — por exemplo, a identifica¢do de tendéncias,

padrdes de comportamento ou a sugestdo de novos caminhos para a tomada de decisdo. Entre
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as diversas metodologias de mineracdo de texto que sdo aplicadas durante a anélise,
destaca-se a clusteriza¢do que sera abordada na se¢do seguinte.
2.1.1 CLUSTERIZACAO

Clusterizacdo ¢ uma técnica que agrupa documentos, textos ou dados com base em
caracteristicas semelhantes, sem a necessidade de orientagdo prévia. Seu objetivo ¢ formar
grupos chamados de clusters, que sejam bastante homogéneos internamente e, a0 mesmo
tempo, diferentes em relagdo aos outros grupos, facilitando a identificacao de padrdes (Alves,
2007; Aggarwal, 2015). Esse processo permite que, em grandes volumes de informacdes,
subconjuntos menores sejam criados, contribuindo para o melhor entendimento e anélise dos
dados. Além disso, a clusterizagdo pode ser usada como uma etapa preliminar para outros

algoritmos, ajudando a melhorar sua eficiéncia.

2.1.2 CASSIOPEIA

Desenvolvido por Guelpeli (2012), Cassiopeia ¢ um modelo de agrupamento de textos
baseado em sumarizagdo. Esse modelo apresenta um novo método que reduz a alta
dimensionalidade e os dados esparsos, fundamentado na curva da Lei de Zipf. Com base no
ponto de corte de Luhn, que define dois limiares — um limite inferior € um limite superior —
na distribuicdo de frequéncia de palavras (Luhn, 1958), o Cassiopeia propde um corte médio
para identificar as palavras mais significativas. Para isso, utiliza centroides que representam a
média desses termos-chave dentro de cada agrupamento. Esses centroides permitem organizar
os textos em uma hierarquia, agrupando-os pela similaridade entre as palavras (GUELPELI,
2012).

A estrutura do modelo Cassiopeia € composta por trés etapas principais:
préprocessamento, processamento e pds-processamento. Durante o pré-processamento, uma
andlise computacional inicial ¢ realizada em cada texto. Aplica-se a técnica de case folding
(Witten et al., 1994), que consiste na conversdo de todos os caracteres para minusculas ou
maiusculas. Diante disso, sdo removidos elementos ndo textuais, como imagens, tabelas e
marcacoes, a fim de preparar os dados para as proximas fases para que o Cassiopeia funcione
independentemente do idioma, uma vez que as stopwords podem ser mantidas. Segundo
Aranha (2007), as stopwords sdo palavras que aparecem com frequéncia em diversos tipos de
textos, mas possuem baixa relevancia semantica, sendo normalmente excluidas no sistema de
recuperagao da informagao. Na etapa de processamento, os textos sdo agrupados com base na
similaridade textual, e cada grupo € representado por um centrdide formado pelas palavras

mais significativas do conjunto. A escolha dessas palavras ¢ feita com base na frequéncia
11



média nos textos do grupo, os centroides desses agrupamentos tém a dimensionalidade dos
vetores limitada a 50 posi¢des, apresentada por Wives (2004). Devido a sua natureza
dindmica, o agrupamento requer a redistribuicao de textos, da criacdo de novos grupos e a
integracao de grupos que ja estdo formados. Dessa forma, a reorganizacdo ocorre de maneira
hierarquica, utilizando uma abordagem top-down, e continua até que os centroides se
estabilizem, ou seja, até que ndo ocorram mudangas significativas na inclusdo de novos
textos. Na fase final, o pos-processamento organiza os textos em uma hierarquia e associa a
cada grupo um resumo que destaca as informagdes importantes. O resumo evidencia os
assuntos principais dos textos originais em cada agrupamento, facilitando o entendimento e
compreensdo dos resultados obtidos. O Cassiopeia contempla quatro métodos principais, que
se diferenciam conforme a forma de aplicagdo da sumarizacdo e da clusterizagao:
clusterizagdo simples, sumariza¢do simples, sumarizagao e clusterizagdo com stopwords e
sumarizacdo e clusterizagdo sem stopwords. No entanto, dado que este trabalho se concentra
exclusivamente a clusterizagdo simples, o foco serd dado somente a esse método, que consiste
no agrupamento direto dos textos completos, sem a realizacdo prévia de etapas de
sumarizacdo ou de remocao de palavras irrelevantes, permitindo identificar padrdes e

similaridades entre os textos em sua forma integral.

2.1.2.1 METRICAS DO CASSIOPEIA

Para a analise da qualidade dos agrupamentos textuais, diversas métricas podem ser
utilizadas, entre elas Precision, Recall, Coesdao e Acoplamento. Manning et al. (2008)
descrevem Precision (Precisdo) como a propor¢do de objetos corretamente atribuidos a um
agrupamento em relagdo ao total de objetos presentes neste agrupamento. J& Recall (ou
Revocagdo) ¢ descrito como a proporcao de objetos alocados corretamente em relagdo ao total
de objetos que pertencem a classe correspondente ao agrupamento.

Por outro lado, Kunz ¢ Black (1995) conceituam coesdo como o nivel de semelhanca
entre 0s componentes que compdem um mesmo agrupamento, ou seja, quanto maior a
similaridade entre os membros, maior serd a coesao interna do grupo. O Acoplamento, por sua
vez, avalia a similaridade média entre pares de elementos em que um pertence a um
determinado agrupamento e o outro ndo. Dessa forma, a Coesdo mede a homogeneidade

dentro dos grupos, enquanto o Acoplamento analisa a dissimilaridade entre grupos diferentes.
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2.2 CORPUS

O corpus diz respeito ao conjunto de materiais que serao usados como base para um
estudo. Os dados do corpus podem incluir documentos, informagdes ou qualquer tipo de
contedo importante que serd analisado pelo pesquisador. O corpus representa o contetido
principal para embasar a pesquisa. Ele pode ser composto por textos, entrevistas, gravagoes,
imagens ou outros dados que estejam relacionados ao tema em questdo. A partir dele, o
pesquisador consegue desenvolver suas andlises, chegar a conclusdes e apresentar os
resultados. No campo da Analise do Discurso (AD), o corpus nao ¢ simplesmente
"encontrado" ou dado de antemao, mas construido a partir de gestos de leitura, interpretagdo e
compreensdo do objeto de investigacdo, seguindo critérios teoricos e ndo empiricos (Orlandi,
2002). Dessa forma, definir o corpus ja ¢ um passo analitico importante, pois implica a
selecao de recortes tematicos e a definicdo de propriedades discursivas relevantes para a
pesquisa (Marquezan, 2009). No ambiente académico, o corpus tem papel fundamental, pois
conecta o tema e o problema da pesquisa, além de possibilitar uma investigagdo mais
aprofundada, seja por meio de um conjunto previamente estabelecido (corpus estatico) ou um
conjunto que se desenvolve ao longo do estudo (corpus dinamico). De todo modo, sua
organizacdo ¢ sempre orientada pela teoria e pela problematica da pesquisa, em um

movimento constante de idas e vindas entre ambas (Marquezan, 2009).

2.3 TECNICA DE NUVEM DE PALAVRA

A técnica nuvem de palavras ¢ uma representacdo grafica que destaca os termos mais
comuns ou significativos em um texto. Nessa visualizagdo, as palavras mais recorrentes
aparecem de forma mais proeminente, geralmente em tamanhos maiores, facilitando a
identificacao rapida dos principais topicos ou conceitos da analise. Essa técnica surgiu como
uma forma simples e eficaz de analisar grandes volumes de texto, permitindo reconhecer
padroes e tendéncias sem a leitura completa (LUNARDI; CASTRO; MONAT, 2008).
Atualmente, ela ¢ utilizada em areas como marketing, educacgao e pesquisa qualitativa, por sua
capacidade de converter informagdes textuais em representagdes visuais de facil
compreensao.

Na area da educacdo, Ramsden e Bate (2008) destacam o potencial das nuvens de
palavras como ferramenta de ensino e aprendizagem. No Brasil, elas também tém sido
aplicadas em pesquisas na area da saude, tanto em estudos qualitativos quanto na formagao de
profissionais, com resultados relevantes (KAMI et al., 2016; SOUZA et al., 2018). Segundo

Freitas (2023), a nuvem de palavras oferece uma visdo geral das palavras-chave de um texto,
13



mostrando os termos mais recorrentes e, com isso, revelando os temas mais abordados. Essa
representacdo visual facilita a identificacdo 4gil dos elementos mais significativos em um
contexto especifico, de maneira direta e clara.

Entre as principais vantagens da técnica estdo a facilidade de leitura, a agilidade na
produgdo, a atratividade visual e a capacidade de proporcionar insights instantaneos. Apesar
desses beneficios, ¢ importante considerar algumas limitagcdes: como o destaque excessivo de
palavras comuns ou de pouco significado, além da disposi¢ao aleatéria dos termos, que pode

dificultar a interpretacdo em alguns casos.

3. METODOLOGIA

A metodologia desta pesquisa teve como objetivo descobrir conhecimento em textos,
com foco na andlise e agrupamento de noticias de tecnologia extraidas de cinco sites
especializados. O propdsito principal ¢ identificar padrdes e categorizar os textos em grupos

significativos, utilizando técnicas de mineracao de texto

3.1 CORPUS

Nesta pesquisa, utilizou-se um corpus composto por 1.864 arquivos de textos
extraidos de cinco sites de tecnologia — Canaltech, Drift, MeioBit, TechTudo e Tecnoblog,
coletados ao longo de trés anos (2023, 2024 e 2025). A Figura 1 ilustra a composicao e

estrutura desse corpus.
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Figura 1. Composigdo do corpus da pesquisa.

CANALTECH TECHTUDO TECNOBLOG MEIOBIT

APLICATIVOS

APLICATIVOS APLICATIVOS

OUTROS OUTROS

OUTROS OUTROS OUTROS

Fonte: Elaborado pelo autora

Conforme demonstrado na Figura 1, o corpus organiza-se em trés dimensdes fundamentais: a

dimensao temporal (periodo de 2023 a 2025), as fontes de coleta (cinco veiculos specializados
em tecnologia) e as categorias tematicas (Jogos, Aplicativos e Outros). A representacao visual
evidencia a abrangéncia e distribui¢do dos textos coletados, destacando que: A categoria
"Jogos" esta presente em todos os sites analisados, configurando-se como o segmento de
maior representatividade no corpus; A categoria "Aplicativos" foi identificada em trés dos
cinco veiculos (Canaltech, TechTudo e Tecnoblog); A categoria "Outros" agrupa as demais
tematicas ndo especificadas nas categorias anteriores, complementando o espectro tematico da
analise.

A coleta foi realizada manualmente em cada site, garantindo que os textos
selecionados correspondem as categorias de interesse e estivessem disponiveis integralmente
para analise. Os arquivos foram salvos no formato .txt, seguindo uma nomenclatura
padronizada composta pelo ano, abreviagao do site e categoria. Por exemplo: 2024 CT J1.txt
refere-se a um texto do ano de 2024, do site Canaltech, na categoria Jogos. Apos a
organizacdo dos arquivos, o corpus foi processado no software FineCount, utilizado para
verificacdo de termos e analise de frequéncias. A Figura 2 apresenta a interface da ferramenta

com os resultados obtidos
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Tabela 1. Dados extraidos do processamento no FineCount

Documento Caracteres Palavras Linhas Péginas Taxa

1864 arquivo(s) 6985710 1379649 152648,95 8198,92

Fonte: Elaborado pelo autora

3.2 PROCEDIMENTOS E SIMULACOES

Os arquivos de texto foram inseridos no software Cassiopeia, onde foram realizadas as
simulagdes de agrupamento (clustering). As simulagdes tiveram como propdsito avaliar a
coesdo interna e o acoplamento dos agrupamentos formados. As analises seguiram um modelo
nao supervisionado e contemplaram:

a) 100 simulagdes sobre o mesmo corpus para avaliacdo das métricas de Coesao;

b) 100 simulagdes sobre o0 mesmo corpus para avaliagdo do Acoplamento.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, sao apresentados os principais resultados encontrados nas andlises dos
agrupamentos formados, destacando as semelhancas e diferencas identificadas na coesdo e
nos padrdes ocultos identificados. As informagdes aqui apresentadas tém o objetivo de
proporcionar uma visdo mais clara da estrutura dos textos analisados, assim como de sua
organizacao interna. Na métrica de Coesao e Acoplamento, foram identificados 414 clusters.
Considerando os objetivos da pesquisa — que consistem em analisar o conteudo textual
extraido de sites especializados em tecnologia — essas métricas mostraram-se adequadas para
avaliar a qualidade dos agrupamentos, permitindo observar a organizagao interna dos clusters

e o nivel de similaridade entre seus elementos

4.1 DISTRIBUICAO DOS 414 CLUSTERS

Os 414 clusters identificados foram classificados conforme a quantidade de textos que
os compoem. Para isso, foram definidas faixas de tamanho, permitindo observar uma
concentragdo significativa em agrupamentos menores. Constatou-se que 366 clusters

apresentam menos de cinco textos; 42 clusters abrangem entre 6 e 20 textos; 5 clusters
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concentram entre 21 e 50 textos; e apenas 1 cluster ultrapassa 50 textos. Essa distribui¢do esta

representada na Tabela 2.

Tabela 2. Distribui¢ao dos Clusters

Faixa de Tamanho do Cluster Quantidade de Clusters
Menos de 5 textos 366
De 6 a 20 textos 42
De 21 a 50 textos 5
Mais de 50 textos 1

Fonte: Elaborado pelo autora

Foram realizada uma analise detalhada desses grupos, com o objetivo de identificar padroes e

extrair insights relevantes em cada categoria

4.1.1 Clusters com até S textos

Considerando o total de 366 clusters, optou-se por realizar uma amostragem manual
baseada em porcentagem. Foram selecionados 21 clusters que apresentaram indice de coesdao
superior a 75%, correspondendo a 42 arquivos em formato TXT, o que equivale a
aproximadamente 6% do total de clusters. A sele¢ao foi definida a partir das porcentagens de
coesdo fornecidas pelas métricas do Cassiopeia. Para a analise, foi estabelecida uma faixa de
coesdo que permitiu identificar diferentes niveis entre os clusters. Na faixa de altissima
coesdo classificada como (> 90%), foram encontradas 5 clusters (23, 238, 254, 334, 409)
representando 23,81% do total. Na faixa de média coesdo que inclui valores de (= 75% e <
80%) foram encontradas 9 clusters (18, 20, 94, 133, 152, 190, 349, 367, 376) totalizando
42,86% do total. Em relagcdo a predominancia temporal nos 21 clusters analisados, o ano de
2024 foi o mais frequente, com 33 arquivos, representando 78,57% do total. Nas categorias
foi predominante com 42,86% dos arquivos a categoria CT que representa o site CanalTech.
O sufixo O foi o mais presente, aparecendo em 50% dos arquivos. Para melhor

compreensdo, serdo apresentadas visualizagdes por meio da técnica de nuvem de palavras,
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evidenciando os motivos que levaram a formacao dos agrupamentos.

4.1.1.1 Cluster 18

O cluster 18, com coesdo de 75%, ¢ composto pelos arquivos 202 TT O109.txt e
2024 TT O107.txt, ambos da categoria "Outros" do site TechTudo, referentes ao ano de
2024. A analise da nuvem de palavras evidencia a predominancia dos termos "Notebook",
"Tela", "Ram", "SSD", "Black Friday" e "Gamer", revelando que o conteudo textual

concentra-se em promogoes de equipamentos eletronicos direcionados ao publico gamer.

Figura 2. Cluster 18.
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4.1.1.2 Cluster 20

O cluster 20, com coesdo de 77%, agrupa os arquivos 2024 MB_ O09.txt e 2024 MB -
O13.txt, ambos do site MeioBit, categoria "Outros", ano 2024. A frequéncia dos termos
"Chips", "China", "EUA", "Sanc¢des", "Intel", "Nvidia"e "Huawei"indica que os textos
abordam questdes 9 relacionadas a industria de semicondutores em contexto geopolitico,
especialmente os impactos das sangdes tecnologicas entre poténcias econdmicas sobre

fabricantes de componentes eletronicos.
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Figura 3. Cluster 20.
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.1.3 Cluster 23

O cluster 23 apresenta coesdo de 91%, sendo composto pelos arquivos 2024 TT -
0O147.txt (TechTudo) e 2024 MB_0O15.txt (MeioBit), ambos de 2024 e da categoria "Outros".
A predominancia dos termos "Apple", "Samsung", "iPhone 15", "Oled", "Usb-C" e
"Processadores" caracteriza uma discussdo técnica sobre o mercado de smartphones, com

énfase em langcamentos de produtos, especificagdes de componentes e andlise comparativa

entre fabricantes.
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Figura 4. Cluster 23.
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.1.4 Cluster 39

O cluster 39 com coesdo de 81%, retine os arquivos 2024 DFT_0201.txt (Drifto) e
2024 TT _Olé6l.txt (TechTudo), ambos de 2024, categoria "Outros". Os termos mais
frequentes — "Netflix", "Coreanas", "Séries", "Filmes", "Catalogo", "2024"e "Polémica"—
indicam uma andlise do fendmeno de expansdo das produgdes audiovisuais asiaticas,
particularmente sulcoreanas, em plataformas de streaming, abordando tanto aspectos

quantitativos (crescimento no catdlogo) quanto qualitativos (recepcdo e controvérsias).

20



4.1.1.5 Cluster 44

O cluster 44,

Figura 5. Cluster 39.
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com coesdo de 94%, retne os arquivos 2024 TT A3.txt e

2024 TT A35.txt, ambos do TechTudo, categoria “Aplicativos”.

destaca termos como

“Tubemate”, “Musica”, “Apk”, “Baixar”,

A nuvem de palavras

“Videos”

€

“QGratis”,

indicando discussdo sobre apps de download de contetido multimidia via fontes ndo oficiais.

Também aparecem com for¢a “Seguranga”,

“Malwares” e

“Spywares”,

preocupacdes com riscos digitais associados ao uso de APKs fora das lojas oficiais.

Figura 6. Cluster 44.
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apontando
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4.1.1.6 Cluster 79

O cluster 79, com coesdao de 94%, ¢ formado pelos arquivos 2025 DFT Ol4.txt e
2025 DFT O4.txt, ambos do site Drifto, categoria "Outros". Observa-se que os arquivos
possuem conteudo idéntico. Essa caracteristica nao configura erro de coleta; ao contrario,
indica que o sistema identificou corretamente a duplicidade de textos dentro da mesma fonte,
justificando o elevado indice de coesdo do cluster. Os termos predominantes — "Dark",
"Jogador", "Franquia" e "Jogo"— remetem ao langamento de um titulo da franquia Dark, com

€nfase em caracteristicas como brutalidade e experiéncia imersiva do jogador.

Figura 7. Cluster 79.

Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.1.7 Cluster 94

O cluster 94, com coesdo de 75%, agrupa os arquivos 2024 DFT 0199.txt (Drifto) e
2024 TT O175.txt (TechTudo), ambos da categoria “Outros”. A frequéncia dos termos
“anime”, “nota”, IMDb, “mang4a” e Netflix caracteriza conteudo focado em critica e avaliagao
de produgdes de animagdo japonesa, com particular atencao as métricas de classificagdo em
plataformas como IMDb e Rotten Tomatoes, indicando uma abordagem comparativa entre

sistemas de avaliagao.
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Figura 8. Cluster 94.
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4.1.1.8 Cluster 113

O cluster 113, com coesdo de 75%, retne os arquivos 2024 DFT O82.txt (Drifto) e
2024 TT J28.txt (TechTudo), ambos classificados na categoria “Outros”. Os termos mais
frequentes — “Free Fire”, “Mira”, “Sensibilidade”, “Emulador”, “Celular”, “Melhor” e
“Configuracdo” — indicam conteudo voltado a otimizagdo de desempenho no jogo Free Fire,
abordando aspectos técnicos como ajustes de configuragao, personalizagdo de controles e uso

de emuladores para aprimorar a experiéncia de jogo.

Figura 9. Cluster 113.
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Fonte: Elaborado pelo autor
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4.1.1.9 Cluster 133

O cluster 133 apresenta coesdo de 75% e agrupa os arquivos 2024 CT J43.txt e
2024 - CT _J27.txt, ambos do site Canaltech, categoria "Jogos". A predominancia dos termos
"Game", "Awards", "Jogo", "Categoria", "Prémio", "Troféu"e "Melhor"evidencia que os
textos tratam da premiacdo Game Awards, cobrindo aspectos como categorias de competicao,
indicagdes ¢ analise dos titulos concorrentes, refletindo a importancia deste evento no
calendario da industria de jogos eletronicos.

Figura 10. Cluster 133.
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.1.10 Cluster 152

O cluster 152 com coesdo de 75%, € composto pelos arquivos 2024 CT O3.txt e
2024 CT_A29.txt, ambos do site Canaltech. A frequéncia dos termos "Caixa", "Loterias",
"Site", "App", "Instabilidade", "Servi¢o", "Problema" e "Plataforma" revela foco em questdes
técnicas relacionadas a falhas e instabilidades em plataformas digitais de servigos de loteria,

abordando problemas de acesso, funcionamento e experiéncia do usuario.
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Figura 11. Cluster 152.
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4.1.1.11 Cluster 190

O cluster 190, com coesdo de 76%, agrupa os arquivos 2024 CT J4.txt (Canaltech) e
2024 TT J44.txt (TechTudo), ambos da categoria "Jogos". Os termos predominantes —
"Jogo", "Futebol", "Game", "Soccer", "Jogador", "Bola" e "Time"— caracterizam conteudo
sobre jogos eletronicos de futebol (soccer games), abordando aspectos como mecanica de

jogo, experiéncia do usudrio e funcionalidades das plataformas de simulagao esportiva.

Figura 12. Cluster 190.
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.1.12 Cluster 203

Com coesdo de 84%, o cluster 203 ¢ formado pelos arquivos 2024 CT J29.txt
(Canaltech) e 2023 TB J35.txt (Tecnoblog), ambos pertencentes a categoria “Jogos”. A
frequéncia dos termos “Jogo”, “Grande”, “Lancamento”, “Esperado”, “Franquia”, “Titulo” e

“Aguardado” indica que os textos abordam grandes lancamentos da industria de jogos
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eletronicos, com énfase nas expectativas do publico consumidor, na andlise de franquias

consolidadas e nas projegdes sobre novos titulos no mercado gamer.

Figura 13. Cluster 203.
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4.1.1.13 Cluster 238

O cluster 238 apresenta coesdo de 96% e € composto por arquivos 2024 CT 0O108.txt
2024 CT J10.txt do site Canaltech, pertencentes as categorias “Outros” e “Jogos”.
Observa-se que os arquivos possuem contetido idéntico. Essa caracteristica nao indica falha
na etapa de coleta; ao contrario, evidencia a capacidade do sistema de identificar textos
duplicados mesmo quando classificados em categorias diferentes dentro da mesma fonte. Tal
duplicidade explica o elevado indice de coesdo registrado no cluster. A andlise da nuvem de
palavras revela a predominancia dos termos “PS”, “Sony”, “AMD”, “Console”, “Tecnologia”,
“Grafico” e “Ray Tracing”, indicando que o conteido aborda aspectos tecnologicos dos
consoles PlayStation, com énfase na parceria estratégica com a fabricante AMD e na
implementagdo de recursos avancados de desempenho grafico, especialmente a tecnologia de

ray tracing.
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Figura 14. Cluster 238.

an ASTNEAR Gogng

M | o
cunet 1060S .
ﬂm““-‘ R | K ﬂ
= i w ooy
ancies CERNY,, _l: ra
g IRHCJHG i SO SEVOAE. 0 FTIND e
rﬂlw o :
“AMD: SONY=-
s
_ . [ a1 ]
CchEr “ . o .m-:"r'i‘r'.:_mz_&,"f!mm oy
pue : s GRAFICO 7ot
CEBTES W i oy P e AR
— o WA ) g L
L L A
ENTENESE
T AR ot awmn

Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.1.14 Cluster 254

O cluster 254 com coesdo de 98%, agrupa os arquivos 2025 DFT O3.txt e 2025 -
DFT 026.txt, ambos do site Drifto, categoria "Outros". Os arquivos apresentam conteudo
idéntico, explicando o alto percentual de coesdo. Os termos mais frequentes — "Chuva",
"Tempestade", "Sao Paulo", "Risco", "Fortes", "Regides" e "Impactos"— caracterizam
conteido de natureza meteorologica, focado em alertas sobre eventos climaticos extremos,
com particular aten¢do aos riscos de tempestades intensas e potenciais alagamentos na regido

metropolitana de Sao Paulo.

Figura 15. Cluster 254

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.1.1.15 Cluster 203

O cluster 334, com coesdo de 90%, ¢ formado pelos arquivos 2024 CT_030.txt e
2024 CT_O2.txt, ambos do site Canaltech, categoria "Outros". A frequéncia dos termos
"Watch", "Huawei", "Bem", "Sistema", "Monitoramento", "Motorista" e "Exercicios"
evidencia que os textos abordam tecnologias smartwatches e outros dispositivos de uso
pessoal, com foco em funcionalidades de monitoramento de saude, acompanhamento de

atividades fisicas e sistemas de rastreamento de bem-estar do usuario.

Figura 16. Cluster 203.

Fonte: Elaborado pelo autor
4.1.1.16 Cluster 349

O cluster 349 Com coesao de 78%, retine os arquivos 2024 TT O18.txt (TechTudo) e
2023 DFT O37.txt (Drifto), ambos da categoria "Outros". Os termos predominantes —
"Game", "Modo", "Configuragdes", "Desempenho", "Celular"e "Memoria"— indicam
contetdo voltado para otimizacdo de dispositivos moveis para jogos eletronicos, abordando
aspectos técnicos como ajustes de configuragdo, gerenciamento de recursos de sistema,

otimizacdo de memoria e configuracdes especificas do modo de jogo (game mode) em

smartphones.
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Figura 17. Cluster 349.
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.1.17 Cluster 359

O cluster 359 apresenta coesdo de 98% e ¢ composto pelos arquivos
2024 TT A75.txt e 2024 TT A67.txt, ambos do site TechTudo, categoria "Aplicativos". A
andlise da nuvem de palavras revela a predominancia dos termos "Horoscopo", "Planner",
"App", "Celular", "Pessoal", "Previsdes", "Astrologia"e "Mapa", indicando que o contetdo
aborda aplicativos moéveis voltados para astrologia e planejamento pessoal, com
funcionalidades que integram previsdes astrologicas personalizadas e ferramentas de
organizagdo (planner) para dispositivos moveis.

Figura 18. Cluster 359.
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Fonte: Elaborado pelo autor
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4.1.1.18 Cluster 367

O cluster 367 apresenta coesdao de 75% e agrupa os arquivos 2024 TB A24.txt
(Tecnoblog, categoria “Aplicativos™) e 2024 CT _O75.txt (Canaltech, categoria “Outros”). Os
termos mais frequentes — “WhatsApp”, “Cliente”, “Vendas”, “CRM”, “Audio”, “Meta” e
“Processo” — evidenciam que os textos abordam a utiliza¢do do aplicativo WhatsApp como
ferramenta empresarial, com foco em estratégias de vendas, gestdo de relacionamento com
clientes (CRM) e processos de comunicagdo corporativa, incluindo recursos de mensagens de
audio, alinhados as politicas da Meta

Figura 19. Cluster 367.
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.1.19 Cluster 376

O cluster 376, com coesdo de 75%, ¢ formado pelos arquivos 2024 CT_ A44.txt
(categoria "Aplicativos") e 2024 CT O178.txt (categoria "Outros"), ambos do site Canaltech.
A nuvem de palavras revela conexdo temdtica com o universo ficional do Homem-Aranha e
da Marvel, destacando os termos "Melhor", "Peter", "Ano", "App", "Android", "Google" e
"Jogo". 17 Isso indica que o conteudo aborda aplicativos e jogos baseados na franquia Marvel
para dispositivos Android, disponiveis na plataforma Google Play, possivelmente tratando de

langamentos, avaliagdes ou recomendacdes relacionadas ao personagem.
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Figura 20. Cluster 376.
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.1.20 Cluster 409

O cluster 409, com coesdao de 91%, o Cluster 409 ¢ composto pelos arquivos
2024 CT - J28.txt (Canaltech) e 2023 TB_J43.txt Tecnoblog, ambos da categoria "Jogos",
porém de anos distintos. A frequéncia dos termos "Jogo", "PlayStation", "Exclusivo", "Sony",
"Franquia", "Lancamento" e "Console" indica que os textos abordam jogos exclusivos para
consoles PlayStation, com énfase em lancamentos de franquias consolidadas e estratégias de

exclusividade da Sony no mercado de jogos eletronicos.

Figura 21 Cluster 409.
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4.1.1.21 Cluster 411

O cluster 411 apresenta coesdo de 83% e agrupa os arquivos 2024 CT_O21.txt e
2024 - CT_Ol17.txt, ambos do site Canaltech, categoria "Outros". A nuvem de palavras
evidencia a predominancia dos termos "Watch", "Galaxy", "Reldgio", "Atividade" e "Saude",
caracterizando conteido focado em tecnologias vestiveis (wearables), especificamente
smartwatches da linha Galaxy Watch (Samsung), com énfase em funcionalidades de

monitoramento de atividades fisicas e indicadores de saude

Figura 22. Cluster 411.
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4.1.2 Clusters com 6 a 20 textos
Foram identificados 42 clusters que contém entre 6 e 20 arquivos .txt. Para investigar
o comportamento desses agrupamentos, foram selecionados dois exemplos representativos: o

cluster 114, com 19 arquivos, e o cluster 1, com 7 arquivos.

4.1.2 .1 Cluster 114 — 19 arquivos

O cluster 114 apresenta uma predominancia de 47,37% do ano 2024 e categoria
principal DFT com (78,95%). O Sufixo " O"(outros) estd presente em 84,21% dos arquivos
tendo como temas recorrentes o entretenimento, premiagoes, recordes e futebol. Exemplo de
arquivo: 2024 - DFT_0O48.txt — Relato sobre o desempenho recente do Manchester United,
que somou apenas 22 pontos em 18 jogos, aproximando-se mais da zona de rebaixamento do

que da classificacao para a Champions League.
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4.1.2 .2 Cluster 1 — 7 arquivos

O cluster 1 demostrar predominancia com 100% dos arquivos de texto com ano de
2024 da categoria TB. O sufixo " O" esta presente em 71,43% dos arquivos. Exemplos de
arquivos: 2024 TB O179.txt — “TIM recebe multa milionaria por telemarketing ilegal”.
2024 TB - O177.txt — “Vivo anuncia pacotes de roaming internacional”. Nessa
configuracdo, o sufixo " _O" refere-se especificamente a contetidos de operadoras de telefonia
e servicos de telecomunicagdes.

A partir dessa analise, ¢ possivel comparar os clusters 114 e 1, identificando pontos
em comum e diferengas. Ambos apresentam uso expressivo do sufixo “ O”, sugerindo que ele
pode indicar uma categoria de conteudo variavel. O cluster 114 retine contetidos de midia,
conhecimento, esportes, tecnologia e entretenimento digital, incluindo marcas como Samsung,
Apple e Microsoft. A andlise também evidencia distinta representatividade: o cluster 1
concentra temas corporativos de telecomunicagdes, abordando servicos como roaming e
pacotes de dados, com mengdes a Vivo, Claro e TIM. Por isso, o cluster 1 constitui um nicho

mais especifico dentro do conjunto analisado

4.1.3 CLUSTERS COM 21 A 50 TEXTOS

Foram identificados cinco clusters que contém entre 20 e 50 arquivos .txt. Para
compreender o comportamento editorial e tematico desses agrupamentos, foram analisados

todos os clusters individualmente.

4.1.3.1 Cluster 196 — 32 arquivos

O cluster 196 apresenta predominancia do ano de 2024 (83,64%), com a categoria
principal CT (36,36%). O sufixo mais frequente ¢ O (50,91%). Os temas recorrentes incluem
atualizagdes regulatorias e tecnologicas, aplicacoes de inteligéncia artificial, satde,
mobilidade, além de uma variedade equilibrada entre contetidos normativos, tecnologicos e
relacionados a jogos. Exemplos de arquivos: a) 2024 CT_0O44.txt — Mudangas previstas na
CNH em 2025. B) 2024 TB_O75.txt — Smartwatches com IA para diagndstico de apneia do

Sono
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4.1.3.2 Cluster 101 — 35 arquivos

O cluster 101 também tem 2024 como ano predominante (91,43%). Suas principais
categorias sdo TT (37,14%), TB (34,29%) e DFT (28,57%). O sufixo O aparece em 57,14%
dos arquivos. Os temas recorrentes abrangem novidades de tecnologia e consumo, destaques
de mercado, inteligéncia artificial e eventos sazonais. Exemplos de arquivos: a)
2024 TT 0O140.txt — Novidades sobre o ChatGPT) b) 2024 TT 0O100.txt — Notebooks na
Black Friday. ¢) 2024 TB_019.txt — Ofertas do iPhone 15 Pro Max.

4.1.3.3 Cluster 117 — 20 arquivos

O cluster 117 apresenta 2024 como ano predominante (60,00%) e tem como categoria
principal DFT (55,00%). O sufixo J aparece em 45% dos arquivos. Entre os temas
recorrentes, o desenvolvimento e tendéncias em jogos digitais, aplicacdes de inteligéncia
artificial no entretenimento, conteudos variados entre tecnologia, apps e operadoras.
Exemplos de arquivos: a) 2024 DFT J59.txt — Parceria entre Sonic e Angry Birds, que une
os universos das franquias em cinco jogos para dispositivos moveis. B) 2024 DFT J9.txt —

Como a EA Games prevé que a IA poderd transformar o futuro dos jogos

4.1.3.4 Cluster 391 — 22 arquivos

O cluster 391 também apresenta predominancia de 2024 (82,61%). As categorias
principais sao TT (52,38%), referente ao site TecTudo, e CT (23,81%), do CanalTech. Ja o
sufixo _O ¢ novamente o mais frequente com _0(66,67%). Seus temas recorrentes focam em
funcionalidades e atualizagdes de aplicativos populares, recursos de mensagem e inteligéncia
artificial, e variedade entre tecnologia moével, comunicacdo e inovacdo. Exemplos de
arquivos: a) 2024 TT O125.txt — WhatsApp libera filtros, efeitos e planos de fundo. B)
2024 TT O129.txt — ChatGPT: criacao de graficos, resumo de arquivos.

4.1.3.5 Cluster 348 — 42 arquivos

O cluster 348 apresenta predominancia do ano 2024 (88,10%) e categorias TB
(38,10%) do Tecnoblog e CT (30,95%) do CanalTech. O sufixo mais comum ¢ O (73,81%).
Os temas recorrentes neste cluster sao lancamentos e promogdes de celulares e dispositivos
moveis, atualizagdes de marcas como Samsung e Motorola, e contetidos voltados ao consumo

tecnologico. Exemplos de arquivos: a) 2024 TB 025.txt — Promocao do Motorola Edge 50
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Fusion com 37. b) 2024 TB_O5.txt — Lancamento dos modelos Samsung Galaxy S25, S25
Plus e S25 Ultra.

Os cinco clusters analisados — 196, 101, 117, 391 e 348 — revelam uma produgao
editorial fortemente concentrada no ano 2024, com presenga dominante das categorias TT,
TB, CT e DFT. O conteudo gira em torno de tecnologia, inovacao digital, consumo
informativo e entretenimento, com abordagens variadas, mas complementares. O sufixo
" O"OUTROS ¢ o mais frequente, aparecendo em todos os clusters como marcador de
conteudos informativos e comerciais, especialmente sobre celulares, aplicativos, 1A e servigos

n

digitais. Ja o sufixo " - J" JOGOS aparece com destaque no cluster 117, indicando foco em

jogos digitais.

4.1.4 CLUSTERS COM MALIS DE 50 TEXTOS.

Neste grupo foi encontrado apenas o cluster 206, cuja predominancia textual ¢ do ano
de 2024 (98,89%). As principais categorias presentes sao MB (33,33%), TB (32,59%) e TT
(25,19%). Quanto aos sufixos, J aparece em 51,11% dos arquivos, enquanto O ocorre em
40,37%. Os temas recorrentes incluem conteido voltado para o universo dos jogos
eletronicos, noticias sobre langamentos, atualizagdes e analises do mercado. Ha também alta
incidéncia de arquivos com o sufixo “ J”, associado diretamente a conteudos sobre jogos.
Exemplos de arquivos do cluster:a) Relato sobre os jogos Sonic Superstars e Super Mario
Bros. Wonder, destacando que a desenvolvedora Sega atribuiu o desempenho abaixo do
esperado de Sonic Superstars & concorréncia com Super Mario Bros. Wonder. b) Discussao
sobre os jogos The Crew 2 ¢ The Crew Motorfest, da Ubisoft, que receberam atualizagdes
para permitir jogabilidade offline.

Dessa forma, interpreta-se que o cluster 206 apresenta uma forte concentracao de

conteidos relacionados ao universo dos jogos, especialmente no que diz respeito a

langamentos e atualizagdes de titulos de grande popularidade.

5 CONCLUSAO

A pesquisa realizada aplicou técnicas de mineracdo de textos e métodos de
agrupamento para identificar padrdoes presentes em noticias provenientes de sites
especializados em tecnologia. O estudo teve como objetivo compreender a organizacdo
tematica desses conteudos e verificar se a estrutura dos clusters permitiria evidenciar areas de

maior concentragdao informacional.
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A analise dos agrupamentos permitiu ndo apenas uma visdo geral do corpus, mas
também uma investiga¢ao detalhada sobre a composicdo e as caracteristicas de cada cluster.
Esse processo evidenciou a predominancia de temas relacionados a tecnologia de consumo,
jogos digitais, dispositivos moveis e tendéncias do mercado, demonstrando a eficdcia da
metodologia adotada para revelar padrdes relevantes e estruturar o conhecimento presente nos
textos analisados. Os resultados indicaram que o uso de métricas quantitativas, como Coesao
e Acoplamento, ¢ eficiente para identificar similaridades, duplicidades e agrupamentos
tematicos, contribuindo para a descoberta de conhecimento em grandes volumes de textos. O
método empregado também se mostrou vantajoso por reduzir o tempo de organizacdo e
filtragem do corpus, facilitando etapas posteriores de investigacao.

Como trabalhos futuros, recomenda-se ampliar o volume de documentos analisados e
explorar outras métricas e técnicas de mineracdo de textos, a fim de aprofundar a
compreensdo sobre a producdo de conteudo em sites de tecnologia e identificar possiveis

mudangas nas tendéncias ao longo do tempo.
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