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RESUMO

O crescimento do volume de dados sociais ndo estruturados gerados em
plataformas digitais, como o X, tem ampliado a necessidade de investigar métodos capazes de
identificar padrdes e extrair informagdes relevantes das publicacdes criadas nesta rede social,
que tem como caracteristica textos ruidosos, heterogéneos e com tamanhos diversos. Diante
desse cenario, este estudo buscou avaliar o desempenho do modelo de clusterizagdo
Cassiopeia, proposto por Guelpeli (2012), verificando sua capacidade de formar
agrupamentos semanticamente consistentes e uteis para a descoberta de conhecimento. Para
isso, foi construido um corpus composto por 735 publicagdes relacionadas a instituigdes
financeiras, coletadas por meio da técnica Web Scraping e submetidas as etapas de pré-
processamento, processamento e pos-processamento. O desempenho foi avaliado por meio de
métricas internas, a partir da realizagdo de 200 simula¢des com o uso de uma lista de Stop
Words como parametro de filtragem textual. Os resultados apresentaram valores entre 77,5%
e 78,1%, indicando elevada coesdo interna e boa separacdo entre os clusters. A inspecao
manual de grupos selecionados confirmou a presenga de padrdoes tematicos claros,
evidenciando que o Cassiopeia ¢ capaz de lidar com textos do X, produzindo agrupamentos
significativos sem técnicas adicionais de enriquecimento textual ou rotulagem de dados.
Conclui-se que o modelo apresenta potencial relevante para aplicagdes em mineracdo de

textos provenientes do X.

Palavras-chave: Mineragdo de textos, clusterizagdo, Cassiopeia, descoberta de conhecimento,

X.



ABSTRACT

The growth in the volume of unstructured social data generated on digital
platforms, such as X, has increased the need to investigate methods capable of identifying
patterns and extracting relevant information from publications created on this social network,
which is characterized by noisy, heterogeneous texts of varying lengths. Given this scenario,
this study sought to evaluate the performance of the Cassiopeia clustering model, proposed by
Guelpeli (2012), verifying its ability to form semantically consistent and useful clusters for
knowledge discovery. To this end, a corpus was constructed consisting of 735 publications
related to financial institutions, collected using the Web Scraping technique and subjected to
pre-processing, processing, and post-processing stages. Performance was evaluated using
internal metrics, based on 200 simulations using a Stop Words list as a textual filtering
parameter. The results showed valuesbetween 77.5% and 78.1%, indicating high internal
cohesion and good separation between clusters. Manual inspection of selected groups
confirmed the presence of clear thematic patterns, demonstrating that Cassiopeia is capable of
handling X texts, producing meaningful groupings without additional text enrichment
techniques or data labeling. It is concluded that the model shows significant potential for

applications in mining texts from X.

Keywords: Text mining, clustering, Cassiopeia, knowledge Discovery, X.
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1 INTRODUCAO

O crescimento acelerado das tecnologias digitais € o uso massivo das redes sociais
transformaram profundamente a forma como informagdes sdo produzidas, disseminadas e
consumidas. Plataformas como o X, tornaram-se importantes espagos de comunicacdo e
expressdo, gerando diariamente grandes volumes de dados textuais que refletem opinides,
comportamentos e tendéncias da sociedade contemporanea. Embora esse enorme fluxo de
informacdes representem uma fonte valiosa de informacao, sua natureza informal, ruidosa,
ndo estruturada e por vezes limitada em extensdo representa um desafio a modelos
tradicionais de mineracdo de texto. Surge, portanto, a necessidade de investigar métodos
capazes de lidar com essas caracteristicas de maneira eficiente e consistente.

Esse cenario de crescente producao de dados sociais tem ampliado o interesse por
técnicas que permitam identificar padrdes tematicos e extrair conhecimento a partir de
grandes bases textuais. Entretanto, abordagens tradicionais, como a utilizagdo de modelos de
aprendizado de maquina supervisionado ¢ o uso de técnicas de incorporacdo de palavras,
mostram-se custosas e por vezes pouco eficientes nesse contexto (Meddeb; Romdhane, 2022).
A rotulagdo manual, necessaria para modelos supervisionados, torna-se inviavel frente ao alto
volume de dados e demanda esforco humano significativo; ja a incorporacdo de palavras,
embora util para lidar com escassez semantica, altera o conteudo textual original, introduz
custo computacional adicional e € sensivel ao ruido caracteristico dos textos sociais. Diante
dessas limitagdes, surge a motivagao para investigar se um modelo ndo supervisionado, como
o Cassiopeia, pode oferecer uma alternativa mais simples, robusta e alinhada as propriedades
dos dados do X.

Assim, a questdo central desta pesquisa ¢: o modelo Cassiopeia apresenta
desempenho adequado para clusterizar dados textuais nao estruturados da plataforma X? Para
responder a essa pergunta, parte-se da hipotese de que o Cassiopeia, ao utilizar uma lista de
Stop Words para reduzir ruidos, ¢ capaz de formar agrupamentos semanticamente coesos €
gerar descoberta de conhecimento, ao observar o desempenho da métrica interna e as analises
manuais nos clusters formados.

O estudo apresenta trés contribui¢des principais: (i) a aplicacdo do modelo
Cassiopeia no corpus criado com os dados ndo estruturados da rede social X; (ii) a avaliacao

do desempenho do modelo observando a medida harménica Coeficiente de Silhoutte, ao longo
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de 200 simula¢des, fazendo-se o uso de uma lista de Stop Words; (iii) e a analise da coeréncia

tematica e descoberta de conhecimento dos agrupamentos formados.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Big data e os dados sociais

O Big Data ¢é gerado a partir de uma ampla gama de fontes, como contetidos
produzidos por usudrios, midias sociais, transagdes digitais e sensores inteligentes,
caracterizando-se pelos cinco atributos centrais conhecidos como os 5Vs, Volume,
Velocidade, Variedade, Veracidade e Valor, que refletem a complexidade e o potencial
analitico desses dados (Memon et al., 2024). De acordo com George, Haas e Pentland (2014),
0 Big Data compreende diferentes tipos de dados, os publicos, privados, de exaustdao, de
autoquantificagdo e os dados da comunidade, também chamados de dados sociais, que
consistem principalmente em informag¢des ndo estruturadas provenientes de interagdes sociais
mediadas por tecnologia digital, como postagens e avaliagdes em midias sociais. Tao
importante quanto a origem dos dados sdo as metodologias e técnicas empregadas para
analisé-los, dentre as quais destacam-se o processamento de linguagem natural, a analise de
cluster, a mineracao de texto e o aprendizado de maquina.

Com a ampla difusdo da internet e o uso intenso das redes sociais, o X
consolidou-se como uma das principais plataformas de comunicacdo em tempo real, onde
milhdes de usuérios compartilham diariamente pensamentos, opinides, sentimentos € noticias
em suas publicagdes. Essa interagdo continua gera uma quantidade imensa de informagdes
que, quando reunidas, formam um retrato dindimico do comportamento social e das tendéncias
contemporaneas. Onde, cada postagem realizada em uma plataforma digital representa uma
unidade de dado social, isto ¢, uma informagao produzida voluntaria ou involuntariamente
pelos usuarios, que se acumula em grandes bases de dados digitais (Memon et al., 2024). De
acordo com Basit e Albarry (2024), os dados ndo estruturados provenientes das midias sociais
sdo ricos em informagdes e constituidos por diversos formatos de conteudo, como textos,
imagens, videos e interagdes entre usuarios, possuindo um grande potencial para a
identificacdo de padrdes, tendéncias e comportamentos sociais.

O estudo desses dados oferece multiplas possibilidades de aplicagdo, desde a
interpretagdo de sentimentos expressos em publicagdes até a previsdo de tendéncias sociais,

politicas ou mercadologicas. Assim, o X torna-se um campo fértil para a observacao de
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fendomenos sociais em larga escala, uma vez que cada interacdo dos usudrios representa uma
fonte potencial de conhecimento. Conforme ressaltam Bello-Orgaz, Jung e Camacho (2016), a
analise do Big Data Social configura-se como uma area interdisciplinar que busca transformar
o fluxo informacional das redes em conhecimento util sobre o comportamento humano e as

dindmicas comunicacionais da sociedade conectada.

2.2 Mineracio de texto

A mineracdo de texto em Big Data Social surge como uma ferramenta essencial
para compreender o vasto volume de informagdes geradas nas interagdes digitais
contemporaneas. Essa ferramenta, também conhecida pelo termo em inglés Text Mining, ¢ um
campo voltado a extracdo e analise dos textos ou frases provenientes dos dados nao
estruturados e advém da mineragdo de dados que ¢ uma técnica voltada para a identificagdo de
padrdes em conjuntos de dados altamente organizados. Essa abordagem aplicada a textos
consiste em empregar técnicas computacionais para navegar, organizar ¢ identificar padroes
em bases textuais, permitindo descobrir relagdes e significados implicitos nos dados.

A mineragdo de texto abrange diversas abordagens metodologicas que variam
conforme o objetivo da analise e o tipo de dado trabalhado. Entre as principais, destaca-se a
busca por palavra-chave, voltada a identificacdo de termos especificos em grandes volumes de
texto; a classificagdo, que consiste em atribuir rotulos ou categorias predefinidas aos
documentos; e a clusterizagdo, que agrupa automaticamente textos com caracteristicas
semelhantes, revelando padrdes tematicos. Ademais, temos a sumarizagdo que busca gerar
resumos automaticos a partir do contetido original; a extracdo que se concentra na
identificacdo de informagdes relevantes, como entidades, nomes e relagdes; e o
Processamento de Linguagem Natural que fornece a base computacional que permite
compreender a estrutura e o significado da linguagem humana. Dessa forma, a mineragdo de
texto consolida-se como uma ferramenta fundamental na era do Big Data, ao integrar
linguistica, estatistica e inteligéncia artificial para transformar dados em conhecimento,
tornando possivel a analise e interpretacao de grandes volumes de informagdes textuais de
maneira sistematica e eficiente (Karami et al., 2020).

A aplicacdo de técnicas de mineragdo de texto permite extrair padrdes, percepcdes
e informagdes estratégicas além de apoiar decisdOes gerenciais, a partir dos dados ndo

estruturados, como aqueles encontrados em postagens de midias sociais e documentos web
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(Basit; Albarry, 2024). Algoritmos especificos podem ser utilizados para andlise de
sentimento, modelagem de tdpicos e extracdo de conhecimento, afim de compreender por
exemplo a posicdo do seu publico-alvo sobre determinados temas, identificar as preferéncias
dos clientes, apoiar na realizagdo de campanhas mais assertivas, orientar como deve se
posicionar ou publicar contetidos para fortalecer sua marca, saber a opinido da sociedade
sobre determinadas politicas ou medidas publicas e ainda descobrir oportunidades de
inovagdo em produtos ou servigos, identificar areas com maior engajamento da comunidade e
antecipar tendéncias de comportamento do publico. O conhecimento extraido destes grandes
volumes de dados dispersos na internet oferece possibilidades altamente valiosas,
possibilitando que organizagdes € governos ajustem suas estratégias de forma mais eficaz e

direcionada.

2.2.1 Dados estruturados e nao estruturados

A aplicacdo das técnicas de mineragao de texto em dados ndo estruturados e a
mineracdao de dados em dados estruturados, contribui para a ampliagdo da capacidade
analitica, promovendo interpretagdes mais precisas e aprofundadas.

No contexto atual de crescimento exponencial das informagdes digitais,
impulsionado principalmente pelas interagdes em plataformas como o X, compreender a
natureza dos dados tornou-se essencial para a andlise informacional e o desenvolvimento de
sistemas inteligentes. As publicagdes, respostas e mengodes realizadas diariamente pelos
usuarios dessa rede social resultam em um grande volume de dados que podem conter
diferentes formatos (dudio, video, imagem, texto, metadados) e niveis de organizacao (dados
estruturados, semiestruturados, ndo estruturados) em uma unica publicagao.

Quanto ao nivel de organizacdo eles podem ser estruturados, ndo estruturados e
semiestruturados. Nesta pesquisa, temos como enfoque os dados estruturados para
contextualiza¢cdo e os ndo estruturados. Os dados estruturados s3o aqueles que seguem uma
formatagao padronizada, como data, endereco e nimero de telefone, onde sdo armazenados de
modo organizado, geralmente em bancos de dados relacionais, possibilitando sua
manipulacdo e recuperacdo de forma eficiente.

Os dados ndo estruturados caracterizam-se pela auséncia de um modelo fixo ou
formato padronizado, o que impede seu processamento e compreensdo direta pelos modelos

tradicionais de dados estruturados (Zhang et al., 2017). Uma parte expressiva desses dados



13

sdo provenientes de midias sociais, sendo compostos por textos e/ou elementos ruidosos como
emoticons, abreviacdes, URLs, hashtags e mengdes que embora ricos em significado, exigem
técnicas especificas para sua interpretacdo e tratamento (Meddeb; Romdhane, 2022). A
descoberta de conhecimento a partir desses dados demanda etapas de extragao, processamento
e analise, representando um desafio devido a sua natureza heterogénea, ao grande volume de
informagdes e as questdes de qualidade, privacidade e relevancia dos dados (Bello-Orgaz;
Jung; Camacho, 2016).

Apesar dos avangos na analise de dados estruturados, ainda persistem desafios
relacionados ao tratamento de grandes volumes de dados ndo estruturados, cuja complexidade
dificulta a interpretagdo e andlise em larga escala, podendo, entretanto, ser explorados por
meio de técnicas de mineracdo de texto que possibilitam a extragdo de conhecimento

relevante (Memon et al., 2024; Ingole; Bhoir; Vidhate, 2018; Yordanova; Stefanova, 2017).

2.2.1.1 Plataforma X

O X, uma das plataformas de microblogging mais utilizadas no mundo, permite
que seus usuarios publiquem mensagens curtas e longas em tempo real sobre temas pessoais e
sociais. As interagdes continuas entre milhdes de usudrios geram um volume expressivo de
dados nao estruturados, compostos por textos, simbolos e outros elementos comunicativos.
Esse fluxo informacional heterogéneo configura-se como uma fonte valiosa para pesquisas em
mineragao de texto.

De acordo com dados recentes do Statista, o X apresenta uma expressiva presencga
global, contabilizando cerca de 557 milhdes de usudrios ativos mensais em fevereiro de 2025,
posicionando-se entre as principais redes sociais mais populares do mundo (Dixon, 2025). No
Brasil, a plataforma retine 16 milhdes de usuarios, situando-se entre os dez maiores publicos
de publicidade e destacando-se pelo tempo médio mensal de uso de mais de 4 horas por
usudrio ativo no aplicativo movel em celulares android segundo o relatorio da DataReportal,
o que evidencia o seu potencial como plataforma geradora de dados sociais para pesquisas em
larga escala (Kemp, 2025).

Os dados desta rede tém sido amplamente explorados por pesquisadores para
abordar diversas questdes, como a analise de sentimentos/opinides, a analise de contexto e a

analise de topicos, também chamada de extracao, modelagem ou deteccao de topicos.
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2.2.1.2 Web Scraping

O avanco das tecnologias digitais € o aumento expressivo do contetido disponivel
na internet impulsionaram o desenvolvimento de métodos voltados a coleta automatizada de
informagdes. Nesse contexto, destaca-se o Web Scraping (Raspagem da Web), técnica
essencial para a obten¢ao de dados provenientes de ambientes online de forma automatizada
usando softwares ou bots. O Web Scraping na plataforma X, consiste na extragdo
automatizada de informagdes publicas disponiveis nas postagens, perfis e interagdes dos
usuarios, visando coletar grandes volumes de dados para andlise de forma sistematica e
escalavel. Segundo Shahade er al. (2023), o Web Scraping consiste em um processo
sistematico de extracdo de dados de paginas web, no qual informagdes disponiveis
publicamente sdo capturadas e transformadas de um formato ndo estruturado para um formato
estruturado, os quais podem posteriormente ser organizados em planilhas ou bases de dados.

O Web Scraping integra-se as etapas iniciais de processos analiticos mais amplos,
como a mineracdo de texto, servindo como instrumento fundamental para a coleta
automatizada de contetido gerado pelos usudrios, por exemplo. O método permite extrair
grandes quantidades de dados de forma eficiente, convertendo-os em formatos estruturados
que favorecem a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina e de processamento de
linguagem natural. Essa técnica ¢ amplamente utilizada para subsidiar estudos em diferentes
areas. Shahade ef al. (2023) ressalta que, ao ser automatizado, o processo torna-se menos
suscetivel a erros humanos e mais 4gil, garantindo maior precisdo na obten¢do dos dados.
Além disso, a técnica possibilita a transformagdo de informagdes dispersas como as do X, em
conjuntos organizados e padronizados, contribuindo para que organizagdes possam obter
vantagem competitiva no mercado com a analise desses dados.

Dessa forma, o Web Scraping apresenta-se como uma etapa importante dentro do
fluxo de coleta de dados em larga escala em ambientes digitais, ao contribuir para a

estruturacao dos dados em pesquisas académicas e mercadoldgicas.

2.2.1.3 Corpus

A criagdao de um corpus pode ser realizada por meio da coleta de dados textuais
publicos ndo estruturados utilizando a técnica de Web Scraping. Esse processo possibilita a
formag¢do de grandes corporas, compostos por postagens e comentarios dos usuarios,

extraidos automaticamente das plataformas digitais.
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O conceito de corpus ou corpora estd diretamente associado a constituicdo de
bases textuais utilizadas para analise linguistica e mineracdo de textos. Sardinha (2004)
explica que a Linguistica de Corpus tem como foco extrair e examinar conjuntos de textos. A
extensao de um corpus, segundo Sardinha (2004), pode ser avaliada por trés dimensdes: o
numero de palavras, que indica a representatividade lexical; o nimero de textos que
correspondem ao objetivo da corpora; e o nimero de tipos textuais que se refere a diversidade
da lingua. A partir dessas dimensdes, ¢ possivel perceber tanto a relevancia do corpus como
fonte de dados reais da linguagem, quanto a importancia de investigar a frequéncia de
ocorréncia de elementos linguisticos para estimar padrdes e probabilidades.

Com o corpus criado, podemos aplicar 3 macroetapas para obter informagdes
sobre a corpora. Inicialmente temos o processo de pré-processamento, que consiste na
limpeza e preparagdao dos textos para serem processados e analisados. Nessa etapa, pode ser
realizado a remocdo de ruidos, a padronizagdo de caracteres, a tokenizacdo (separacdo do
texto em palavras ou unidades menores), a eliminacdo de palavras irrelevantes (Stop Words),
a reducdo das palavras a sua forma base por meio de lematizagdo ou stemming e a eliminagao
de arquivos que estdo em dissonancia com o objetivo da pesquisa. ApOs esse processo, ocorre
0 processamento, etapa em que os textos tratados sdo analisados por meio de modelos ou
sistemas especificos que possibilitam por meio de alguma técnica de mineragdo de texto
extrair informagdes uteis que antes estavam ocultas. Por fim, realiza-se o pds-processamento,
que envolve a organizagao, interpretacao e visualizagdo dos resultados obtidos, possibilitando
identificar tendéncias, relacdes e padrdes presentes naquele corpus.

A criacdo de um corpus constitui-se uma etapa fundamental para qualquer
investigacdo baseada em mineracao de textos, pois ¢ nesse momento que se forma a base de
dados textual que servira como fonte para a extracdo de conhecimento. Essa construgdo exige
planejamento e rigor metodoldgico, garantindo que o material coletado seja adequado as

finalidades analiticas do estudo.

2.3 Métodos de clusterizaciao

A clusterizagdo ou agrupamento, ¢ uma técnica central na mineragao de texto, que
pode ser aplicada em corporas, tendo como objetivo organizar objetos ou documentos desse
corpus em grupos (clusters) que compartilham caracteristicas semelhantes, ao mesmo tempo,

em que se diferenciam de outros grupos (Arora; Deepali; Varshney, 2016). Ou seja, quanto
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mais semelhantes forem os elementos dentro de um mesmo cl/uster e mais diferentes forem os
clusters entre si, mais bem definido serd o agrupamento obtido. Essa técnica ¢ classificada
como aprendizado ndo supervisionado, uma vez que ndo requer conhecimento prévio sobre os
rotulos ou categorias, permitindo que os dados sejam organizados com base em sua
similaridade intrinseca (Bello-Orgaz; Jung; Camacho, 2016).

Os algoritmos de clusterizagdo podem ser classificados em duas categorias
principais: os métodos particionais (nao-hierarquicos) e os hierarquicos (parti¢ao hierarquica).
Segundo Rejito, Atthariq, Abdullah (2021) e Guelpeli (2012) o algoritmo K-Means ¢ um
método de agrupamento particional que divide o conjunto de dados em k agrupamentos
distintos, sendo necessario definir previamente o niumero de clusters (k) antes do inicio do
processo. O algoritmo inicia com a selegdo aleatdria de k centroides iniciais, que representam
os centros provisorios de cada grupo. Em seguida, cada instdncia do conjunto de dados ¢
atribuida ao cluster cujo centroide esteja mais proximo, geralmente com base na distancia
euclidiana. Apos essa etapa, os centroides sdo recalculados a partir da média dos valores das
observagdes pertencentes a cada agrupamento. Esse processo ¢ iterativo e se repete até que os
centroides se estabilizem, ou seja, quando ndo ha mais alteracdes significativas na
composicdo dos clusters, indicando a convergéncia do algoritmo. Os algoritmos de
agrupamento hierdrquico baseiam-se na constru¢do de uma estrutura hierarquica de relagdes
entre os dados, permitindo visualizar o processo de formagao dos grupos em diferentes niveis
de similaridade. Esses algoritmos sdo classificados em duas abordagens principais:
aglomerativa e divisiva. No método aglomerativo, o processo inicia considerando cada
elemento como um cluster individual, que ¢ progressivamente unido a outros com maior grau
de similaridade, formando agrupamentos cada vez maiores até atingir um critério de parada
estabelecido (Bibi et al, 2022; Guelpeli, 2012). J& o método divisivo adota a estratégia
oposta: parte de um unico agrupamento contendo todos os elementos e realiza divisdes
sucessivas com base em medidas de dissimilaridade, gerando grupos menores até que
determinada condi¢do de término seja alcangada (Bibi et al., 2022; Guelpeli, 2012). Essa
abordagem hierarquica possibilita uma representacdo em forma de dendrograma, que
evidencia as relacdes de proximidade entre os dados e a estrutura de agrupamento formada ao
longo do processo (Guelpeli, 2012; Rezende; Marcacini; Moura, 2011).

Estudos aplicados demonstram que a clusterizagdo permite organizar grandes
corpora de textos académicos ou de midias sociais em grupos tematicos, facilitando a

descoberta de padrdes, a identificagdo de tendéncias e o suporte a tomada de decisdo em
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ambientes académicos, corporativos e governamentais. Assim, a clusterizagcdo configura-se
como uma ferramenta estratégica na mineragdo de texto, capaz de revelar relagdes e
informacdes ocultas dos documentos da base textual, apoiando analises quantitativas e

qualitativas em diversos contextos de pesquisa e aplicacao pratica.

2.3.1 Métricas para avaliacdo dos clusters

Ao empregar a técnica de clusteriza¢ao no corpus, sao formados os agrupamentos
textuais que refletem similaridades semanticas entre os documentos analisados. A partir
desses agrupamentos gerados pelo modelo em questdo utilizado, o préximo passo consiste na
realizagdo de analises que permitam compreender a qualidade dos clusters obtidos. Essa etapa
¢ fundamental para validar a eficacia do modelo escolhido.

A andlise dos agrupamentos textuais gerados por algoritmos de clusterizagao,
como o modelo Cassiopeia proposto por Guelpeli (2012), pode ser realizada por meio de
métricas internas (nao supervisionadas), que avaliam o quao eficientemente os documentos

foram agrupados, sendo essenciais para validar a eficacia do método.

2.3.1.1 Meétricas internas

As métricas internas avaliam a qualidade dos clusters exclusivamente com base
nas informagdes contidas nos proprios agrupamentos, sem recorrer a qualquer referéncia
externa ou classificagdo prévia. As medidas utilizadas neste contexto sdo Coesdo,
Acoplamento e Coeficiente de Silhouette.

A Coesao (C) calcula quanto os textos de um mesmo grupo sao parecidos entre si,
ou seja, quanto mais semelhantes os documentos deste c/uster, maior a coesdo. Quanto menor
a distancia entre os pontos dentro de um cluster, maior a coesdo, devido o fato deles estarem
préoximos ao centroide. Na Equagao 1, Sim(P;, P;) representa a similaridade entre os textos i e
j dentro do agrupamento P, n ¢ o nimero total de textos em P, e P; ¢ P; sio documentos

pertencentes a0 mesmo agrupamento.

;- :Sim(P;.P ;)
C="Lmm2 )

2
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J4 o Acoplamento (A) mede o quanto os textos de um grupo estdo isolados um do
outro, quanto menor o valor resultante da féormula do acoplamento, mais distintos sdo os
grupos entre si. Na Equacdo 2, C representa o centroide de um agrupamento P, Sim (C;, C)), €
a similaridade entre o centroide C; do agrupamento P e o centroide C;j de outro agrupamento

P; e n, € o nimero total de agrupamentos considerados em P.

55 Sim(C.€f)
NglMg—1) (2)

2

A —
£1

A medida harmdnica da Coesao e do Acoplamento ¢ o Coeficiente de Silhouette,
que mensura simultaneamente a coesdo interna € o acoplamento externo dos clusters. O
coeficiente de Silhouette (S) € entdo definido como na Equagdo 3, variando entre 0 e 1, sendo
a(i) a distancia média entre o elemento i-ésimo e os demais do mesmo grupo, b(i) a menor
distancia entre o elemento i-ésimo e qualquer outro grupo ao qual ele ndo pertence, e max

representa o maior valor entre a(i) e b(i).

_ b(i) —a(i) (3)
" max(a(i).b(i)

Valores proximos de 1 indicam que o elemento estd bem alocado em seu cluster,
ou seja, ele estd bem definido e homogéneo, a0 mesmo tempo que adequadamente separados
de outros grupos, enquanto valores proximos de zero sugerem que o elemento estad na
fronteira entre dois clusters ou possivel alocacdo incorreta, sendo o ideal, clusters com alta

coesdo e baixo acoplamento na avaliacdo da medida harmonica (Coeficiente de Silhouette).
2.3.2 Cassiopeia

Com o corpus formado pelos dados sociais ndo estruturados da plataforma X,
obtidos por meio da técnica de Web Scraping, aplicou-se um modelo de mineragdo de texto
baseado na técnica de clusterizacdo, para agrupar estes documentos textuais. Neste trabalho,
foi utilizado o modelo clusterizador denominado Cassiopeia.

O modelo proposto por Guelpeli (2012), em sua tese apresenta um sistema de

agrupamento de textos estruturado em trés macroetapas: pré-processamento, processamento e
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poOs-processamento, cada uma composta por procedimentos especificos que visam superar
desafios cldssicos como alta dimensionalidade, esparsidade dos dados e dependéncia de
dominio e idioma. O funcionamento do modelo inicia-se com a etapa de pré-processamento,
na qual os textos-fonte sdo submetidos a uma preparagdo. Primeiramente, realiza-se a
conversdao de todos os caracteres para minusculas (case folding) e a remogao de elementos
ndo textuais, como figuras, tabelas e marcacdes, garantindo um formato compativel para o
processamento computacional. Em seguida, aplica-se a sumarizagdo automatica, que consiste
na extragao das sentencas mais informativas de cada documento, reduzindo significativamente
o numero de palavras e, consequentemente, a dimensionalidade do espagco amostral. Essa
reducdo ¢ controlada por um grau de compressdo, definido pelo usuario, que determina o
percentual de sentencas a ser mantido no sumario.

A independéncia do idioma no modelo Cassiopeia ¢ alcangada principalmente
pela estratégia de manter as Stop Words durante o pré-processamento. Como a sumarizagao
automatica reduz o texto ao seu conteudo mais relevante, a presenca de Stop Words nao
prejudica a qualidade do agrupamento, tornando desnecessaria a remog¢dao manual dessas
palavras, que normalmente exigiria listas especificas para cada idioma. Dessa forma, o
modelo pode ser aplicado a textos em diferentes linguas sem adaptagdes, pois a selecdo das
palavras mais significativas ocorre de maneira automatica e baseada na frequéncia relativa
dentro de cada documento, independentemente do idioma utilizado.

Apds o pré-processamento, o modelo avanga para a etapa de processamento, que
se inicia com a identificacdo e selecdo dos atributos de cada texto. Para isso, calcula-se a
frequéncia relativa de cada palavra, normalizando a frequéncia absoluta pelo ntimero total de
palavras do documento. As palavras sdo entdo ordenadas de forma decrescente, ou seja, da
mais frequente para a menos frequente, pois esse ordenamento facilita a identificagao das
palavras que mais contribuem para o significado do texto e permite a aplicacao eficiente do
método de corte de Luhn. O Cassiopeia propde um novo método de corte de Luhn,
denominado corte médio, que difere dos cortes superior e inferior tradicionais. Nesse método,
calcula-se a frequéncia média das palavras do documento e identifica-se a palavra cuja
frequéncia mais se aproxima desse valor. A partir desse ponto central, selecionam-se as 24
palavras anteriores (a esquerda) e as 25 posteriores (2 direita), formando um vetor de 50
palavras que representa o centroide semantico do documento. Esse vetor reduzido ¢
fundamental para a eficiéncia computacional do modelo, pois diminui drasticamente a

dimensionalidade e a esparsidade dos dados, facilitando o célculo de similaridade entre textos.
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Com os centroides definidos, o modelo emprega um método hierdrquico
aglomerativo para o agrupamento dos textos. Inicialmente, cada documento ¢ considerado um
agrupamento isolado. O algoritmo Cligues ¢ utilizado para medir a similaridade entre os
centroides, baseada no numero de palavras comuns entre eles (Guelpeli, 2012). Os
agrupamentos mais similares sdo fundidos iterativamente, e a cada fusdo, um novo centroide ¢
criado, composto pelas 25 palavras mais frequentes de cada agrupamento original, totalizando
novamente 50 palavras. Esse processo de fusdo e reagrupamento prossegue até que nao haja
mais alteracdes nos centroides, ou seja, até¢ a estabilizagdo dos agrupamentos. O método
hierarquico aglomerativo adotado junto com a implementacdo da técnica top-down permite a
formagdo de uma estrutura geral-especifica, na qual agrupamentos mais gerais sao
progressivamente refinados em subagrupamentos mais especificos, refletindo diferentes niveis
de similaridade tematica entre os textos.

Na etapa de pos-processamento, o modelo organiza os textos agrupados e
sumarizados em uma estrutura hierarquica, na qual cada agrupamento contém os textos-fonte
e seus respectivos sumadrios. Essa organizagdo facilita a recuperacdao de informacdes,
permitindo consultas tanto a documentos mais gerais quanto a documentos mais especificos,
de acordo com o interesse do usudrio. A estrutura hierarquica resultante ¢ especialmente util
para atenuar a sobrecarga informacional, pois apresenta os textos de forma condensada e
agrupada por similaridade semantica. O clusterizador Cassiopeia, ao integrar sumarizagao
automatica, o novo método proposto de selecdo estatistica de atributos baseada no corte de
Luhn, representacdo vetorial reduzida e agrupamento hierarquico aglomerativo, resulta em
agrupamentos de alta coesdo semantica, independéncia do dominio e do idioma,
representando um avango significativo para a area de mineragdo de textos ao agrupar de

forma nao supervisionada grandes colecdes textuais.

3 METODOLOGIA

A metodologia desta pesquisa, visa descobrir as métricas de desempenho internas
do modelo Cassiopeia quando aplicado a dados da rede social X, além de verificar se ha
efetivamente a correlacdo destes nimeros com os conteudos dos clusters. A coleta dos dados
foi iniciada em julho de 2024, observando o critério de pertencimento ao tema Bancos. A rede
social X foi escolhida para a realizacao da raspagem (também conhecido como Web Scraping,

técnica utilizada para a extracdo de dados na Web) devido o alto engajamento e a grande
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quantidade de informagdes ndo estruturadas, que apresentam um vasto potencial para a
descoberta de conhecimento. O trabalho tem como objetivo a criagdo de um corpus com
dados sobre institui¢des financeiras do Brasil afim de averiguar a performance do modelo
Cassiopeia ao agrupar estes documentos coletados do X. O corpus foi delimitado a este tema
devido as caracteristicas semelhantes que podem ser correlacionadas nos agrupamentos e por
estarem englobados em um Unico tema geral (Bancos).

A estrutura da pesquisa, ilustrada na Figura 1, esta dividida em trés macroetapas
(pré-processamento, processamento € poOs processamento) que serdo explicadas

detalhadamente a seguir.

Figura 1. Diagrama da metodologia da pesquisa.
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Fonte: Elaborado pelos autores.
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A primeira etapa dessa metodologia foi definir os pardmetros de consulta da URL
de busca com as palavras-chave Bradesco, Itau e Nubank, onde ao final foram extraidas 2.973
URLs da rede social X provenientes das publicacdes com estes termos. Para realizar essa
extracdo, ao longo da pesquisa foi utilizado duas ferramentas na versao gratuita para a coleta
dos dados. Inicialmente foi usado o lobstr.io (extraia os dados e gerava ao final um .csv),
posteriormente devido a limitagdes na quantidade de dados que poderiam ser baixados
gratuitamente foi continuada a coleta com o phantombuster, que exibia todas as informacdes
dos posts incluindo as URLs. Entretanto, a parte textual do contetido do post ndo era coletada
de forma completa, apenas parte dela e também havia restricdes na quantidade de dados que
podiam fazer downmloads. Para sanar esse problema foi desenvolvido um algoritmo
(https://github.com/cordeirorayane/Text-Discovery-in-X) utilizando VBA e Selenium, que
dado o arquivo .txt que contém todas as URLs extraidas da palavra-chave, ele 1€ a URL, coleta
a parte textual do post e o armazena em um arquivo .txt, seguindo a especificagdo de
nomeacao dos arquivos da seguinte forma: palavra-chave + + tweet + (numero sequencial),

como evidenciado na Figura 2.

Figura 2. Especifica¢do de nomeagao dos arquivos.

=| bradesco_tweet (1)
=| bradesco_tweet (2)

=| bradesco_tweet (3]

Fonte: Elaborado pelos autores.

Nessa fase de Web Scraping foi desconsiderado o aprovisionamento de qualquer
tipo de midia (dudio, foto, gif), sendo relevante para este estudo apenas textos. Devido a
fatores como exclusdo de contas ou publicagdes, entre outros erros, houve uma perda de
15,14% das URLs sob o valor inicial. Efetivado essa fase, os arquivos .txt com os contetidos
textuais foram submetidos a anélises de texto e contagem de palavras no FineCount (software
profissional de contagem de palavras e andlise de texto. Disponivel em:

https://www.finecount.eu) na versao 3.0 gratuita, vide Figura 3.

Figura 3. Métricas de analise observadas no FineCount 3.0 dos arquivos da palavra-chave Itau
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Estatisticas

Arguivos: 520

Caracteres: 78916
Caracteres e espagos: 95639
Apenas palavras: 16150
Palavras e numeros: 16847
% de ndmeros: 4,14%
Sentencas: 1745

Linhas: 1738,89

Paginas: 93,40

Sentencas repetidas: 11,58%

Fonte: Elaborado pelos autores.

A imagem da Figura 4, faz o comparativo de quantas URLs foram extraidas por
meio das ferramentas citadas anteriormente e quantas estavam realmente ativas quando foram

submetidas no algoritmo criado pelo autor apds o desbloqueio da rede social X no Brasil.

Figura 4. Comparagao do total de URLs extraidas e ativas em cada termo de busca.
Total de URLs extraidas X Total de URLs ativas
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Fonte: Elaborado pelos autores.

O X possui diferentes limites de caracteres para contas gratuitas (280) e assinantes
premium (até 25.000). No processo de contagem de caracteres ¢ considerado o espago como
um caractere, diminuindo no limite disponivel total. Para compreender se os arquivos textuais
dos grupos dos termos de busca (Nubank, Bradesco e Itau), estdo proximos do limite de
caracteres estipulado pelo X e a quantidade de palavras e ntimeros em cada arquivo, foi
calculado a média aritmética de cada um dos termos observando o total de quantidade de
Caracteres ¢ Espacos (CE), Palavras e Numeros (PN) em relacdo a quantidade de arquivos,

conforme Tabela 1.

Tabela 1. Calculos realizados nos arquivos textuais coletados.

Termos de pesquisa | Total de arquivos | Total de CE| Total de PN |Média de CE|Média de PN
Nubank 1780 191.987 35.510 107,857 19,949
Bradesco 223 39.073 6.969 175,215 31,251

Itau 520 95.639 16.847 183,921 32,398
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Apbs observacdo dos resultados, devido a alta discrepancia dos valores da
Nubank, o mesmo foi desconsiderado para este estudo devido os seguintes fatores: média de
PN e CE do termo Nubank estarem baixas, evidenciando que os arquivos textuais apesar de
serem muitos em quantidade, eram pobres em contetido textual; alto poder computacional em
relacdo a combinacdo de arquivos até chegar na estabilizagdo dos agrupamentos; Bradesco e
Itau possuir médias proximas e estarem perto do limite de 280 caracteres estipulados para
contas gratuitas no X. Em seguida, foi criado o grafico da Figura 5, para observacao de como

esta a dispersao da quantidade de CE nos arquivos dos grupos Bradesco e Itau.

Figura 5. Dispersdo dos caracteres e espagos nos arquivos das palavras-chave Bradesco e Itau.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Devido a presenca de arquivos com altos valores de CE tanto no grupo Itau
quanto no grupo Bradesco, na fase de normalizacdo, um critério importante definido para esta
etapa de pré-processamento foi a definigdo de um limite de 600 caracteres (incluindo espago).
Haja visto, que se uma base textual ¢ composta por alguns arquivos que s@o muito grandes em
detrimento da maioria que sdo curtos, estes podem ser mal alocados devido o seu extenso
conteudo informativo e estipulando um valor atenderia tanto as contas que possuem acesso as
postagens curtas quanto as longas, a priori.

Apos a eliminagao dos 8 arquivos (2 do Bradesco e 6 do Itau) que ultrapassaram o
limite de caracteres estipulado durante o processo de normalizacdo, a base de dados textuais
(corpus) antes composta de 743 arquivos provenientes da URLs ativa, passou a ser composta

de 735 arquivos, conforme Figura 6, onde a pasta Bradesco contém 221 arquivos,
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provenientes das 223 URLs ativas do total de 323 extraidas e o Itau 514 arquivos,

provenientes das 520 URLs ativas do total de 650 extraidas.

Figura 6. Quantidade atual de arquivos do Corpus da pesquisa.

B Bradesco 221 arqg. (223-323)

B tau 514 arq. (520-650)

Fonte: Elaborado pelos autores.

Com o corpus do trabalho finalizado, foram realizados calculos de mediana e
média aritmética das PN (palavras e niumeros) para os 735 dados coletados do X, a fim de
verificar se 0s grupos estdo proximos estatisticamente para serem agrupados por um modelo
clusterizador. Os resultados obtidos estdo evidenciados na Tabela 2, onde foi possivel
verificar que tanto o Bradesco quanto o Itau possuem a mesma mediana das PN e para a

média aritmética das PN a diferenca entre eles ¢ de menos 0,75.

Tabela 2. Calculos de mediana e média aritmética realizados nos arquivos textuais dos termos.
Termos de pesquisa | Mediana das PN | Média aritmética das PN
Bradesco 28 29,488
Itau 28 30,221
Fonte: Elaborado pelos autores.

Utilizando neste calculo o PN e nao CE, ¢ possivel verificar se o contetdo textual
e numérico dos arquivos dos termos de busca ¢ expressivo para que o modelo consiga
clusterizar os arquivos achando correlagdes entre eles. Exemplo: Se a minha média aritmética
das PN do Bradesco for 7 e do Itau 30, pode ser que ndo haja contetdo suficiente para criar
correlagdes entre os arquivos dos 2 grupos, ou seja, os agrupamentos podem ser formados por
arquivos de um unico grupo ou podem ser alocados em varios clusters devido a escassez de
conteudo que ndo gera tanta similaridade.

Ap6s a afericao dos resultados da Tabela 2 que evidenciou a representatividade de
forma justa dos grupos, ou seja, sem que houvesse altas distor¢des ou predominancia de um
grupo sobre o outro, foi iniciada as 200 simulagdes de clusterizagdao nos dados do corpus do
trabalho por meio do modelo Cassiopeia fazendo uso da lista de Stop Words. Este arquivo foi
composto por termos comuns que sdao repetitivos como preposi¢des, conjungdes € artigos, as
palavras-chave Itau e Bradesco que s3o muito frequentes, as hashtags, os sinais de

interrogacdo e exclamacao, risadas e abreviacdes.
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4 RESULTADOS

Com o corpus devidamente normalizado e os conjuntos de dados bem
representados, serdo apresentados neste capitulo os resultados das simula¢des e as andlises
sobre o contetido alocado dentro dos clusters gerados pelo modelo Cassiopeia.

Na subsec¢ao 4.1, os 735 arquivos do corpus sao submetidos ao modelo para a
realizagdo de simulagcoes com o Coeficiente de Silhouette. Com os valores médios
acumulados da medida interna obtidos ao processar todas as simulagdes, ¢ analisado nos
graficos, os percentuais obtidos no eixo y e a linha de tendéncia no eixo x, afim de verificar o
quao eficientemente o modelo agrupa, de forma nao supervisionada, os arquivos coletados na
plataforma X.

Na sequéncia, conforme descrito na subse¢do 4.2, sdo feitas as andlises de alguns
clusters gerados pelo modelo. Os grupos foram inspecionados de forma manual e aleatoria,
com o objetivo de verificar se os documentos alocados naquele grupo apresentavam
correlagdo temdtica e permitiam uma descoberta de conhecimento. Para fins de ilustragao e
aprofundamento analitico, seis desses agrupamentos foram selecionados, abordando a
quantidade de arquivos que compdem aquele cluster, o contetido textual de cada arquivo, a

qual termo de busca eles se referem, o eixo temadtico e os termos mais frequentes.

4.1 Métrica interna

O resultado apresentado na Figura 7, que varia entre 77,5% e 78,1%, reflete os
valores médios obtidos da métrica interna do Coeficiente de Silhouette, ao longo das 200
simulagdes que foram executadas com os dados do corpus fazendo-se o uso da lista de Stop
Words. Nas primeiras simulacdes observa-se uma queda na medida harmonica interna,
seguida pela estabilizacdo dos valores ao longo das interacdes, evidenciada pela formagao de

uma linha de tendéncia até o final das simulagoes.

Figura 7. Resultados obtidos pelo Cassiopeia, usando a medida Coeficiente de Silhouette.
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Média acumulada do Coeficiente de Silhouette

78,1
78 A

779 |

77.8

777 -\

77,6 i‘w % ﬁw«wm%éwwwwwmﬁw
77.5

77.4

77.3

77,2

-~ oMo
-

Valores médios

25

~ oo
© N~

85

—
[

55
61

Pl ]
oo <~

103

@
=1
-

115
121
127

]
]
—

139
145
151
157
163
169
175
181
187
193
199

= Coeficiente de Silhouette acumulado

Fonte: Elaborado pelos autores.

4.2 Composicao dos clusters e nuvem de palavras

Os seis clusters selecionados de forma aleatéria e manual para analise estao
demonstrados nas Figuras 8, 9, 10, 11, 12 e 13, que serdo apresentadas a seguir. Cada figura
exibe, a sua esquerda, os arquivos que integram o respectivo cluster acompanhados de seus
conteudos textuais, permitindo visualizar de forma direta os trechos que fundamentam a
similaridade identificada pelo modelo. A direita, apresenta-se a nuvem de palavras gerada a
partir desses mesmos arquivos, destacando os termos mais frequentes que contribuiram para a
formacdo de cada agrupamento. Essa disposicao visual foi utilizada para facilitar a
compreensdo da coeréncia interna dos clusters, evidenciando tanto a proximidade lexical
entre os documentos quanto os principais elementos tematicos presentes em cada conjunto
analisado. Os clusters analisados foram: 66, 70, 124, 208, 234 ¢ 278.

O cluster 66 ¢ constituido por trés arquivos textuais da mesma palavra-chave
(Itau), cujos contetidos apresentam forte convergéncia temadtica relacionada ao mercado
financeiro, com énfase em analises de acdes, desempenho setorial € comentérios emitidos
pelo Itai BBA. A Figura 8 retne os trechos textuais presentes nesses arquivos, acompanhados
da nuvem de palavras que evidencia os termos mais frequentes, entre eles: agdes, Itat, BBA,
alta, setor, mineradora, proje¢oes, grafista e referéncias a empresas como Vivo, TIM e Aura

Minerals.

Figura 8. Quantidade de arquivos no cluster 66 e os termos mais frequentes do agrupamento.
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Original de: "itau_tweet (444).bdt"
Agbes da semana: Vivo e TIM estio perto de
ciclo de alta; confira andlise grafista do Itad BBA

Original de: "itau_tweet (76).txt" Bainens Cit lo
Mineradora de ouro Aura Minerals deve ter um dos ; ‘ ) \ |\ 0
melhores balangos do 3T no setor de mineragio, EXt \ura~Analist

segundo projegdes de analistas do Ital BBA, com e ||“ 1 Perto
custos em queda e pregos e produgio em alta; agdes [im

j& sabem 80% no ano. Comentei hoje na TC News Semana 0 e S
@tcinvestimentos #AURA33 3 \|| wradora

le II ires
Original de: “itau_tweet (462).txt" ]ta u

Acdes da Santos Brasil (STBP3) podem atrair mais Mineral
gigantes globais apds oferta da CMA, diz Itai BBA

Fonte: Elaborado pelos autores.

O cluster 70 é composto por dois arquivos textuais de dois grupos diferentes (Itau
e Bradesco), ambos relacionados a ocorréncias de instabilidade em servigos bancarios,
especialmente situacdes em que sistemas ou operacdes ficaram “fora do ar”. A Figura 9
apresenta os trechos desses arquivos juntamente com a nuvem de palavras que evidencia os

termos mais recorrentes, entre eles: Fora, ar, Pix, Itat, Bradesco, Nubank, Caixa e Santander.

Figura 9. Quantidade de arquivos no cluster 70 e os termos mais frequentes do agrupamento.

(e Bradesco
C

dr
Original de: "itau_tweet (13).bct” a I.

00:00 e o Itau fora do ar,

Pix]taute,.

i 0 ra o

Original de: "bradesco_tweet (38).txt" dr a ]1 \ u |]“ 1 I\r

Pix fora do ar . nubank bradesco itau santander caixa

Fonte: Elaborado pelos autores.

O cluster 124 é composto por trés arquivos textuais da mesma palavra-chave
(Itau), todos relacionados ao show da Madonna no Rio de Janeiro. A Figura 10 apresenta os
trechos desses documentos, acompanhados da nuvem de palavras que evidencia os termos
mais frequentes, entre eles: Madonna, Rio, Governo, Show, Nao, Pago, Prefeitura, Heineken e

Itat.

Figura 10. Quantidade de arquivos no cluster 124 e os termos mais frequentes do agrupamento.



Original de: "itau_tweet (20).txt

O show da Madenna NAD FOI PAGO pelo governo
Lula. Mas sim pelo Itat e pela Heineken. Com APQIO
do governo do estado e da prefeitura do Rio. NAQ
CAIAM EM FAKE NEWS!II

Original de: "itau_tweet (147).txt”

Madonna fard show GRATUITO no Rio de Janeiro! A
apresentagdo serd na Praia de Copacabana no dia 04
de maio para comemorar os 100 anos do Itad. A

i:1ft1rr1‘:rs.:‘r'u: & exclusiva do Madonna Online

Original de: “itau_tweet (273).txt"
oi @itau me da um vip pro show da Madonna
por favor td no meu nome

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Governo

O cluster 208 ¢ composto por trés arquivos textuais da mesma palavra-chave

(Itau), que apresentam forte convergéncia tematica em torno da participacao da artista Juliette

no Rock in Rio, em agdes promocionais vinculadas ao Itati e ao TikTok. A Figura 11 reune os

trechos desses documentos e a respectiva nuvem de palavras, na qual se destacam termos

como RockinRio, Juliette, Itat, TikTok, Arena, Parceria, Domingo, Palco e 11.

Figura 11. Quantidade de arquivos no Cluster 208 e os termos mais frequentes do agrupamento.

Original de: “itau_tweet (250).txt"
Julistte se ap

resentard no #RockinRio neste domingo (11) na

Arena ltad em parceria com o TikTek. A performance ocorrera

nos intervalos entre os shows do Palco Mundo e Paleo Sunset.

#ulietteMatrenaltau

.

Criginal de: "itau_tweet (328).bd”

M
Otha s6 onde vocés me trouxeram... E iss0 mesmo, meus amares! - letﬂk
Estarei no #RackinRio neste dominga, 11/09, no paleo da Asena —
@itaw com o @TikTokBrasil . Um shaw lindo que preparei especialmente g=ry
para voods! Vai ter Cacto no RiR sim, bb! #ulietteMoRiR #lulietteMNafrenaltau

Original de: "itau_tweet (39).txt”

Estdo servidos, mores? fechando o line-up da Arena ltad em parceria com o Arena

Tik Todke, dn."nhgo tem (rii"uliot'..ﬂ no @rockinrio #RockinRioMNoTikTok #RockinRio

Fonte: Elaborado pelos autores.
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]t( 1~ Nrimt |".l|l..'lL.-I e

Tiktok
Vools
Raockinrio
Tt
Doamingo

11

o Juliettenaarenaitau Ngste g
Parceria

O cluster 234 ¢ formado por quatro arquivos textuais vinculados a palavra-chave

Bradesco, cujos contetidos apresentam forte convergéncia temadtica centrada nas atividades da

Bradesco Seguros, especialmente em eventos promocionais. A Figura 12 exibe os trechos

presentes nos arquivos do cluster e a nuvem de palavras gerada a partir deles, evidenciando a

predominancia de termos como Bradesco, Seguros, Caminho, Longevidade, Promove,

Festival, participagdo, saude e bem-estar.

Figura 12. Quantidade de arquivos no Cluster 234 ¢ os termos mais frequentes do agrupamento.
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Qriginal de: “bradesco_tweet (170]).tt”
Grupo Bradesco Seguros promove nova edicio do Festival da Inovacio
via @Revista Cobertura

Qriginal de: “bradesco_tweet (221).txt”

A Caminho da Longevidade De 20 a 24 de novembro Apresentado pela
Bradesco Seguros e com patrocinio master da Yamaha Motor, o projeto - v l [il]' H ”| ![|I

A Caminho da Longevidade’ da JHSP promove saude, nutricio, meditacio uwf'!‘f"‘;" 5 I ur .‘. Il:-mlfnd

e exereicio fisico, Para encerrar a Semana da Longevidade, participe da corrida de e Apeititlade  Seaiaia I ”""'H l o emgreidade Vil bers

: i 3 ; ; Segsms e Thip S I r
5km e caminhada de 3km no Parque Villa-Lobos. Confira a programagdo no site:  Particpe [m",, 0 Acodares Lo | I n ]I] Cosit
[ N : =
Criginal de: “bradesco_twest (185).td” _-4.'5,_"”“ B e -~ - T e
=

quandao vou no brecho e compro uma camiseta do bradesco seguros

Inln

COriginal de: "bradesco_tweet (43).txt
se me falassem que era o carro da bradesco seguros eu acreditava : " I41|||:nh.u1.u ﬁ ik o

Fonte: Elaborado pelos autores.

O cluster 278 ¢ composto por trés arquivos textuais da palavra-chave Itau, cujos
conteudos apresentam elevada convergéncia temadtica sobre iniciativas de educacdo
promovidas pela Fundagdo Itau. A Figura 13 reune os conteudos textuais dos documentos
agrupados no cluster e exibe a nuvem de palavras correspondente, destacando termos como

Fundagao, Itat, Plataforma, Cursos, Gratuitos, Educacao, professores e transformagao.

Figura 13. Quantidade de arquivos no Cluster 278 e os termos mais frequentes do agrupamento.
[265).it™

na platatorma com 122 cursos grah,

Oviginal de: "itau_t
A

iitos,

» em arte, cultura e educaco. Des

Jues:

=5, saberes indigenas e mu omunitirios

Original de: "rtau_twe
Educacio: Fundagdo Itad Langa plataforma com cursos gratuitos
i | lu 1L0s

Fundacao

transformacao,

15 gratuitos & uma

Fonte: Elaborado pelos autores.

5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Serdo apresentadas a seguir as discussdes sobre as andlises realizadas nos
percentuais do Coeficiente de Silhouette, que refere-se ao desempenho interno do algoritmo
ao realizar os agrupamentos; os pontos positivos e negativos de se utilizar uma lista de Stop
Words no processo de simulagdes; a coesao dos elementos alocados nos grupos; o panorama
geral sobre a utilizagdo do Cassiopeia em textos longos e curtos; e a correlagdo existente entre
os documentos que compdem os clusters junto com a descoberta de conhecimento antes

implicita nos dados nao estruturados.
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5.1 Métrica interna

Os resultados obtidos da métrica interna Coeficiente de Silhouette, com o0s
percentuais situados entre 77,5% e 78,1% nas 200 simulac¢des, indicam uma alta coesdo
interna e boa separacdo entre os clusters do ponto de vista estrutural durante todas as
interacdes, sem apresentar alteracdes bruscas. Isto ¢ comprovado pela analise feita de forma
manual e aleatoria, que mostraram a correlagdo existente entre os documentos alocados e a
descoberta de conhecimento proporcionada.

Ao utilizar a lista de Stop Words na metodologia desta pesquisa, o modelo fica
dependente do idioma. Houve uma percep¢ao que quanto melhor ¢ o documento com as Stop
Words, mais coeso os elementos textuais alocados nos grupos ficam. Nas simulacdes
realizadas com a lista, hd um aumento do ntimero de clusters formados devido a quantidade
de palavras que estdo sendo ignoradas e o pouco conteudo textual relevante que sobra dos
dados que se traduzem em eixos temadticos (categorias dos clusters). Foi incorporado as
palavras-chaves (Itau e Bradesco) na lista, por serem termos gerais e frequentes que acabam
atrapalhando o algoritmo que utiliza a frequéncia de palavras ao fazer o agrupamento. A
diminuicdo das ocorréncias das palavras comuns ¢ notada ao observar os termos mais
frequentes do conjunto de todos os grupos gerados na guia do aplicativo que contém esta
funcionalidade no modelo.

Apesar de o Cassiopeia ser sensivel a textos curtos e coloquiais, 0 mesmo
apresentou resultados significativos, proporcionando descoberta de conhecimento em dados
da rede social X. O que demonstra a sua robustez tanto para textos longos quanto curtos, seja
com a utiliza¢do de uma lista na geragao das simulagdes ou com a retirada de todos os ruidos
(palavras comuns, links, hashtags, abreviacdes, textos com idioma diversos, entre outros) na

fase de normalizagdo do corpus.

5.2 Composicao dos clusters e nuvem de palavras

Com a formagdo de todos os agrupamentos realizados pelo Cassiopeia, tendo em

vista, os resultados apresentados na se¢do 4.2, serdo apresentados de forma mais detalhada e

relacionada a formagdo dos grupos 66, 70, 124, 208, 234 ¢ 278.
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O cluster 66, ilustrado na Figura 8§, reune 3 arquivos do termo de busca Itau. O
modelo clusterizador agrupou esses documentos devido a alta repeticdo de palavras como
Acgdes, Itat e BBA, indicando que todos tratam de andlises de movimentos aciondrios
baseadas nas projecdes do Itau BBA. A principal descoberta de conhecimento que pode ser
extraida destes documentos € a convergéncia tematica entre os textos, onde todos reforcam a
influéncia das avalia¢des do Itat BBA na interpretagdo do mercado financeiro.

O cluster 70, mostrado na Figura 9, contém 2 arquivos associados as palavras-
chave Itau e Bradesco. Apesar de coletados por buscas diferentes, a repeti¢do de termos como
fora do ar, Pix e nomes de instituicdes financeiras levou o algoritmo a agrupé-los. A
descoberta central ¢ a identificagdo de uma narrativa comum sobre indisponibilidades digitais
envolvendo multiplos bancos, revelando possiveis padrdes de percepcao publica ou episodios
paralelos de instabilidade nos servigos financeiros.

O cluster 124, ilustrado na Figura 10, abrange 3 arquivos obtidos pelo termo Itau.
A alta frequéncia de palavras como Madonna, Show e Itat evidencia um eixo tematico
voltado para o show da Madonna, contendo informacgdes especificas como quem financiou o
evento e possivel doagdo de ingressos vip para o show.

O cluster 208, apresentado na Figura 11, agrupa 3 arquivos relacionados ao termo
Itau. A repeticao intensa de RockinRio, Juliette, Itati e TikTok evidencia comunicagdes
voltadas a presenca de marcas em grandes eventos e ao uso de artistas (como Juliette) na
estratégia de branding.

O cluster 234, exibido na Figura 12, contém 4 arquivos coletados a partir da
palavra-chave Bradesco. Termos como Bradesco, Seguros, Caminho e Longevidade aparecem
com alta frequéncia, revelando um nticleo tematico sobre iniciativas do Bradesco Seguros em
inovagdo e longevidade e engajamento da comunidade a marca. A descoberta de
conhecimento destaca o protagonismo da empresa na comunicagdo voltada a agdes sociais €
envolvimento com o publico.

O cluster 278, ilustrado na Figura 13, retine 3 arquivos associados ao termo de
busca Itau. A repeticdo de Fundagao, Itati, Plataforma e Cursos aponta para um eixo tematico
centrado em educacdo gratuita e divulgagdo da plataforma da Fundagdo Itat. A descoberta
mostra a consolidacdo publica da fundacdo como agente de transformacdo e inovacao
educacional.

Essas informacgdes antes dispersas na rede social X, agora agrupadas e provendo

descoberta de conhecimento ao analisar os agrupamentos formados, podem orientar
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organizagdes de diversas formas. As andlises do cluster 66 mostram que contetidos
relacionados a agdes e projecdes do Itat BBA atraem interesse consistente, o que pode levar
institui¢cdes financeiras a desenvolver servigos premium para clientes que buscam analises
mais sofisticadas de investimentos. No caso do cluster 70, a recorréncia de relatos sobre
sistemas fora do ar pode ser usada por bancos para aprimorar a comunicagdo de incidentes e
investir em resiliéncia tecnoldgica. Ja o cluster 124 revela que eventos culturais de grande
porte, como o show da Madonna, geram alto engajamento quando atrelados a beneficios
gratuitos, incentivando marcas a reforgar estratégias de patrocinio cultural. O cluster 208
evidencia o impacto de artistas influentes em campanhas de branding, mostrando como
celebridades podem ampliar a visibilidade de marcas em eventos como o Rock in Rio. O
cluster 234 demonstra que iniciativas sociais ¢ a presenga da marca na internet podem
fortalecer a imagem da empresa ao gerar reconhecimento e destaque além de promover
interagdo com a comunidade. Por fim, o cluster 278 indica que plataformas educacionais
gratuitas associadas a grandes instituicdes ¢ bastante divulgada em redes sociais, o que eleva a

presenca e notoriedade da organizagao nestes meios digitais.

6 CONCLUSAO

A presente pesquisa teve como proposito avaliar, por meio de métricas internas e
analises manuais, o desempenho do modelo Cassiopeia na clusterizagdo de dados
provenientes da plataforma X, tomando como referéncia a hipotese de que o algoritmo seria
capaz de gerar clusters distintos entre si, coesos internamente e capazes de revelar
conhecimento fazendo uso de uma lista de Stop Words.

Os resultados obtidos evidenciaram o bom desempenho do modelo. A métrica
interna apresentou valores elevados, variando entre 77,5% e 78,1%, o que indicou forte
coesdao dos elementos dentro dos clusters e clara distingdo entre os grupos formados. A
analise manual corroborou esses achados ao revelar agrupamentos tematicos consistentes,
capazes de sintetizar eixos recorrentes presentes nos dados sociais, como instabilidade
bancaria, mercado financeiro, ag¢des promocionais, iniciativas culturais e conteudos
educacionais. Esses resultados demonstraram que a hipdtese inicialmente formulada foi
confirmada.

Do ponto de vista interpretativo, os padrdoes observados mostraram que o

Cassiopeia conseguiu lidar de forma significativa com as caracteristicas desafiadoras dos
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dados do X (textos curtos/longos e ruidos linguisticos), o que permitiu ao modelo organizar
conteudos dispersos e oferecer subsidios para a descoberta de conhecimento. O estudo
demonstrou que, mesmo sem o uso de rotulagem de dados ou técnicas de incorporagdo de
palavras, a aplicacdo do Cassiopeia na clusterizacdo dos textos permitiu identificar eixos
tematicos relevantes, potencialmente uteis para apoiar a tomada de decisdo em organizagdes.

Entretanto, a utiliza¢do da lista de Stop Words tornou o processo dependente do
idioma, configurando uma limitacdo do estudo. Além disso, o corpus permaneceu restrito a
dois termos de busca, o que pode ter reduzido a diversidade tematica dos agrupamentos.

Diante desses aspectos, recomenda-se que trabalhos futuros ampliem o corpus,
incorporando mais bancos (palavras-chave) e textos com tamanhos variados, além de realizar
novas simulagdes sem o uso de Stop Words, ao realizar de forma mais rigorosa o pré-
processamento da corpora para a remog¢ao de todos os ruidos. Tais iniciativas poderdao
fortalecer a independéncia linguistica do modelo, permitir analises mais robustas e ampliar o
entendimento sobre o comportamento do Cassiopeia em diferentes dominios da mineracao de
textos, contribuindo para aplicagdes praticas em cendrios de grande volume de dados sociais
ndo estruturados.
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