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Resumo

Este artigo aborda o uso de técnicas de Processa-
mento de Linguagem Natural (NLP) na andlise au-
tomatizada de comentarios qualitativos submetidos
a Comissao Prépria de Avaliagdo (CPA) da Univer-
sidade Federal de Alfenas (Unifal-MG). O objetivo
é realizar a andlise semantica automatizada dos co-
mentdrios qualitativos enviados a CPA da Unifal-
MG, aplicando técnicas de NLP e LSA, com SVD,
seguidas da aplicacao do algoritmo de clusterizacao
k-means. Justifica-se a pesquisa pela dificuldade en-
frentada pela CPA em sistematizar e interpretar, de
forma objetiva e escaldvel, grandes volumes de da-
dos textuais, geralmente tratados de maneira manual
e subjetiva. Para tanto, foram aplicadas técnicas de
NLP, Andlise Seméantica Latente (LSA), vetorizacao
TF-IDF, reducao de dimensionalidade com Decom-
posigao por Valores Singulares (SVD), agrupamento
por meio do algoritmo k-means e a visualizagao dos
cluster por meio de nuvens de palavras. A definicao
do nimero de clusters baseou-se na andlise do den-
drograma. Os resultados revelaram dez agrupamen-
tos que permitem identificar os assuntos recorrentes
de cada cluster.
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Abstract

This article addresses the use of Natural Language
Processing (NLP) techniques in the automated analy-
sis of qualitative comments submitted to the Self-
Assessment Commission (CPA) of the Federal Univer-
sity of Alfenas (Unifal-MG). The objective is to per-
form automated semantic analysis of the qualitative
comments sent to the Unifal-MG CPA, applying NLP
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and LSA techniques, with SVD, followed by the appli-
cation of the k-means clustering algorithm. The rese-
arch is justified by the difficulty faced by the CPA in
objectively and scalably systematizing and interpre-
ting large volumes of textual data, which are generally
treated manually and subjectively. To this end, NLP
techniques, Latent Semantic Analysis (LSA), TF-IDF
vectorization, dimensionality reduction with Singular
Value Decomposition (SVD), clustering through the
k-means algorithm, and the visualization of the clus-
ters through word clouds were applied. The definition
of the number of clusters was based on the analysis of
the dendrogram. The results revealed ten groupings
that allow for the identification of the recurring topics
within each cluster.
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1 Introducgao

A avaliacdo institucional é um dos principais ins-
trumentos para garantir a qualidade da educagao
superior no Brasil. Regulada pelo Sistema Na-
cional de Avaliacdo da Educagao Superior (SI-
NAES), instituido pela Lei n® 10.861/2004, a ava-
liagdo busca fornecer um diagndstico preciso do
desempenho das instituicoes, contribuindo para
o aprimoramento continuo das politicas educaci-
onais Brasil (2004). Nesse contexto, a Comissao
Prépria de Avaliacao (CPA) é responsavel por
conduzir processos de autoavaliacao institucional
e sistematizar informagoes que subsidiam a to-
mada de decisoes académicas e administrativas
(Universidade Federal de Alfenas, 2018).

Um dos mecanismos utilizados pela CPA para
coletar dados sobre a percepcao da comunidade
académica sao os formuldrios de avaliagdo, nos
quais estudantes, docentes e técnicos adminis-
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trativos expressam suas opinioes sobre diferentes
aspectos da instituicdio. No entanto, a andlise
desses comentdrios é, muitas vezes, realizada de
forma manual e subjetiva, tornando dificil a ex-
tracao de padroes significativos. Essa dificuldade
pode comprometer a efetividade das agoes corre-
tivas e de melhoria propostas pelas universidades,
uma vez que a interpretacao dos dados depende
da capacidade individual dos avaliadores e da es-
trutura disponivel para o processamento dessas
informacoes.

Nesse cenario, a analise manual dos co-
mentéarios enviados & CPA da Universidade Fe-
deral de Alfenas-MG (Unifal-MG) revela-se li-
mitada diante do volume, diversidade e subjeti-
vidade das manifestacoes textuais coletadas nos
formularios de autoavaliagao. A auséncia de pa-
dronizagao, aliada a expressividade espontanea
dos respondentes, dificulta a sistematizagao das
informacoes e a extracao de padroes significati-
vos, comprometendo a efetividade das agoes insti-
tucionais baseadas nesses dados. Nesse contexto,
o Processamento de Linguagem Natural (NLP
- sigla em inglés Natural Language Processing)
surge como uma abordagem promissora para o
tratamento computacional de textos em lingua-
gem natural, viabilizando a andlise objetiva e es-
caldvel de contetidos discursivos.

Entre as técnicas de NLP aplicaveis, destaca-
se a Andlise Semantica Latente (LSA - sigla em
inglés de Latent Semantic Analysis), que pro-
jeta documentos e termos em espacos vetori-
ais de baixa dimensionalidade por meio da De-
composicao de Valores Singulares (SVD - sigla
em inglés Singular Value Decomposition), per-
mitindo identificar estruturas semanticas ocultas
e relacoes latentes de significado. KEssa abor-
dagem ¢ especialmente relevante para organi-
zar comentarios institucionais em temas recor-
rentes e semanticamente similares, superando
as limitacoes das andlises baseadas apenas em
frequéncia de palavras. Ao incorporar tais
técnicas, a CPA amplia sua capacidade de inter-
pretar percepcoes da comunidade académica de
forma mais sistematica e orientada por dados.

Complementando as etapas de pré-
processamento e andlise semantica, o agru-
pamento (ou clusterizacao) desponta como
técnica essencial para a organizagao automati-
zada dos comentarios em grupos tematicamente
coesos. Por meio de algoritmos de aprendizado
nao supervisionado, como o k-means, é possivel
segmentar os documentos textuais com base
em suas representacoes vetoriais reduzidas,
agrupando aqueles que compartilham padroes
latentes de significado. Essa abordagem permite

nao apenas identificar temas recorrentes nas
percepcoes da comunidade académica, mas
também estruturar o corpo textual em conjuntos
semanticamente interpretaveis, ampliando a ca-
pacidade de extracao de conhecimento dos dados
avaliativos. Quando combinada com técnicas
como Frequéncia do Termo — Frequéncia Inversa
nos Documentos (TF-IDF, sigla em inglés de
Term Frequency—Inverse Document Frequency)
e SVD, a clusterizacdo proporciona uma andlise
mais profunda e orientada, revelando nuances
discursivas que podem passar despercebidas em
processos avaliativos convencionais baseados
apenas na leitura humana.

Dessa forma, este estudo tem como objetivo
central realizar a anélise semantica automatizada
dos comentérios qualitativos enviados & CPA da
Unifal-MG, aplicando técnicas de NLP e LSA,
com SVD, seguidas da aplicagdo do algoritmo
de clusterizacao k-means. Todos os procedimen-
tos metodoldgicos serao implementados na lin-
guagem Python, utilizando bibliotecas especificas
para manipulacao textual, vetorizagao e agrupa-
mento de dados. Busca-se, com isso, identifi-
car padroes discursivos e temas latentes expressos
pela comunidade académica, organizando-os em
agrupamentos semanticamente coesos que pos-
sam subsidiar acgoes institucionais baseadas em
evidéncias. Especificamente, o estudo propoe:
(i) aplicar métodos de pré-processamento tex-
tual, incluindo corregao ortogréfica, lematizacao,
remocao de stopwords, tokenizacao e filtragem le-
xical; (ii) representar os comentérios por meio de
uma matriz TF-IDF; (iii) reduzir a dimensiona-
lidade da matriz utilizando SVD; (iv) agrupar os
comentarios com base nas estruturas seméanticas
extraidas, utilizando o algoritmo k-means; e (v)
avaliar a qualidade dos agrupamentos formados
com métricas como o coeficiente de silhoeta.

2 Revisao Bibliografica

2.1 A Comissao Prépria de Avaliagao e a
Regulacao da Educacao Superior no
Brasil

A avaliacao institucional no ensino superior bra-
sileiro é regida por um arcaboucgo legal que es-
tabelece diretrizes para a regulacao, supervisao
e autoavaliacdo das instituicGes de ensino. A
CPA desempenha um papel essencial nesse con-
texto, garantindo que os processos avaliativos se-
jam conduzidos de maneira autéonoma e com a
participacdo da comunidade académica. As re-
feréncias selecionadas abordam diferentes aspec-
tos desse processo, desde a normatizacao da au-
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toavaliagao até a regulacao do ensino superior.

A Resolugao n® 24/2018 da Unifal-MG esta-
belece o Regimento Interno da CPA!, atribuindo-
lhe a responsabilidade de coordenar os proces-
sos de avaliacao institucional, promover a cul-
tura avaliativa, sistematizar os dados coletados e
utiliza-los na melhoria continua da universidade
(Universidade Federal de Alfenas, 2018). A re-
solucao também reforca a atuacao autéonoma da
comissao, a participacao dos diversos segmentos
da comunidade académica e a divulgagao trans-
parente dos resultados para embasar a gestao
académica e administrativa. Em nivel nacional,
o Decreto n® 9.235/2017 define as diretrizes para
regulacao, supervisao e avaliacao das instituigoes
de ensino superior, estabelecendo o papel do Mi-
nistério da Educacao na fiscalizacao e na ava-
liacao periddica de instituigbes e cursos (Brasil,
2017). O decreto também valoriza a autoava-
liagao institucional e a atuagdo da CPA como
mecanismos fundamentais para a qualidade do
ensino, complementando as diretrizes do SINAES
ao determinar que os resultados da autoavaliacao
sejam utilizados no planejamento estratégico e na
conformidade com as politicas educacionais do
pais.

Além disso, a Lei n° 10.861, de 14 de abril de
2004, institui o SINAES e formaliza a obrigato-
riedade da autoavaliacao institucional como um
dos pilares do sistema de avaliacao da educagao
superior (Brasil, 2004). A lei estabelece que a
avaliacao das instituicoes deve abranger diferen-
tes dimensoes, incluindo a missao e o desenvolvi-
mento institucional, a responsabilidade social, a
politica de ensino e pesquisa, a infraestrutura, en-
tre outros aspectos. A CPA deve atuar de forma
continua para identificar pontos fortes e desa-
fios enfrentados pela institui¢do, propondo me-
didas que contribuam para a melhoria da quali-
dade educacional. A Lei n® 10.861/2004 também
define os instrumentos de avaliacao que devem
ser utilizados, incluindo os formularios aplicados
a comunidade académica, cujos resultados subsi-
diam as politicas institucionais.

Assim, a Resolugao n® 24/2018 da Unifal-MG,
o Decreto n® 9.235/2017 e a Lei n° 10.861,/2004
formam o alicerce normativo para a atuacao da
CPA e reforcam a relevancia da autoavaliagao
como ferramenta de gestdao e desenvolvimento
institucional.

Diante disso, é cada vez mais importante aper-
feicoar a analise dos dados qualitativos coletados

'Todos os documentos referentes 4 CPA da Unifal-
MG, incluindo Regimento, instrumentos de avaliacdo e
relatorios, estao disponivel no endereco https://www.
unifal-mg.edu.br/cpa/

pela CPA, como comentérios e sugestoes da co-
munidade académica. O uso de técnicas de NLP
com clusterizagdo permite identificar padroes e
temas recorrentes de forma objetiva, ampliando a
capacidade da CPA de interpretar as percepcoes
institucionais e fortalecendo uma gestao mais
atuante, transparente e alinhada as reais deman-
das da universidade.

2.2 Trabalhos relacionados

Em nossas investigagoes, identificamos que pes-
quisas voltadas a Mineracao de Textos com uso
da LSA, associada a técnicas de clusterizacio,
apresentam significativa proximidade com os ob-
jetivos e estratégias adotados no presente traba-
lho. Esses estudos correlatos evidenciam abor-
dagens computacionais que buscam identificar
padroes semanticos ocultos em grandes volu-
mes textuais (corpora, plural de corpus), de
modo semelhante ao que propomos ao aplicar
LSA na andlise de padroes de software. A uti-
lizagdo da LSA como ferramenta para redugao
de dimensionalidade e identificacdo de similarida-
des conceituais, combinada a clusterizacao para
agrupar documentos semanticamente similares,
tem se mostrado eficaz em diversos contextos
de mineragao de informagao textual. Conside-
rando essa convergéncia metodoldgica, passamos
a apresentar, a seguir, os procedimentos meto-
dolégicos e os principais resultados obtidos em
alguns dos trabalhos mais representativos e cor-
relatos a nossa proposta de pesquisa.

No estudo de Marcolin et al. (2019), foram
aplicados métodos computacionais de mineracao
de texto para analisar os discursos dos deputados
durante a votagao do impeachment da presidenta
Dilma Rousseff, com o objetivo de identificar te-
mas latentes e padroes de argumentacao. Ini-
cialmente, os dados textuais passaram por um
rigoroso pré-processamento com scripts em R,
incluindo a remocao de acentos, caracteres es-
peciais, stopwords e a padronizacao para letras
minusculas. Em seguida, construiu-se uma ma-
triz TF-IDF. Com base nessa matriz, foi aplicada
a LSA, utilizando SVD para identificar estruturas
semanticas ocultas e organizar os discursos em
tépicos. Além disso, foi realizada uma andlise de
correlacao entre termos, destacando palavras as-
sociadas ao conceito de “corrupg¢ao”. Os resulta-
dos revelaram que nao houve distingao clara entre
os discursos dos deputados favoraveis e contrarios
ao impeachment, sugerindo que o conteiddo dis-
cursivo nao foi suficiente para prever o posiciona-
mento politico, evidenciando a presenca de dis-
sonancia cognitiva e a influéncia de fatores como
ideologia e interesses pessoais na tomada de de-
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cisao.

Castro (2006) aplicou métodos computacio-
nais de Mineracao de Texto e LSA com o objetivo
de automatizar a descoberta de relacionamen-
tos entre padroes de software armazenados em
repositérios digitais. O processo iniciou-se com
uma etapa detalhada de pré-processamento tex-
tual. Nessa etapa, os textos extraidos dos campos
dos padroes — como Nome, Contexto, Problema,
Solucdo e Padroes Relacionados — foram norma-
lizados por meio da remocao de stopwords, padro-
nizacao ortografica, conversao para minusculas e
eliminacao de caracteres especiais. Além disso, a
estrutura dos padroes, baseada em seus templa-
tes, foi preservada para garantir que os significa-
dos contextuais fossem mantidos durante a veto-
rizacdo. Apds essa preparacdo, os dados foram
organizados em uma matriz TF-IDF, que pas-
sou pela SVD. A seguir, foi aplicada a andlise
de similaridade semantica, utilizando o cosseno
do angulo entre vetores para medir o grau de
proximidade entre os padrées. Por fim, Castro
incorporou regras de associacao estruturais, ba-
seadas nos vinculos semanticos entre campos es-
pecificos (por exemplo, entre o “Contexto” de um
padrao e o “Resultado” de outro), para validar e
reforgar os relacionamentos detectados. Como re-
sultado, a proposta foi capaz de identificar auto-
maticamente conexoes relevantes entre padroes,
superando limitacoes de abordagens tradicionais
e contribuindo para um reuso mais eficiente de
solugoes em engenharia de software.

A dissertagdo de Amaral (2021) propoe um
modelo computacional para selecao de toépicos
relevantes em documentos aplicados ao compli-
ance, utilizando técnicas de NLP e aprendizagem
nao supervisionada. O objetivo foi automatizar
a analise de documentos normativos por meio da
mineragao de texto, estruturando o trabalho con-
forme o modelo CRISP-DM (sigla em inglés para
Processo Padrao Inter-Industrias para Mineracao
de Dados). O pré-processamento textual envol-
veu remocao de stopwords, lematizacao e veto-
rizacdo com TF-IDF. Na modelagem, foram uti-
lizados os métodos K-means, LSA e Alocagao de
Dirichlet Latente (LDA - Latent Dirichlet Allo-
cation). O LSA foi aplicado para reducao de di-
mensionalidade via decomposicao em valores sin-
gulares, enquanto o LDA identificou os tépicos
latentes em cada base textual. Os testes, reali-
zados com relatérios da SCGE-PE?, acérdaos do
TCU? e leis europeias, mostraram que a com-
binagao LSA-LDA produziu os melhores agrupa-

2Secretaria da Controladoria Geral do Estado de Per-
nambuco
3Tribunal de Contas de Unido

mentos, avaliados por métricas como coeficiente
de Silhoueta e coeréncia semantica. Os melhores
resultados foram observados na base de leis eu-
ropeias, indicando que o modelo proposto é efi-
caz na extracdo automatizada de conhecimento
em textos normativos e pode contribuir signifi-
cativamente para os processos de verificagao de
conformidade.

Na dissertacdo de Rezende (2019), foi de-
senvolvido um sistema de mineracao de paten-
tes com foco na identificacdo de tendéncias tec-
nolégicas e andlise de similaridade textual. A me-
todologia envolveu coleta de dados do USPTO
(sigla em inglés para Escritério de Patentes e
Marcas dos Estados Unidos), pré-processamento
dos textos (tokenizagao, remocao de stopwords e
stemming) e vetorizacao por meio da matriz TF-
IFD. Essa matriz foi utilizada como base para a
aplicagao do algoritmo LSA. Além da LSA, foram
empregados os algoritmos Word2Vec e Word Mo-
ver’s Distance (WMD) para comparacao entre
resumos de patentes. Os resultados demonstra-
ram que o sistema foi eficaz tanto na prospeccao
tecnoldgica, por meio da Curva S e nuvens de pa-
lavras, quanto na ranqueacao por similaridade,
oferecendo suporte ao mapeamento e a andlise
estratégica de documentos de propriedade inte-
lectual.

Os estudos analisados compartilham uma es-
trutura metodolégica convergente, baseada em
técnicas de Mineracao de Texto e LSA, arti-
culada em quatro etapas fundamentais: pré-
processamento textual, vetorizacao com TF-IDF,
aplicagao da LSA via SVD e anédlise de simi-
laridade semantica. O pré-processamento é ri-
goroso e essencial para reduzir ruidos e pa-
dronizar a linguagem, incluindo a remocao de
stopwords, eliminacao de acentos e caracteres
especiais, normalizacao ortografica e conversao
para mintsculas (Marcolin et al., 2019; Cas-
tro, 2006; Amaral, 2021; Rezende, 2019). Algu-
mas abordagens ainda incorporam técnicas como
stemming ou lematizagao, que reduzem palavras
a forma canonica (Amaral, 2021; Rezende, 2019).
Apés essa etapa, os textos sdo vetorizados por
meio da matriz TF-IDF, que atribui maior peso
a termos distintivos com base em sua frequéncia
e raridade, possibilitando uma representacao ma-
tematica mais informativa dos dados textuais
(Marcolin et al., 2019; Amaral, 2021).

Com os dados vetorizados, aplica-se a LSA,
que utiliza a SVD para reduzir a dimensiona-
lidade da matriz TF-IDF e revelar estruturas
semanticas latentes, identificando relacoes ocul-
tas entre termos e documentos (Castro, 2006;
Rezende, 2019). Essa projecdo em um espago
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de menor dimensao ajuda a captar a esséncia
dos textos e eliminar redundancias. Na etapa
final, os estudos realizam andlise de similaridade
semantica com o objetivo de comparar documen-
tos, identificar padroes e agrupar conteudos se-
manticamente proximos. Essa andlise se da por
correlagdo entre vetores, similaridade cosseno,
algoritmos de agrupamento como K-means ou
métodos de ranqueamento (Marcolin et al., 2019;
Castro, 2006; Amaral, 2021; Rezende, 2019). Em
conjunto, essas etapas formam uma cadeia me-
todolégica robusta e adaptavel, capaz de extrair
conhecimento profundo de corpora nao estru-
turados, com aplicacoes em diferentes dominios
como politica, tecnologia, direito e ciéncia da in-
formacao.

Vamos apresentar estudos relacionados que
exploram técnicas de agrupamento aplicadas a
conjuntos de dados que podem ser representados
geometricamente em espagos vetoriais. O ob-
jetivo é destacar abordagens que se beneficiam
da estrutura espacial dos dados para identificar
padroes, similaridades e segmentacoes por meio
de métodos de aprendizado nao supervisionado,
com énfase em representacOes vetoriais que per-
mitem a aplicacao eficiente de algoritmos de clus-
terizagao.

No trabalho desenvolvido por Pilatti (2023),
foram aplicados métodos computacionais basea-
dos em técnicas de aprendizado de maquina nao
supervisionado, com énfase na andlise de agru-
pamento de dados. O objetivo foi realizar a seg-
mentacao comportamental de usuarios de cartao
de crédito a partir de um conjunto de dados con-
tendo 8950 registros, considerando 18 atributos
comportamentais. Inicialmente, foi conduzida
uma etapa de pré-processamento fundamental,
que envolveu a exclusao de atributos irrelevan-
tes (como o identificador do cliente), imputagao
de valores ausentes pela média e a normalizacao
dos dados por padronizagao (Z-score), garan-
tindo que todos os atributos tivessem média zero
e desvio padrao igual a um, evitando que atribu-
tos com diferentes escalas influenciassem os resul-
tados do agrupamento. O autor adotou o algo-
ritmo K-means para agrupar os clientes com base
em suas similaridades, conforme as distancias en-
tre pontos e centréides em um espagco vetorial de
miultiplas dimensoes. A escolha do ntimero ideal
de clusters (K) foi realizada por meio do método
do cotovelo, que identifica o ponto de inflexao
na curva da soma dos quadrados intra-cluster
(WCSS), conforme descrito por Bholowalia &
Kumar (2014, apud Pilatti, 2023). Além disso,
foram utilizados dois indices de validacao interna:
o coeficiente de silhoeta, que mede o quao bem

cada ponto estd ajustado ao seu cluster, e o
indice de Davies-Bouldin, que avalia a separacao
e coesao dos grupos formados (Rousseeuw, 1987;
Gustriansyah et al., 2020). Esses métodos per-
mitiram identificar que o agrupamento mais ade-
quado foi aquele composto por trés clusters, pos-
sibilitando insights sobre padroes de gastos, uso
de crédito e comportamento de pagamento dos
clientes. A aplicacao do algoritmo K-means, em
conjunto com os métodos de validacao, demons-
trou ser eficaz na tarefa de segmentacao e des-
coberta de perfis distintos dentro da base ana-
lisada, evidenciando o potencial das técnicas de
mineracao de dados no apoio a tomada de de-
cisoes em contextos comerciais.

Com o objetivo de desenvolver um Indice
de Qualidade de Agua Subterranea (IQAsyp)
aplicavel a dreas com potencial minerdario, Ri-
beiro (2024) estruturou uma metodologia que
integra técnicas de pré-processamento, agrupa-
mento e andlise multivariada para avaliar a qua-
lidade de dguas subterraneas em pogos monitora-
dos pelo Instituto Mineiro de Gestdo das Aguas
(IGAM). A autora trabalhou com uma base de
795 registros oriundos das redes Guarani, Norte
de Minas, Velhas e do Projeto Aguas do Norte
de Minas (PANM), realizando uma pré-selegao
dos parametros com base em sua frequéncia e re-
levancia normativa. O pré-processamento envol-
veu a padronizacao dos dados pelo método de Z-
score, garantindo comparabilidade entre variaveis
de diferentes escalas. Para o agrupamento dos
dados, foi aplicada a técnica de clusterizagao k-
means no ambiente RStudio, com a definicao do
numero 6timo de clusters pelo método do coto-
velo (elbow method), o que resultou na formagao
de trés grupos: dois com qualidade “péssima’” e
um com qualidade “regular”, segundo os escores
calculados pelo IQAsug. A avaliagdo da estru-
tura dos dados foi complementada pela Anadlise
de Componentes Principais (PCA - Principal
Component Analysis), que explicou 79,9% da
variancia total com cinco componentes princi-
pais. Os resultados evidenciaram que o IQAgugp
apresentou classificacbes mais conservadoras do
que o indice canadense IQACCME?, reflexo da
ponderacao atribuida aos parametros, e que os
agrupamentos obtidos foram coerentes com as
classificagoes fornecidas pelo indice proposto, va-
lidando sua eficicia como ferramenta de apoio
a gestao da qualidade da dgua subterrdnea em
regioes minerarias.

O trabalho de Silva (2021) teve como obje-
tivo identificar similaridades nos pregos da ga-
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solina comum e do etanol praticados em postos
de combustiveis na cidade de Campina Grande
— PB, durante o ano de 2019. Para isso, o au-
tor aplicou técnicas de analise multivariada, com
destaque para a andlise de cluster, utilizando
métodos computacionais na Linguagem R. O pré-
processamento dos dados consistiu na verificacao
de registros faltantes e inconsisténcias, seguido
por andlise descritiva e geracao de graficos explo-
ratorios. Em seguida, foram aplicados o teste de
normalidade de Shapiro- Wilk e o célculo do co-
eficiente de correlagao de Spearman, apropriado
devido a nao normalidade da varidvel gasolina
comum. A anélise de agrupamento foi realizada
por dois métodos complementares: o método nao
hierarquico, por meio do algoritmo k-means, e o
método hierdrquico, utilizando distancia euclidi-
ana e ligacao completa (complete linkage). Para
determinar o ntumero ideal de grupos, foi utili-
zado o método do cotovelo (Elbow Method), que
indicou a formagao de trés clusters. O estudo
revelou que os clusters formados por ambos os
métodos foram consistentes entre si, o que reforga
a estabilidade da classificagao. Como resultado,
observou-se que os postos pertencentes ao cluster
1 apresentaram os menores precos médios para
gasolina e etanol, enquanto os do cluster 3 exibi-
ram os maiores valores. A convergéncia entre os
dois métodos na composicao dos grupos indica a
adequacao das técnicas aplicadas a estrutura dos
dados analisados.

Os trabalhos de Pilatti (2023), Ribeiro (2024)
e Silva (2021) evidenciam a versatilidade do
algoritmo k-means, aplicaivel em distintos con-
textos como andlise comportamental de consu-
midores, avaliacao da qualidade da &agua sub-
terranea e estudo de precos de combustiveis.
Em comum, os trés autores adotaram o pré-
processamento com padronizacao por Z-score, O
método do cotovelo para definicdo do ntmero
6timo de clusters e a aplicagao do k-means como
técnica de agrupamento baseada em distancia eu-
clidiana, demonstrando a eficacia da abordagem
em tarefas exploratérias com dados multivaria-
dos. As divergéncias entre os estudos residem
no dominio de aplicagao e nas estratégias de va-
lidacao: enquanto Pilatti (2023) utilizou coefi-
cientes de silhoeta e Davies-Bouldin para ava-
liar a coesao e separacao dos grupos em um con-
texto comercial, Ribeiro (2024) integrou a clus-
terizagdo a PCA para interpretar padroes am-
bientais em pogos monitorados, e Silva (2021)
comparou os resultados do k-means com os de
um método hierarquico, reforgando a robustez da
segmentacao em dados de natureza economica.
Essas abordagens demonstram que, embora a
base metodolégica seja semelhante, o k-means

pode ser adaptado e validado de forma diversa
conforme os objetivos, as caracteristicas da base
de dados e o contexto de aplicagao.

Diante da analise dos trabalhos correlatos e
da constatacao da eficicia das técnicas de andlise
semantica e clusterizacao em diferentes dominios,
evidencia-se a importancia de aprofundar as eta-
pas que fundamentam essas abordagens. Em es-
pecial, o NLP se apresenta como componente me-
todoldgico essencial para a transformagao de da-
dos textuais nao estruturados em representacoes
vetoriais compativeis com métodos computacio-
nais de analise.

Os estudos analisados evidenciam a eficacia
de técnicas de andlise seméntica combinadas com
métodos de clusterizacao para a identificacao de
padrées discursivos em corpora. Apesar da diver-
sidade de contextos — que inclui politica, compli-
ance, qualidade ambiental e consumo — observa-
se uma estrutura metodolégica comum baseada
na vetorizacao TF-IDF, reducao de dimensiona-
lidade via SVD e agrupamento com o algoritmo
k-means. No entanto, poucos trabalhos aplica-
ram essas estratégias no ambito da avaliagao ins-
titucional do ensino superior, especialmente no
tratamento de comentdrios espontaneos subme-
tidos & CPA. Assim, este estudo propoe preen-
cher essa lacuna ao adaptar esse arcabouco meto-
dolégico ao contexto da Unifal-MG, com foco na
extracao automatizada de temas latentes a partir
da linguagem natural da comunidade académica,
contribuindo tanto para a gestao universitaria
quanto para a formacao docente em uma pers-
pectiva interdisciplinar.

2.3 Processamento de Linguagem Natual

O NLP é um campo interdisciplinar dedicado a
investigacao e a proposicao de métodos e siste-
mas para o tratamento computacional da lingua-
gem humana. Segundo Caseli et al. (2024), o
termo "natural”refere-se as linguas humanas, em
oposicao a outras linguagens formais, e o NLP
estd intimamente relacionado a Inteligéncia Arti-
ficial (IA) e a Linguistica Computacional. A drea
¢é tradicionalmente dividida em duas subareas
principais: a Interpretacdo ou Compreensao de
Linguagem Natural (NLU — Natural Language
Understanding), que se ocupa da andlise e in-
terpretacao de textos, e a Geragao de Linguagem
Natural (NLG — Natural Language Generation),
voltada a producao automatica de linguagem a
partir de dados estruturados.

O NLP pode ser desenvolvido com base em di-
ferentes paradigmas, que evoluiram ao longo do
tempo. Inicialmente, predominou o paradigma
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simbdlico, no qual o conhecimento linguistico é
representado por meio de formalismos explicitos,
como léxicos, regras e linguagens légicas, com-
preensiveis ao ser humano (Caseli et al., 2024,
p. 14). Nessa abordagem, cada aspecto da lingua
¢é descrito manualmente, exigindo a atuacao de
especialistas para formular regras voltadas a con-
cordancia verbal, a formagao do plural ou a cons-
trucao de sentencas interrogativas. A partir da
década de 1990, com o aumento da capacidade
computacional, surgiu o paradigma estatistico,
que se baseia na extragao de padroes a par-
tir de grandes corpora, modelando os fenémenos
linguisticos com base na frequéncia de ocorréncia
de exemplos reais. Nesse paradigma, as re-
gras explicitas sao substituidas por inferéncias
extraidas dos dados, permitindo que o sistema
capte regularidades linguisticas de forma au-
tomatica, sem a necessidade de codificagao ma-
nual por especialistas. Mais recentemente, com o
avanco das redes neurais profundas, consolidou-
se o paradigma neural, caracterizado pela apren-
dizagem de representagoes numéricas da lingua-
gem por meio de arquiteturas com multiplas ca-
madas, capazes de generalizagao, mesmo que seja
dificil compreender o funcionamento interno.

Reconhecendo as limitacoes de cada abor-
dagem, foi introduzido o paradigma hibrido,
que combina elementos do paradigma simbdlico
com abordagens estatisticas ou neurais, buscando
equilibrar flexibilidade de modelagem e expli-
citacdo de conhecimento. Essa combinacao fa-
vorece a interpretabilidade dos modelos e amplia
a robustez dos sistemas de NLP (Caseli et al.,
2024, p. 15).

O desenvolvimento de projetos de NLP se-
gue etapas bem definidas que, segundo Madu-
reira (2024a, p. 286), sao descritas da seguinte
formas:

e Escolha da Aplicagao: Definigao clara do
objetivo e do escopo do sistema a ser desen-
volvido, etapa que orienta todo o processo
subsequente.

e Caracterizagao dos Fenomenos
Linguisticos: Identificacao dos fendmenos
linguisticos relevantes, como morfologia,
sintaxe, semantica ou pragmadtica, a serem
tratados no sistema.

e Selecao das Teorias Linguisticas: Esco-
lha das bases tedricas que embasarao a mo-
delagem linguistica, etapa especialmente im-
portante em abordagens simbdlicas.

e Desenvolvimento e Teste de Algorit-
mos: Implementacdo dos métodos de pro-
cessamento — simbdlicos, estatisticos, neu-

rais ou hibridos — e realizacao de testes para
avaliar o desempenho inicial.

e Implementacao de Versoes Progressi-
vas: Construgao de versoes sucessivas do sis-
tema, com melhorias continuas em eficiéncia,
robustez e cobertura linguistica, até alcancar
condicgoes ideais para uso pratico.

Embora os modelos neurais predominem em
muitas aplicacoes atuais, salientamos que, na
maioria das técnicas contemporaneas, os siste-
mas de NLP nao compreendem o significado
semantico pleno das expressoes linguisticas. Em
geral, eles reconhecem apenas padroes de coo-
corréncia entre palavras e frases. Modelos de
aprendizado profundo, por exemplo, ndo captam
que o termo ”casa”’se refere a um local de mora-
dia, limitando-se a reproduzir padroes extraidos
dos dados de treinamento (Caseli et al., 2024,
p. 15). Nesse contexto, o NLP moderno busca in-
tegrar abordagens simbdlicas, estatisticas e neu-
rais para enfrentar a complexidade da linguagem
natural, promovendo o desenvolvimento de siste-
mas mais explicaveis, adaptaveis e robustos.

Dentre as técnicas aplicaveis a construgao des-
ses sistemas, aquelas voltadas & analise semantica
exercem um papel central na interpretagao de
textos. Apds a coleta de dados, que pode in-
cluir o uso de estratégias como web crawling e
web scraping®, realiza-se o pré-processamento
textual, etapa que compreende a tokenizagao,
a normalizagao ortografica, a remocgao de
pontuacao e a eliminagao de palavras irrele-
vantes, conhecidas como stopwords (Madureira,
2024b, p. 419).

Superado esse nivel preliminar, a anélise
semantica permite explorar camadas mais pro-
fundas de significado. Técnicas de extracao de
informacao, como o de entidades nomeadas e a
identificacao de eventos, contribuem para a re-
presentacao estruturada do texto, favorecendo a
deteccao de relagoes e interpretagoes contextu-
ais (Madureira, 2024b, p. 422). Além disso, a
resolucao de correferéncia aprimora a coesao tex-
tual ao identificar diferentes expressoes que se re-
ferem a mesma entidade.

A sumarizacdo automaética, seja por métodos
extrativos ou abstrativos, é igualmente relevante,
pois permite a condensagao de grandes volu-
mes de conteudo textual preservando os ntcleos
semanticos essenciais (Paes & Freitas, 2024,

50 web crawling refere-se & navegacio automatizada
por sites para localizar e indexar contetddos disponiveis,
enquanto o web scraping diz respeito a extragdo seletiva
de informagdes especificas desses contetddos, organizando-
as em estruturas utilizdveis por sistemas de NLP.
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p. 425). A classificacdo de textos complementa
esse processo ao viabilizar a organizagao de do-
cumentos por categorias temaéticas, padroes opi-
nativos ou dominios de aplicacao, com base em
modelos capazes de reconhecer estruturas de sig-
nificado.

Técnicas de predicio e modelagem de
tendéncias textuais também podem ser empre-
gadas para identificar padroes de significagao re-
correntes em grandes corpora. Em casos que
envolvem informacoes sensiveis, a utilizacao de
métodos de anonimizacao textual torna-se essen-
cial para preservar as relagoes semanticas en-
quanto se protege a identidade de individuos ou
institui¢des mencionadas (Moreira, 2024, p. 463).

Essas técnicas, empregadas de maneira articu-
lada, compdem um arcabougo metodolégico ro-
busto para a construgao de sistemas capazes de
interpretar a linguagem natural em niveis que su-
peram sua estrutura superficial, promovendo a
extracdo de significados latentes e contribuindo
significativamente para a compreensao computa-
cional da linguagem.

A adocdo de estratégias inspiradas nas
técnicas de NLP aqui apresentadas mostra-se es-
pecialmente pertinente para a andlise dos co-
mentdrios enviados & CPA. A partir de métodos
como o pré-processamento textual, a extracao
de entidades e eventos, a classificacao temdtica
e a anonimizac¢ao de conteudos sensiveis, torna-
se possivel estruturar e interpretar os dados
qualitativos de forma mais sistemaética e efi-
ciente. Essas abordagens favorecem a identi-
ficacdo de padroes discursivos, tendéncias de per-
cepcao e areas criticas apontadas pela comuni-
dade académica, ajudando a CPA a analisar me-
lhor as informacodes e a propor agoes para a ins-
tituicao que sejam mais bem fundamentadas e
que respondam melhor as necessidades da comu-
nidade.

2.3.1 Tokenizacao

A tokenizacdo, uma das etapas do pré-
processamento no NLP, é responsavel por seg-
mentar uma sequéncia de caracteres em unidades
linguisticas minimas denominadas tokens. Es-
ses tokens podem corresponder a palavras, si-
nais de pontuacdo ou outros elementos com re-
levancia interpretativa para tarefas computaci-
onais de andlise textual (Finatto et al., 2024,
p. 78).

No portugués, a separagao baseada em
espacos e pontuagoes é uma estratégia comum,
mas insuficiente para lidar com todas as estru-
turas linguisticas da lingua. Expressoes como

”da”e ”pela” geralmente sao descontraidas corre-
tamente para "de”’+ "a’e "por”+ ”a”, mas ha
casos ambiguos em que essa segmentagao gera in-
terpretacoes incorretas. Por exemplo, a palavra
”pelo” pode representar o substantivo ou a pre-
posicao "por”combinada com o artigo 70”. Si-
tuacoes semelhantes ocorrem com ”consigo”, que
pode ser pronome reflexivo ou forma verbal, e
com palavras hifenizadas como ”sinto-me”, que
podem ser decompostas em trés tokens distintos:
"sinto”, -”e "me” (Finatto et al., 2024, p. 79).

Para lidar com palavras raras ou desconhe-
cidas (out-of-vocabulary), os sistemas modernos
de NLP adotam a tokenizacao em subpalavras,
que fragmenta os vocdbulos em unidades meno-
res. Essa técnica permite que qualquer palavra
seja representada a partir de um vocabulério re-
duzido, melhorando a generalizagao do modelo e
reduzindo o nimero de palavras ausentes. Por
exemplo, ”felizmente”’pode ser decomposta em
7feliz”+ "mente”, e ”desfazer’em "de”’+ 7s”+
"fazer” (Finatto et al., 2024, p. 80).

No contexto institucional, a tokenizacao as-
sume um papel estratégico na andlise automati-
zada dos comentarios enviados & CPA, pois cons-
titui a etapa inicial que viabiliza a extragao de in-
formagoes linguisticas a partir de dados textuais
brutos. Ao segmentar adequadamente os textos
em unidades interpretdveis, a tokenizacao per-
mite que sistemas de NLP identifiquem padroes
de opiniao, agrupem termos semanticamente re-
levantes e reconhecam estruturas discursivas re-
correntes. A precisao dessa etapa impacta direta-
mente a eficicia de andlises posteriores, como a
identificacao de temas latentes, a categorizacao
de percepcoes da comunidade académica e a
geragao de relatorios com base em evidéncias
linguisticas. Assim, investir em estratégias de
tokenizacao sensiveis as particularidades do por-
tugués brasileiro é essencial para transformar
comentarios livres em insumos confidveis para
a gestao institucional e para o aprimoramento
continuo da qualidade educacional.

2.3.2 Normalizacao

A normalizacdo textual é outra etapa no pré-
processamento de dados linguisticos em sistemas
de NLP, tendo como objetivo a padronizacao
formal dos textos, a fim de reduzir sua varia-
bilidade superficial e promover consisténcia na
andlise computacional. Segundo Finatto et al.
(2024, p. 81), ”a normalizagao é a tarefa que
converte as palavras para alguma forma padrao”.
Essa padronizacao permite que diferentes formas
de uma mesma expressao ou conceito sejam tra-
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tadas de maneira uniforme pelo sistema.

As etapas da normalizacdo envolvem tanto
transformagoes graficas quanto linguisticas. En-
tre os procedimentos formais estao: a con-
versao de todos os caracteres para caixa baixa, a
remocao de sinais de pontuacao e acentuagao, e a
substituicao de abreviagoes por suas formas com-
pletas. Além disso, a normalizagao também com-
preende processos como a lematizacao, que asso-
cia palavras flexionadas a sua forma de dicionéario
(por exemplo, ”somos”— 7ser”), e a radica-
lizacdo, que busca identificar o radical comum
entre palavras derivadas (como "retrabalho” —
"trabalho”) (Finatto et al., 2024, p. 81).

Apesar de seu papel estratégico, a norma-
lizagao apresenta desafios importantes, especial-
mente quando aplicada a textos informais e con-
textos variados. Um dos principais riscos é a
aplicacao inadequada de regras de substituicao,
que pode gerar interpretacoes equivocadas. As
autoras exemplificam com o caso da abreviagao
”rs”, que pode representar riso em mensagens in-
formais, mas cuja substituicao irrestrita pode le-
var a distorgoes como “youtuberisos” no lugar de
“youtubers” (Finatto et al., 2024, p. 81). Para
evitar esses erros, é fundamental empregar me-
canismos sensiveis ao contexto e realizar substi-
tuicoes apenas sobre tokens identificados como
relevantes.

Os beneficios da normalizagao incluem a sim-
plificacao da estrutura textual, a reducao do
vocabulario efetivo e a mitigagdo de ruidos
linguisticos. Esses beneficios favorecem direta-
mente tarefas posteriores do NLP, como anélise
sintatica, lematizagao, classificacao de textos e
extragdo de informagbes. Conforme destacam
(Finatto et al., 2024), o uso adequado da nor-
malizagao contribui para tornar os sistemas com-
putacionais mais robustos, eficazes e sensiveis as
variagoes da linguagem natural.

Dessa forma, a normalizacdo textual nao
apenas otimiza o processamento linguistico au-
tomatico, como também amplia a capacidade dos
sistemas de compreender, categorizar e extrair in-
formagoes relevantes de grandes volumes de da-
dos textuais.

2.3.8 Andlise Semantica

A andlise seméantica, no contexto da repre-
sentacao vetorial de texto, é uma abordagem que
busca retratar o significado dos documentos ou
palavras por meio de vetores em um espaco mul-
tidimensional, baseando-se nos padroes de coo-
corréncia entre termos em um corpus de treina-
mento (Seno et al., 2024, p. 192). Essa abor-

dagem fundamenta-se na hipétese distribucional,
segundo a qual palavras que ocorrem em contex-
tos linguisticos semelhantes tendem a apresentar
significados préximos (Seno et al., 2024, p. 190).

A representagao inicial é realizada mediante
a construcao de uma matriz termo-documento,
na qual cada linha representa um termo e cada
coluna corresponde a um documento, preen-
chida com valores relacionados a frequéncia de
ocorréncia de termos (Seno et al., 2024, p. 193).
Para aprimorar essa representacao, aplica-se o
modelo TF-IDF, que pondera a importancia de
cada termo considerando tanto sua frequéncia
em um documento especifico quanto sua raridade
em toda a colegao textual. Dessa forma, termos
mais relevantes em documentos especificos e me-
nos frequentes no corpus recebem pesos mais ele-
vados (Seno et al., 2024, p. 197).

Entretanto, as matrizes TF-IDF tendem a ser
extremamente esparsas, contendo muitos elemen-
tos nulos, o que aumenta a complexidade com-
putacional. Para atenuar esse problema e captu-
rar relagoes seméanticas subjacentes, emprega-se
a técnica SVD (Seno et al., 2024, p. 199). A SVD
decompoOe a matriz original em trés matrizes fato-
radas, permitindo a identificacao dos eixos prin-
cipais de variacao e possibilitando a reconstrucao
de uma versao reduzida da matriz inicial, preser-
vando os k maiores valores singulares (Seno et al.,

2024, p. 200).

A Anadlise Semantica Latente (LSA — Latent
Semantic Analysis) é, entao, utilizada para proje-
tar termos e documentos em um espago vetorial
de baixa dimensionalidade, eliminando ruidos e
realcando padroes semanticos relevantes. FEssa
projecao permite agrupar palavras e documentos
semanticamente similares em regices préximas no
espaco vetorial (Seno et al., 2024, p. 199), possibi-
litando a inferéncia de relagbes semanticas ocul-
tas, mesmo entre termos que raramente coocor-
rem no corpus original.

2.3.4 Modelo TF-IDF

O modelo TF-IDF é uma técnica amplamente
utilizada no NLP para medir a importancia de
um termo em um documento dentro de um cor-
pus. Segundo Seno et al. (2024, p. 197), em vez
de usarmos a frequéncia de ocorréncia dos termos
no documento, utilizamos a frequéncia do termo
no documento normalizada pela frequéncia total
de palavras do documento.

Conforme Scikit-learn (2023), o Term Fre-
quency (TF) é definido como:

t£(¢, d) (1)
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em que tf(t, d) representa o nimero de vezes que
o termo t aparece no documento d.

A componente Inverse Document Frequency
(IDF) é apresentada como:

idf(#) = In <1+N> +1 @)

1—|—nt

onde N é o numero total de documentos na
colecao e ny o nimero de documentos que contém
o termo t. De acordo com Seno et al. (2024,
p. 197), a ideia é que termos que ocorrem em
muitos documentos nao sejam bons discrimina-
dores, enquanto termos que ocorrem em poucos
documentos devem ter um peso maior.

Scikit-learn (2023) define o componente IDF
assim, pois é comumente aplicado em base de da-
dos de teste onde é possivel que n; seja igual a
zero, desta forma, evita-se que o denominador do
logaritmando seja zero.

A combinacao das duas medidas resulta no va-
lor do componente TF-IDF:

tiidf(t, d) = tf(t, d) x idf(t) (3)

Esse valor, conforme destacado por Seno et al.
(2024, p. 197), é maior para termos que apa-
recem muitas vezes no documento e aparecem
em poucos documentos do corpus. Essa carac-
teristica é especialmente 1til na andlise dos co-
mentéarios enviados & CPA, pois permite desta-
car termos que sao recorrentes em determinados
relatos individuais, mas que nao sao comuns no
conjunto total de comentarios, sinalizando aspec-
tos especificos ou preocupagoes singulares da co-
munidade académica.

A férmula pode ser modificada dependendo
dos parametros utilizados na fungao Scikit-learn
(2023), todavia, a equagao (3) é aplicada por
padrao, convertendo cada documento em um ve-
tor tf-idf, v, que ainda é normalizado pela norma
Euclidiana.

v . v
ol ol +oF+ -+ 02

(4)

Unorm =

onde vyrm € 0 vetor tf-idf v normalizado, [|v]| é a
norma de v e (vy, v, -+ ,Up) SA0 0S componentes
de v. Desta forma, cada termo ¢ analisado com
todos os vetores tendo o mesmo comprimento.

2.3.5 Decomposicao por valores singulares - SVD

O principal objetivo da SVD é tornar as re-
presentacoes vetoriais dos textos mais compac-
tas, eliminando ruidos e evidenciando relagoes
semanticas que nao sao diretamente observaveis.

Conforme Seno et al. (2024, p. 199), a SVD
decompbe uma matriz A em trés componentes:

A=UxvT (5)

A matriz U é uma matriz ortogonal cujas colu-
nas representam os vetores proprios da matriz
AAT | sendo responsével por capturar os concei-
tos latentes associados aos termos. A matriz X
é uma matriz diagonal composta pelos valores
singulares, organizados em ordem decrescente, os
quais indicam a relevancia de cada conceito ex-
traido. J4 V7 representa a transposta de uma
matriz ortogonal cujas linhas correspondem aos
vetores préprios da matriz AT A, associados aos
documentos. Essa decomposicao permite redu-
zir a dimensionalidade dos dados, preservando os
k maiores valores singulares, o que concentra a
maior parte da informacao semantica contida no
conjunto original (Seno et al., 2024, p. 200).

A utilizagdo da SVD no NLP, em especial na
LSA, possibilita a projecao de termos e documen-
tos em um espago vetorial de baixa dimensiona-
lidade, preservando as relagoes semanticas mais
relevantes. Essa representacao vetorial reduzida
¢é particularmente eficaz no tratamento da polis-
semia’® e da sinonimia’, fenémenos linguisticos
comuns em textos naturais. Segundo Seno et al.
(2024, p. 199-200), a projecao vetorial realizada
pela SVD suaviza esses efeitos, aproximando
semanticamente documentos e termos mesmo
quando nao compartilham diretamente termos
idénticos ou contextos explicitos.

Dessa forma, a SVD permite nao apenas
a reducao eficiente da complexidade dos da-
dos, mas também a revelagdo de estruturas
semanticas profundas que favorecem o desenvol-
vimento de sistemas linguisticos mais robustos e
inteligentes.

Com o uso de técnicas de NLP, como a anélise
semantica e a vetorizacao dos textos, os co-
mentarios enviados a CPA da Unifal-MG podem
ser transformados em dados que facilitam uma
andlise mais aprofundada. Isso torna possivel
agrupar automaticamente os textos por meio do
algoritmo k-means, revelando padroes de dis-
curso, percepgoes por areas especificas da insti-
tuicao e até mesmo assuntos que passariam des-
percebidos em uma leitura manual. Ao adotar
essa abordagem, a CPA amplia sua capacidade de

SA polissemia ocorre quando uma palavra apresenta
multiplos significados, variando conforme o contexto em
que é empregada, como no caso do termo ”banco”, que
pode significar tanto uma institui¢do financeira quanto um
assento

"A sinonimia refere-se a palavras diferentes que pos-
suem significados semelhantes, como ”rédpido”e ”veloz”
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escuta e compreensao das vozes da comunidade
académica, de forma mais organizada, sensivel e
baseada em evidéncias.

2.4 Clusterizacao k-means

O algoritmo de agrupamento k-means é uma
técnica de aprendizagem nao supervisionada des-
tinada a particao de um conjunto de dados em k
grupos distintos, denominados clusters. O obje-
tivo é minimizar a variancia intra-cluster e maxi-
mizar a variancia inter-cluster, com base em me-
didas de distancia entre os dados e os centroides
dos agrupamentos.

De acordo com Seebregts (2022, p. 18), o k-
means busca organizar observagoes multidimen-
sionais em k grupos baseando-se na distancia en-
tre as observacdes e o centroide do grupo. A
funcédo erro a ser minimizada pode ser expressa
por:

em que:

e 1, é uma observacao pertencente ao agrupa-
mento Cj,

e ¢; é o centroide do agrupamento Cj,

e d(xy,c;) representa a distancia entre a ob-
servacao ., e o centroide ¢;,

e a métrica de distancia comumente usada é a
distancia euclidiana.

Segundo Soares (2024, p. 9), o algoritmo ¢ ite-
rativo e envolve os seguintes passos:
1. Selecao de k centroides iniciais;

2. Atribuicao de cada ponto ao cluster mais
préximo;

3. Recomputacao dos centroides;

4. Repetigao até convergéncia ou critério de pa-

rada.

A funcao de custo que representa a soma das
distancias quadraticas entre os pontos e os cen-
troides é dada por:

k
J=33 e al? ™)

i=1 zeC;

onde ¢; é o centroide do cluster Cj, e || - || repre-
senta a norma BEuclidiana.

Silveira et al. (2017, p. 505) destacam que o
algoritmo pode ser aplicado ao agrupamento de
vetores em espacos semanticos derivados de tex-
tos processados, como os obtidos via word embed-
dings, dada a proximidade seméntica ser repre-
sentada geometricamente. Neste trabalho, esten-
demos esse entendimento a matriz TF-IDF redu-
zida por SVD, dado que tal transformacao pro-
jeta documentos e termos em um espago veto-
rial de baixa dimensionalidade, no qual relagoes
semanticas latentes também podem ser interpre-
tadas geometricamente, favorecendo a aplicagao
de técnicas de clusterizacao como o k-means.

A seguir, apresentaremos técnicas para decidir
o nimero de clusters.

2.4.1 Coeficiente de silhoeta

A escolha do numero k de clusters é um desa-
fio. Para avalia-la, pode-se usar o coeficiente de
silhoeta, definido por:

Szb—ia (8)

max(a, b)

onde:

e g ¢ a distancia média entre uma amostra e
as demais do mesmo grupo,

e b é a menor distancia média entre a amostra
e os demais grupos.

Esse coeficiente varia de —1 a +1, e valores
altos indicam boa separacao entre os grupos (Se-
ebregts, 2022, p. 41).

2.4.2 Método do Cotovelo

O método do cotovelo é outra técnica ampla-
mente utilizada na determinacao do numero
otimo de agrupamentos em algoritmos de clus-
terizagao, especialmente no k-Means. Segundo
Syakur et al. (2018), essa abordagem consiste em
calcular, para diferentes valores de k, a soma dos
erros quadraticos (SSE - Sum of Squared Errors)
intra-cluster representada pela equacao:

k
SSE=Y " |-l

i=1 z€C;

em que k é o numero de clusters, C; repre-
senta o conjunto de pontos no cluster i, x é um
ponto de dado pertencente ao cluster i, e p; é o
centréide do cluster i. O método propoe a andlise
grafica do comportamento do SSE em funcao de
k, observando-se o ponto no qual a redugéao no
erro se torna marginal com o aumento de novos
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clusters. Esse ponto é denominado “cotovelo” da
curva e indica o valor de k£ mais adequado para a
segmentagao dos dados.

A interpretagao grafica é fundamental para o
método: o valor ideal de k é aquele no qual a
curva SSE vs. k apresenta uma inflexao signifi-
cativa, apos a qual as melhorias tornam-se pouco
expressivas. Syakur et al. (2018) ilustram esse
processo com testes empiricos em perfis de clien-
tes, demonstrando que o valor k& = 3 represen-
tou o ponto de cotovelo, sendo o mais apropriado
para agrupar os dados analisados, como mostra
a Figura 1. A aplicacdo do método do cotovelo,
nesse contexto, possibilitou uma segmentacao
mais eficiente dos clientes, contribuindo para a
definicao de estratégias comerciais mais adequa-
das.

Figura 1: Método do Cotovelo
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Fonte: Syakur et al. (2018, p. 5)

Entre as vantagens apontadas pelos autores
estd a facilidade de implementacdo do método
e sua eficiéncia na redugao da dimensionalidade
da andlise quando associado ao algoritmo de k-
means. No entanto, Syakur et al. (2018) reco-
nhecem limitacoes importantes, como a subje-
tividade na identificacao visual do cotovelo, es-
pecialmente em curvas que nao apresentam in-
flexdes nitidas. Ademais, a qualidade do agrupa-
mento depende fortemente da escolha inicial dos
centréides, o que pode afetar a acuracia do ponto
de cotovelo encontrado.

Dessa forma, o método do cotovelo, apesar de
simples e amplamente difundido, deve ser utili-
zado com cautela, preferencialmente combinado
com outros critérios de validacao de clusters, a
fim de garantir uma segmentacao robusta e re-
presentativa dos dados analisados.

3 Procedimentos metodolégicos

Este trabalho visa andlise automatizada dos co-
mentarios qualitativos coletados pela CPA da
Unifal-MG, referentes aos ciclos avaliativos dos
periodos letivos de 2023.1, 2023.2, 2024.1 e
2024.2. O objetivo central consiste em aplicar
técnicas de NLP e mineracao de textos para iden-
tificar padroes semanticos e temas latentes ex-
pressos pela comunidade académica.

As etapas metodoldgicas da anélise estao sin-
tetizadas no organograma a seguir, ver Figura 2,
que ilustra o fluxo sequencial do processamento
textual até a interpretagao dos resultados.

Figura 2: Etapas da andlise de comentdrios da
CPA com técnicas de PLN e Mineragao de Texto
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Inicialmente, realizamos o pré-processamento
dos comentérios, envolvendo correcdo or-
tografica, lematizacao, remocao de stopwords e
normalizacao, de forma a garantir uniformidade
lexical. Em seguida, os textos sao convertidos
em vetores numéricos por meio da representacao
TF-IDF, dando evidéncia as palavras que tornam
o documento unico. A reducdo de dimensiona-
lidade via SVD ¢é entao aplicada, permitindo a
identificacao de estruturas semanticas ocultas,
conforme os principios da LSA.

Na etapa subsequente, os vetores reduzi-
dos sao submetidos ao algoritmo k-means, com
o objetivo de agrupar semanticamente os co-
mentarios. A definicdo do nimero 6timo de gru-
pos ¢é guiada pela analise do coeficiente de silho-
eta. Por fim, os resultados obtidos sao visua-
lizados e interpretados com base em nuvens de
palavras e analise qualitativa dos agrupamentos.

3.1 Coleta e organizagao dos dados

Discentes, docentes e técnicos administrativos fo-
ram convidados a registrar sugestoes, elogios,
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criticas e reclamacoes, por meio de formularios
disponibilizados pela CPA, resultando em um
conjunto expressivo e diversificado de mani-
festacoes textuais.

Ap6s a coleta, os dados foram organizados em
4 arquivos HTML e foram consolidados em um
Unico arquivo no formato .csv, estruturado com
as informagoes da Tabela 1:

Tabela 1: Estrutura dos dados analisados

Campo | Descricao

id Identificacdo tnica de cada res-
posta

Semestre | Semestre em que as respostas
foram coletadas (2023.1, 2023.2,
2024.1 e 2024.2)
1 - Planejamento e Avaliagao Ins-
titucional

Eixo 2 - Desenvolvimento Institucional
3 - Politicas Académicas
4 - Politicas de Gestao
5 - Infraestrutura

Resposta | Comentario realizado pelo mem-
bro da comunidade académica

A leitura e o acesso ao conteudo textual fo-
ram realizados por meio da biblioteca pandas®,
amplamente utilizada para andlise de dados
em Python, o que facilitou a preparacao do
corpus para as etapas subsequentes de pré-
processamento linguistico e andlise semantica.

3.2 Pré-processamento de dados

No presente estudo, adotamos um conjunto de
etapas de pré-processamento textual com o ob-
jetivo de estruturar os dados linguisticos de ma-
neira adequada as tarefas de andlise semantica
e modelagem computacional. Essas etapas, ali-
nhadas as praticas consolidadas no NLP, visam
a reducao de ruidos textuais, a padronizacao dos
dados e a melhoria da qualidade do corpus. As
operagoes realizadas incluiram a filtragem dos da-
dos, a remocao de valores ausentes, de caracteres
especiais, de sinais de pontuacao e de numerais,
além da conversao de todos os textos para letras
mintsculas, uniformizando a representacao lexi-
cal.

FEm seguida, procedeu-se a remocao de
stopwords, a identificacdo de palavras com er-
ros de digitacao e a exclusao de termos com
frequéncia extremamente alta ou baixa, por apre-
sentarem, respectivamente, pouca capacidade
discriminativa ou irrelevancia estatistica. Por

8 A documentacéo da biblioteca Pandas estd disponivel
no endereco https://pandas.pydata.org/docs/

fim, aplicou-se a lematizacao, com a finalidade
de reduzir as palavras as suas formas candnicas.
Cada uma dessas etapas serd detalhada nas
secoes subsequentes.

3.2.1 Limpeza dos dados

Durante a etapa de limpeza de dados, os co-
mentarios textuais foram inicialmente filtrados
com base em dois critérios: o0 semestre e
eixo. Essa filtragem visou organizar o cor-
pus de forma estruturada e segmentada, permi-
tindo uma analise mais precisa e contextualizada
das manifestacoes da comunidade académica em
relacao aos diferentes aspectos avaliados. A se-
paracao por semestre possibilita o exame tem-
poral das avaliacOes, contribuindo para a iden-
tificacdo de padroes recorrentes e possiveis mu-
dancas nas percepgoes ao longo do tempo. Ja a
segmentagao por eixo (como infraestrutura, en-
sino, gestdo, entre outros) permite associar os
comentarios a dimensoes especificas do processo
avaliativo, favorecendo anadlises direcionadas e a
geracao de relatérios teméticos mais coerentes
com os objetivos da CPA.

Além da organizacdo temética e temporal, a
etapa de limpeza também incluiu a identificacao
e remocao de valores ausentes. Comentarios va-
zios ou nulos foram excluidos do corpus, a fim
de eliminar ruidos e preservar a integridade da
andlise textual.

3.2.2 Normalizacao

Inicialmente, procedeu-se a remocao de caracte-
res especiais, sinais de pontuacao e ntimeros, uti-
lizando a biblioteca re?. Essa biblioteca é am-
plamente utilizada para manipulagao e filtragem
de textos com expressoes regulares, permitindo a
definicao precisa de padroes para substituicao ou
exclusao de trechos textuais. Em seguida, to-
das as palavras foram convertidas para letras
minusculas, com o objetivo de uniformizar o
corpus e evitar duplicacoes semanticas oriundas
da capitalizagao de termos.

Outro passo foi a remocao de stopwords — pa-
lavras de alta frequéncia e baixo valor semantico,
como ’de’, 'para’, 'como’ — que foi realizada
com o auxilio da biblioteca n1tk!'® (Natural Lan-
guage Toolkit). Trata-se de uma biblioteca con-
solidada para aplicagoes de NLP, oferecendo re-
cursos para tokenizacao, andlise sintatica, léxica

9A documentacdo, em portugués, da biblioteca re
estd disponivel no enderego https://docs.python.org/
pt-br/3/library/re.html

10A documentacéo da biblioteca nltk est disponivel no
endereco https://www.nltk.org/
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e semantica. Como os comentéarios estavam
em lingua portuguesa, utilizou-se o comando
stopwords.words (’portuguese’), que fornece
uma lista pré-definida de palavras consideradas
irrelevantes para tarefas de mineracao de texto
em nosso idioma.

Adicionalmente, aplicou-se a corregdo or-
tografica automatizada por meio da biblio-
teca pyspellchecker'!, especializada na iden-
tificacao e sugestao de correcoes para palavras
com erros de digitagdo e possui suporte para o
portugués. Essa ferramenta baseia-se em um mo-
delo estatistico que compara palavras nao reco-
nhecidas com um dicionario predefinido e propoe
alternativas mais provaveis. No entanto, durante
sua aplicacao, foram identificados falsos positi-
vos em palavras vélidas e contextualmente rele-
vantes. Por exemplo, a palavra ”Unifal”foi in-
corretamente sugerida como ”animal”e ”Planeja-
mento”’como ”Planeamento”. Para mitigar esse
problema, implementou-se um filtro personali-
zado de excegoes, no qual termos institucional-
mente corretos e semanticamente significativos
foram excluidos da verificagdo ortografica, pre-
servando a integridade dos dados.

A etapa seguinte, procedeu-se & lematizagao
dos textos, utilizando a biblioteca stanza'?, de-
senvolvida pelo Stanford NLP Group. A lema-
tizagdo consiste na transformacao de palavras
flexionadas em suas formas canonicas (ou ”le-
mas” ), aplicada na redugao da dimensionalidade
e a agregacao semantica do corpus. Embora
existam bibliotecas mais réapidas para esse fim,
a escolha pela stanza se deu em razao de sua
alta acuracia na lematizacao em portugués, su-
perando outras abordagens em consisténcia mor-
fossintatica, conforme verificado em estudos com-
parativos prévios.

Na sequéncia, removemos as 25% das pala-
vras mais frequentes e as 25% das palavras menos
frequentes do corpus, com o intuito de eliminar
tanto os termos excessivamente genéricos quanto
os extremamente raros, que poderiam introdu-
zir ruido na representacao semantica. Essa fil-
tragem estatistica contribuiu para refinar a base
textual, realgando os termos de relevancia in-
termediaria, mais informativos para a etapa de
analise semantica e clusterizagao dos comentarios
institucionais.

Por fim, apds todas as etapas de norma-
lizagdo e filtragem lexical, os comentéarios que
continham menos de trés palavras foram elimi-

"Documentagio oficial disponfvel no endereco https:
//pypi.org/project/pyspellchecker/

2Documentacido disponivel no endereco https://
stanfordnlp.github.io/stanza/

nados. Essa decisao foi baseada na premissa de
que comentarios extremamente curtos apresen-
tam baixa relevancia semantica e tendem a nao
contribuir significativamente para a andlise de
padroes latentes ou para a construcao de agru-
pamentos tematicos consistentes.

3.3 Vetorizagao

Para a representacdo dos comentarios em um
espago vetorial adequado a andlise seméntica, foi
utilizada a técnica de LSA, com base na SVD
de uma matriz de termos ponderados por TF-
IDF'. Inicialmente, construiu-se a matriz TF-IDF
a partir dos textos normalizados, por meio da
funcao TfidfVectorizer, pertencente a biblio-
teca scikit-learn'® que é uma das bibliote-
cas mais amplamente utilizadas em aplicacoes de
aprendizado de maquina em Python, oferecendo
implementacoes eficientes de algoritmos de clas-
sificagao, regressao, agrupamento e reducao de
dimensionalidade. A funcéo TfidfVectorizer
transforma o corpus em uma matriz numérica
esparsa, na qual cada linha representa um docu-
mento (neste caso, um comentario) e cada coluna
representa um termo, ponderado pela frequéncia
inversa nos documentos.

Com a matriz TF-IDF construida, aplicou-se
a técnica de reducao de dimensionalidade por
meio da funcdo TruncatedSVD, também forne-
cida pela biblioteca scikit-learn. Essa funcao
executa a SVD truncada, permitindo a extracao
das componentes semanticas latentes mais rele-
vantes da matriz de termos. Diferente de uma
decomposicao completa, o TruncatedSVD é oti-
mizado para matrizes esparsas e se mostra ideal
para aplicacoes de LSA em grandes volumes de
texto.

Para garantir a preservacao da informagao
semantica mais significativa, foi implementado
um cédigo que determina automaticamente o
numero de componentes a ser mantido na de-
composicao, com base na variancia explicada acu-
mulada. O critério adotado foi que a soma das
variancias explicadas pelas componentes seleci-
onadas fosse de, no minimo, 90%. Esse proce-
dimento assegura um equilibrio entre a reducao
de dimensionalidade e a retencao do conteiudo
semantico essencial, permitindo que os dados
projetados no novo espago vetorial reflitam com
maior clareza os padroes latentes presentes nos
comentarios analisados.

13A documentacdo oficial estd diponivel no endereco
https://scikit-learn.org/stable/


https://pypi.org/project/pyspellchecker/
https://pypi.org/project/pyspellchecker/
https://stanfordnlp.github.io/stanza/
https://stanfordnlp.github.io/stanza/
https://scikit-learn.org/stable/

Carlos Bino de Souza, Deive Ciro de Oliveira

3.4 Clusterizagao

O processo de agrupamento foi realizado a par-
tir da matriz TF-IDF previamente reduzida por
meio da SVD. Utilizamos o algoritmo k-means,
implementado pela funcdo KMeans da biblioteca
scikit-learn, adotando-se a distancia euclidi-
ana como métrica de similaridade entre os veto-
res.

Embora as referéncias apresentadas neste tra-
balho recomendem a normalizacao prévia dos da-
dos antes da aplicagao do k-means, optamos por
nao normaliza-los, considerando que a matriz re-
sultante da redugao dimensional via SVD ja apre-
senta os vetores projetados em uma mesma base
métrica e com distribuicao ajustada, o que mitiga
variagoes indesejadas de escala.

Para determinar o niimero ideal de clusters,
inicialmente consideramos o método do cotovelo
e o coeficiente de silhoeta. No entanto, conforme
serd discutido sobre os resultados, o método do
cotovelo nao forneceu uma avaliagao satisfatoria
da qualidade dos agrupamentos para o nosso con-
junto de dados. Diante disso, optamos por uti-
lizar o dendrograma, que se mostrou mais ade-
quado para identificar a estrutura hierarquica dos
dados e auxiliar na definicdo do niimero apropri-
ado de clusters.

4 Resultados e Discussao

A base de dados apresenta o total de 13418 co-
mentarios. O grafico da Figura 3 apresenta a
distribuigao por semestre e eixo dos dados cole-
tados.

Figura 3: Distribuicao dos comentarios por eixo
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O semestre com maior ndmero de mani-
festagoes foi 2024.1, com 3462 registros, seguido
por 2023.2 (3451), 2024.2 (3374) e 2023.1 (3131).
A variacdo na quantidade de comentéarios entre os
semestres pode refletir diferentes niveis de parti-
cipagao da comunidade académica ao longo do
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Fonte: o autor

tempo.

No recorte por eixo tematico, o Eixo 5 (In-
fraestrutura) se destacou com o maior volume
de comentarios (3249), o que evidencia o papel
central das condigoes fisicas da universidade nas
percepgoes da comunidade. Em seguida, os Ei-
xos 2 (Desenvolvimento Institucional) e 1 (Pla-
nejamento e Avaliagdo Institucional) apresenta-
ram, respectivamente, 2966 e 2891 manifestacoes,
indicando atencao significativa as dimensoes es-
tratégicas e sociais da instituicdo. O Eixo 4
(Politicas de Gestao) totalizou 2695 comentdrios,
enquanto o Eixo 3 (Politicas Académicas) obteve
o menor nimero de registros (1617), o que pode
sugerir menor mobilizacao em torno de temas re-
lacionados ao ensino, a pesquisa, a extensao e
ao atendimento discente. Essa distribuicao re-
vela que os aspectos estruturais e institucionais
despertam maior interesse da comunidade univer-
sitaria, servindo como indicativo de prioridades
percebidas e direcionamento para agoes futuras
de melhoria institucional.

Considerando que a filtragem dos dados por
semestre e eixo gera uma quantidade significa-
tiva de combinagoes possiveis para andlise, op-
tamos por discutir, sem perda de generalidade,
0s comentarios registrados no eixo 5 do semestre
2024.2, que retne 577 manifestagoes e oferece um
recorte suficientemente expressivo para a apre-
sentagao e interpretacao dos resultados deste es-
tudo. Este filtro estd sendo escolhido por ser o
mais recente e num dos eixos de maior engaja-
mento no total dos dados.

Considerando o filtro aplicado, verificamos
que o dicionario resultante da base textual
contém 4030 palavras distintas, o que indica uma
diversidade lexical significativa. Contudo, verifi-
camos a presenca de entradas nao informativas,
como os sinais ’-’, 'xxxx’ e —’, que, apesar de nao
possuirem valor semantico relevante, foram com-
putadas como palavras validas. Para promover a
padronizacao e a qualificagdo do vocabulario, foi
realizado um processo de normalizacao textual
em multiplas etapas.

A primeira etapa consistiu na remocao de nu-
merais, pontuacoes e caracteres especiais, com
excegao do hifen ( - ), cuja manutencao se jus-
tificou pela sua relevancia seméantica em cons-
trugoes como ’pode-se’, cuja integridade seria
comprometida caso fosse transformada em ’po-
dese’. Também foi realizada a conversao de todos
os caracteres para letras minusculas. Essa etapa
inicial resultou na reducao do vocabulario para
2861 palavras distintas.

Ainda na fase de normalizacdo, procedeu-se
a padronizacao de termos recorrentes, como a



Carlos Bino de Souza, Deive Ciro de Oliveira

substituicao da forma ’unifal’ e unifal mg’ por
‘unifalmg’, assegurando uniformidade institucio-
nal no corpus. Também foram corrigidos erros or-
tograficos, resultando em um novo total de 2750
palavras. A etapa seguinte consistiu na toke-
nizagao e lematizacao o que possibilitou a com-
pactagao do vocabulario para 1895 termos. Na
sequéncia, foram removidas as palavras irrelevan-
tes (stopwords), reduzindo o diciondrio para 1842
termos.

Posteriormente, foi realizada uma andlise de
frequéncia, com o objetivo de identificar termos
que apresentavam baixa ou excessiva recorréncia.
Foram selecionadas para exclusao as 25% pala-
vras mais frequentes (32 termos) e as 25% menos
frequentes (1392 termos), por contribuirem com
pouco conteudo informativo ou por representa-
rem ocorréncias pontuais no corpus. A exclusao
dessas classes resultou em um vocabulario com
418 palavras.

Por fim, observou-se a presenca de co-
mentarios compostos por uma ou duas palavras,
muitos dos quais eram registros vazios, compos-
tos por sinais (*-’), ou expressoes genéricas como
ok’ e ’tudo ok’. Considerando a baixa den-
sidade semantica desses registros, optou-se por
sua exclusao, sem prejuizo a representatividade
da andlise. Como resultado, o nimero de co-
mentarios validos foi reduzido para 316, e o di-
cionario final passou a conter 417 palavras, repre-
sentando um corpus limpo, padronizado e ade-
quado para as etapas subsequentes de analise
semantica e interpretativa. A Figura 4 apresenta
o grafico da variacdo do numero de palavras do
dicionério durante o pré-processamento.

Figura 4: Variacdo do numero de palavras do
dicionario
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Fonte: o autor

A remocao de registros com até duas palavras
pouco impactou o dicionario (417 palavras), mas
resultou na eliminacao de comentarios com baixa
densidade informacional, como “ok” e “tudo ok”,
restringindo a base a 316 respostas substancial-
mente mais relevantes para analise. O gréfico

sintetiza com clareza o efeito cumulativo das eta-
pas de limpeza e refinamento lexical, fundamen-
tais para garantir qualidade semantica ao corpus
analisado.

Para representar vetorialmente os co-
mentarios, foi construida uma matriz TF-IDF
com dimensoes 316 x 415, refletindo os 362
documentos e 415 termos distintos obtidos apds
a normalizacao textual. Essa matriz foi reduzida
por meio da técnica de SVD, com a definicao
automatizada do nimero de componentes ne-
cessario para preservar, no minimo, 90% da
variancia dos dados. O critério foi atendido com
175 componentes, resultando em uma matriz
reduzida de dimensoes 362 x 175, cuja variancia
explicada atingiu 90,05%. Essa redugdo per-
mitiu manter a estrutura semantica essencial
do corpus, ao mesmo tempo em que tornou as
analises mais eficientes e menos suscetiveis a
redundancia e ao ruido.

Para o processo de agrupamento, com foco na
aplicacao do algoritmo k-means, testamos valo-
res de k variando de 2 a 10 clusters, uma vez
que nimeros mais elevados poderiam gerar agru-
pamentos excessivamente diluidos, dificultando a
analise e interpretacao semantica dos grupos for-
mados. Inicialmente, aplicamos o método do co-
tovelo com o intuito de identificar o ponto de in-
flexdo na curva da soma dos erros quadraticos.
No entanto, conforme evidencia a Figura 5, nao
se observou uma estabilizacao clara da curva, o
que compromete a aplicabilidade desse critério
para os dados em questao — um padrao que se
repetiu mesmo em outros filtros aplicados ao cor-
PUS.

Figura 5: Gréfico de Cotovelo
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Em seguida, analisamos o Coeficiente de silho-
eta, ver Figura 6, para os valores de k& dentro do
intervalo definido. Observou-se um valor maximo
em k = 10, sugerindo esse como o nimero mais
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adequado de clusters.

Figura 6: Gréfico do Coeficiente de Silheta
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Entretanto, testamos o coeficiente de silhoeta
para todas as dimensoes e nao foi indicado um
numero adequado de clusters.

Para complementar a andlise, foi gerado
um dendrograma por meio de clusterizacao
hierarquica. Nesse tipo de representacao, a
distancia vertical entre as ramificagoes indica o
grau de dissimilaridade entre os agrupamentos:
cortes horizontais em niveis mais altos implicam
em maior distingao entre os grupos. Observa-se
que, ao se adotar um corte na altura aproximada
de 2,03, sao formados dez agrupamentos princi-
pais — coincidindo com a sugestao do Coeficiente
de silhoeta.

Figura 7: Dendograma
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Com a aplicacdo do dendograma definimos
que a melhor escolha para o nimero de clusters é
k = 10 para a etapa de analise interpretativa dos
agrupamentos.

Ao aplicar o algoritmo k-means, configura-
mos a segmentacao em 10 clusters, cuja distri-
buicao esta representada na Figura 8, cujos clus-
ters foram numerados em ordem decrescente de
frequéncia.

Figura 8: Distribuicao dos Clusters
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Os resultados obtidos pela clusterizagao po-
dem ser utilizados para identificar e resolver as
demandas relacionadas aos respectivos clusters.
Salientamos que a forma como os dados foram es-
truturados preserva o anonimato dos responden-
tes. Deste modo, apresentamos trés exemplos de
comentéarios dos dois clusters de maior frequéncia
e suas respectivas nuvens de palavras.

Cluster 1:

1. 7Ainda estou em fase de adaptacao a ins-
tituicao, pois sou novo aqui. No momento,
nao me sinto suficientemente preparado para
comentar sobre o assunto com propriedade”.

2. 7 A estrutura fisica da Universisade, diante
de um cendrio nacional, é impecavel. Ha
um cuidado intenso com os espagos fisicos,
mantendo-os sempre apropriados para uso
comunitario. Salas de aulas e banheiros com
espacos suficientes para o bom uso.”.

3. "Toda e escola oferece condigoes excelentes
para que os alunos tenham uma formacao de
qualidade”.
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Figura 9: Nuvem de palavras do cluster 1
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Cluster 2:

1. 7A minha questdo principal sobre a es-
trutura fisica é a falta de vagas para au-
tomoveis. Nao tem vaga suficiente para os
docentes”.

2. ”"Falta de recursos tecnoldgicos atualizados.
Principalmente nas salas de informatica”.

3. ”No geral, a infra-estrutura fisica é favoravel
para a realizacao das atividades. Porém,
faltam espagos e recursos para melhor pre-
servagao de documentos (como, para o CE-
DOC). Faltam, também, espagos para aten-
dimentos aos discentes e espacos de sociabili-
dade entre eles (considero um dltimo um fa-
tor muito importante para a instituicao con-
siderar)”

Figura 10: Nuvem de palavras do cluster 2
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A partir destes resultados, e com o auxilio de
ferramentas de inteligéncia artificial, por exem-
plo, podemos identificar os assuntos mais recor-
rentes de cada cluster.

Seguem as nuvens de palavras dos demais clus-
ters.

Figura 11: Nuvem de palavras do cluster 3
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Figura 12: Nuvem de palavras do cluster 4
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Figura 13: Nuvem de palavras do cluster 5
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Figura 14: Nuvem de palavras do cluster 6
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Figura 15: Nuvem de palavras do cluster 7
Nuvem de Palavras para Cluster 7
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Figura 16: Nuvem de palavras do cluster 8
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Figura 17: Nuvem de palavras do cluster 9
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Figura 18: Nuvem de palavras do cluster 10
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5 Consideracgoes Finais

Nosso objetivo principal foi realizar a andlise
semantica automatizada dos comentéarios quali-

tativos submetidos & CPA da Unifal-MG, com
a aplicacao de técnicas de NLP, LSA e cluste-
rizagao por meio do algoritmo K-means. O pro-
blema investigado estd relacionado a dificuldade
de sistematizar e interpretar, de forma objetiva
e escaldvel, os grandes volumes de comentarios
coletados nos formulérios institucionais de auto-
avaliacdo. Esses dados, geralmente analisados
de maneira manual e subjetiva, apresentam li-
mitagoes quanto & padronizacdo e a identificacao
de padroes significativos, o que pode comprome-
ter a efetividade das agGes institucionais. Diante
disso, o estudo motiva-se pela necessidade de de-
senvolver abordagens automatizadas e orientadas
por dados que ampliem a capacidade analitica da
CPA, promovendo a extracao de temas recorren-
tes e percepcoes latentes expressas pela comuni-
dade académica, de modo a embasar decisoes.

Para alcancar os objetivos propostos, a pes-
quisa foi conduzida por meio de etapas meto-
dolégicas articuladas, iniciando-se com o pré-
processamento textual dos comentarios, que in-
cluiu correcao ortografica, lematizagao, remocao
de stopwords e filtragem lexical. Essa pre-
paracao permitiu a padronizacao linguistica e a
reducao de ruidos, viabilizando a construcao da
matriz TF-IDF, utilizada para representar a im-
portancia relativa dos termos no corpus. A se-
guir, aplicou-se a SVD, que possibilitou a redugao
da dimensionalidade e a projecao dos textos em
um espago semantico vetorial mais compacto e
informativo.

Com base nessa representacao, foi implemen-
tado o algoritmo K-means, cuja configuracao com
10 clusters foi definida a partir da anélise do co-
eficiente de silhoeta e de um dendrograma in-
terpretativo. Os resultados obtidos permitem
a identificacao de assuntos recorrentes em cada
agrupamento com o auxilio de nuvens de pala-
vras com a aplicacao de outras ferramentas com
inteligéncia artificial, por exemplo. Os resulta-
dos reforcam a potencialidade das técnicas apli-
cadas na sistematizagao de dados qualitativos e
na producao de evidéncias para subsidiar agoes
institucionais mais estratégicas e fundamentadas.

Nesse contexto, a pesquisa apresenta contri-
buicoes relevantes em diferentes dimensoes. Do
ponto de vista metodolégico, propoe e valida um
modelo de andlise automatizada de dados textu-
ais que integra técnicas de NLP, LSA e cluste-
rizagao por K-means, com potencial de aplicagao
em outras instituicoes de ensino superior que en-
frentam desafios semelhantes na sistematizacao
de manifestagoes qualitativas. Em termos insti-
tucionais, oferece & CPA da Unifal-MG uma fer-
ramenta robusta para a interpretacao das per-
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cepcoes da comunidade académica, ampliando a
capacidade analitica da comissao e fortalecendo
sua atuacao como agente estratégico no processo
de autoavaliacao.

Apesar dos resultados alcangados, a pesquisa
apresenta limitacoes que devem ser consideradas.
A definigdo do nimero ideal de clusters envolveu
certo grau de subjetividade, ja que o método do
cotovelo nao apresentou ponto de inflexdo claro,
exigindo a combinacao do coeficiente de silhoeta
com a andlise de um dendrograma. Além disso,
embora os agrupamentos tenham sido gerados de
forma automatizada, a interpretacao temética de
cada cluster pode exigir um julgamento humano,
o que introduziria vieses. Persistem ainda possi-
bilidades de ruidos linguisticos residuais, mesmo
apds o pré-processamento textual, dada a natu-
reza espontanea dos comentarios. Soma-se a isso
uma limitacdo de ordem computacional, mesmo
apds a aplicacao de um filtro que reduziu a anéalise
a 4,3% do total de comentdrios, o tempo de
execucao do algoritmo foi de aproximadamente
20 minutos. Esse tempo elevado, frente a uma
amostra reduzida, indica alta complexidade com-
putacional, podendo dificultar andlises em larga
escala, limitar a replicacao em sistemas instituci-
onais com restricoes de processamento e inviabi-
lizar aplicagoes que exijam respostas em tempo
real.

Diante dessas limitagoes e dos avancos me-
todologicos alcancgados, abrem-se possibilidades
promissoras para trabalhos futuros. Uma pri-
meira direcao consiste em ampliar a analise para
a totalidade dos comentarios coletados, abran-
gendo todos os eixos tematicos e periodos ava-
liativos, a fim de proporcionar uma visao mais
abrangente e representativa das percepcoes ins-
titucionais. Além disso, recomenda-se a inves-
tigacao de algoritmos alternativos de agrupa-
mento e métodos hierarquicos. Também se des-
taca a relevancia de incorporar a analise de pola-
ridade — distinguindo entre manifestacoes posi-
tivas, neutras e negativas — como recurso com-
plementar a interpretacao temética dos grupos,
oferecendo a gestao institucional uma visao mais
precisa do tom geral das manifestagoes. Também
indicamos o desenvolvimento de metodologias
para identificar assuntos recorrentes de cada clus-
ter a partir das nuvens de palavras geradas pelo
algoritmo k-means, podendo, assim, ajudar na
fundamentacao de tomadas de decisoes da gestao
institucional amparadas nas necessidades da co-
munidade académica. Outra proposta envolve o
desenvolvimento de uma ferramenta visual inte-
rativa, que permita aos membros da CPA explo-
rar os resultados de forma dinamica, com filtros

por eixo, semestre, polaridade e tema, favore-
cendo o uso pratico dos achados. Por fim, sugere-
se a replicacao da metodologia em outras insti-
tuicoes de ensino superior, com o intuito de testar
sua generalizacao e identificar padroes discursi-
vos comuns ou especificos a diferentes contextos
académicos.

Enfim, espero que os resultados aqui apresen-
tados inspirem novos estudos e sirvam de apoio
para uma universidade cada vez mais sensivel as
demandas da sua comunidade.
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