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Resumo

O crescente volume de dados nao estruturados, impulsionado por plataformas de redes
sociais online, apresenta desafios para os Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Da-
dos relacionais tradicionais, limitados a buscas lexicais. SGBDs vetoriais surgem como
solugao, porém introduzem complexidade arquitetonica. Uma alternativa é a integracao
de capacidades vetoriais em SGBDs existentes. Este trabalho tem como objetivo ava-
liar a viabilidade da extensao PGVector do PostgreSQL como solugao integrada para a
analise de dados nao estruturados. Para isso, foi desenvolvido um estudo de caso que
utiliza um conjunto de dados de tweets da plataforma X (antigo Twitter). O método
de trabalho abrange o pré-processamento dos textos e a geracao de representagoes ve-
toriais (embeddings) por meio do modelo “paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2” da
biblioteca sentence-transformers. Os embeddings gerados foram armazenados e indexados
no PostgreSQL utilizando o PGVector. Subsequentemente, foi aplicado o algoritmo de
clusterizacao K-means para a descoberta de tépicos de forma nao supervisionada, com
o nimero ideal de clusters (K) sendo determinado pelo Método do Cotovelo. Os resul-
tados demonstram a aplicabilidade da abordagem integrada, permitindo a execucao de
um pipeline completo de Machine Learning dentro do ecossistema relacional. O trabalho
contribui ao apresentar um roteiro pratico e validado, servindo como um recurso para

futuras aplicagoes na area.

Palavras-chave: Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Vetorial, PGVector,
Embeddings, K-Means, Dados de Redes Sociais Online.



Abstract

The growing volume of unstructured data, driven by social media platforms, poses chal-
lenges for traditional relational Database Management Systems (DBMS), which are lim-
ited to lexical searches. Vector DBMSs emerge as a solution, yet they introduce archi-
tectural complexity. An alternative is the integration of vector capabilities into existing
DBMSs. This work aims to evaluate the viability of the PostgreSQL extension PGVec-
tor as an integrated solution for the analysis of unstructured data. To this end, a case
study was developed using a dataset of tweets from the X platform (formerly Twitter).
The workflow covers text preprocessing and the generation of vector representations (em-
beddings) using the “paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2” model from the sentence-
transformers library. The generated embeddings were stored and indexed in PostgreSQL
using PGVector. Subsequently, the K-means clustering algorithm was applied for unsu-
pervised topic discovery, with the optimal number of clusters (K) determined by the Elbow
Method. The results demonstrate the applicability of the integrated approach, enabling
the execution of a complete Machine Learning pipeline within the relational ecosystem.
This work contributes by presenting a practical and validated roadmap, serving as a

resource for future applications in the field.

Keywords: Vector Database Management System, PGVector, Embeddings, K-Means,
Online Social Media Data.
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1 Introducao

Segundo a 122 edigdo do relatério Data Never Sleeps (DOMO, 2024), a cada um
minuto, 41 milhoes de novas mensagens sao trocadas pelo WhatsApp e 138.9 milhoes de
reels sao produzidos no Instagram e Facebook, o que ressalta a quantidade elevada de
dados gerados nas redes sociais online atualmente. Nesse cenario, o Processamento de
Linguagem Natural tornou-se fundamental para diversas aplicagoes, incluindo busca de
informagoes, traducao automatica e analise de sentimentos (CAMBRIA; WHITE, 2014).
Contudo, "Dados sdo simplesmente niumeros, e numeros por si mesmos nao tém signi-
ficado até que sejam organizados e interpretados” (CLEVELAND, 1985). Diante disso,
torna-se essencial, além de buscar a melhor forma de analisa-los, refletir sobre a melhor

maneira de armazena-los, a fim de facilitar o seu processamento e interpretacao.

Nesse sentido, os Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBDs) veto-
riais sao considerados grandes aliados, uma vez que fornecem recursos tradicionais, como
buscas otimizadas, transacoes, escalabilidade, tolerancia a falhas, privacidade, e segu-
ranga, mas para dados nao estruturados (PAN; WANG; LI, 2024). Contudo, a ado¢ao de
um sistema inteiramente novo representa uma mudancga significativa para muitas organi-
zagoes que ja trabalham com ecossistemas consolidados em torno de uma estrutura rela-
cional. Diante dessa problematica, surge a seguinte questao de pesquisa: E vidvel integrar
capacidades de busca vetorial diretamente em um SGBD relacional, utilizando extensoes

como o PGVector, como alternativa a utilizacgdo de um SGBD vetorial dedicado?

A relevancia deste estudo fundamenta-se na crescente demanda por arquiteturas
de software que sejam ao mesmo tempo eficientes e otimizadas. Conforme a necessidade
de analisar dados nao estruturados aumenta, reforca-se a importancia da utilizacao de
ferramentas especificas para o armazenamento deles, uma vez que SGBDs tradicionais
nao sdo adequados para essa tarefa, o que é ressaltado no artigo de Mihai (2020). Em-
bora a adocao de solugoes vetoriais dedicadas seja uma tendéncia, ela introduz custos
operacionais e complexidade na manutencao e sincronizacao de multiplos sistemas, como
¢ visto em Alake (2025). Portanto, este trabalho justifica-se ao investigar a viabilidade
do PGVector, uma solucao que busca integrar a computagao vetorial ao ecossistema
relacional ja consolidado, representando uma alternativa com potencial para simplificar a

infraestrutura tecnoldgica e reduzir custos para intimeras organizagoes.

Em conformidade com o que foi exposto, considera-se o objetivo geral do trabalho:
avaliar a viabilidade da extensdo PGVector como ferramenta para computagao vetorial
no SGBD PostgreSQL por meio de um estudo de caso. Para alcancar este propésito, os

seguintes objetivos especificos foram definidos:
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1. Realizar uma revisao bibliogréfica sobre os conceitos de SGBDs vetoriais, vetorizagao
de dados, arquitetura da extensao PGVector, Processamento de Linguagem Natural

e algoritmos de Machine Learning;

2. Desenvolver um prototipo para o pré-processamento, vetorizagao e persisténcia de

um conjunto de dados textuais em um SGBD relacional;

3. Demonstrar a funcionalidade das buscas por similaridade utilizando os diferentes

tipos de indices oferecidos pelo PGVector;

4. Implementar e executar o algoritmo de clusterizacao K-Means diretamente no SGBD

como um estudo de caso para a descoberta de tépicos;

5. Analisar os resultados obtidos, discutindo as vantagens, limitagdes e implicagoes

arquitetonicas do uso do PGVector em um ambiente relacional.

Para atingir os objetivos propostos, o método de trabalho adotado combina uma
revisao bibliografica com uma abordagem de pesquisa aplicada, materializada por meio
de um estudo de caso. A fase pratica consiste no desenvolvimento de um prototipo que
utiliza a linguagem Python para o pré-processamento dos dados e a extensao PGVector
no SGBD PostgreSQL para o armazenamento e a execugao da andlise vetorial. O objetivo
desta implementacao é validar a viabilidade de se conduzir um fluxo de Machine Lear-
ning diretamente no SGBD, com os resultados da clusterizacao sendo avaliados de forma

qualitativa para verificar a coeréncia dos topicos gerados.

O presente trabalho esta estruturado em cinco capitulos, além desta introducao.
O segundo capitulo apresenta a fundamentacao tedrica, abordando os conceitos de Pro-
cessamento de Linguagem Natural, SGBDs vetoriais e a extensao PGVector. O terceiro
capitulo dedica-se a andlise dos trabalhos relacionados, contextualizando a pesquisa frente
ao estado da arte. Em seguida, o quarto capitulo detalha o método e as ferramentas uti-
lizadas na parte pratica. O quinto capitulo contempla o desenvolvimento do estudo de
caso em conjunto a apresentagao e analise dos resultados obtidos. Por fim, no sexto ca-
pitulo, sdo apresentadas as consideracoes finais, as limitagoes do estudo e sugestoes para

trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica que sustenta este trabalho. O
objetivo é aprofundar os conceitos essenciais, analisar os avangos no estado da arte e
identificar as lacunas na literatura que justificam esta pesquisa. Com base em fontes
atuais e relevantes, busca-se construir um referencial sélido e abrangente que servira de

alicerce para a fase pratica e experimental do estudo conduzido no Trabalho de Conclusao
de Curso (TCC).

A exposicao parte do desafio geral do armazenamento e andlise de dados nao es-
truturados, aprofundando-se nos conceitos de busca por similaridade e na tecnologia de
embeddings. Fm seguida, investiga-se o estado da arte das tecnologias de SGBDs para
vetores, contrastando solugoes dedicadas com a abordagem de extensoes em SGBDs re-
lacionais, como o PGVector. Por fim, sdo apresentados os fundamentos do algoritmo de

clusterizacao K-means.

2.1 O Desafio dos Dados Nao Estruturados

Para compreender a problematica abordada neste trabalho, é fundamental distin-
guir os dois principais tipos de dados: estruturados e nao estruturados, o que ¢ ilustrado
na Figura 1. Os dados estruturados sao caracterizados por possuirem um modelo de dados
rigido e predefinido, sendo comumente organizados em formatos tabulares como linhas e
colunas, o que facilita seu armazenamento e consulta. Em contrapartida, os dados nao
estruturados, foco deste TCC, carecem dessa organizagao formal (JONKER; GOMSTYN,
2025). Eles ndo seguem um esquema predefinido, resultando em uma natureza heterogénea

e flexivel. Alguns exemplos comuns incluem:

o E-mails;

Postagens em redes sociais online;
o Imagens, videos e audios;
o Mensagens de texto;

« Dados de sensores da Internet das Coisas (IoT).

Uma analise rapida revela uma demanda crescente por solucoes capazes de armaze-

nar e manipular essas informagoes. Tal cenario é impulsionado por dois fatores principais:
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Figura 1 — Ilustracao Dados Nao Estruturados X Dados Estruturados

Unstructured Data Structured Data

",.l:'l Vs EEEEE

Fonte:(KHAN, 2024)

o aumento exponencial na geracao de dados nao estruturados e o rapido avanco de mode-
los de Machine Learning que dependem desses dados para oferecer solugoes mais eficientes
e precisas (WANG et al., 2021).

No primeiro caso, com o advento da Internet, potencializado pela utilizagao em
massa de redes sociais online e [oT, ocorreu um aumento radical da producao e com-
partilhamento de mensagens em linguagem natural, fotos e videos. O crescimento é tao
significativo que o mercado global de Big Data, que lida majoritariamente com esses da-
dos, tem projecao de ultrapassar US$ 103 bilhoes até 2027. Esse avanco reflete a crescente
necessidade das organizagoes de extrair valor de fontes de informagao diversas (Statista
Research Department, 2023).

J& no segundo, a evolugao acelerada e a popularizacao de ferramentas de inteligén-
cia artificial, as quais incorporam dados vetoriais para analise e processamento, demandam
que diferentes tipos de informagoes, como videos, imagens e textos, sejam representados
de maneira padronizada e processados com maior eficiéncia. Nesse sentido, os trabalhos
Covington, Adams e Sargin (2016), Grbovic e Cheng (2018) demonstram essa aplica¢ao ao
modelarem, respectivamente, videos do YouTube e antncios do Airbnb como embeddings

para sistemas de recomendacao.

O desafio central reside na incompatibilidade fundamental entre a natureza dos
dados nao estruturados e a arquitetura dos SGBDs relacionais. Estes sistemas sdao pro-
jetados sobre um paradigma de busca lexical, no qual as consultas operam com base em
correspondéncias exatas ou padroes de texto. Contudo, a extracao de valor de dados nao
estruturados depende de uma busca semantica, que visa recuperar informagodes com base
na similaridade de significado e, frequentemente, envolve técnicas de Machine Learning e
Processamento de Linguagem Natural (PLN) (JONKER; GOMSTYN, 2025).

Entretanto, antes de compreender o armazenamento dos dados nao estruturados,

é essencial compreender de que forma esses dados podem ser representados. Nesse con-
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texto, destaca-se a importancia do processo de transformacao em representagoes vetoriais,
técnica conhecida como embedding vetorial, que permite capturar o significado das infor-

macoes. Esse procedimento é detalhado na secao a seguir.

2.2 Representacdo Semantica dos Dados: Embeddings

A solugao para a limitacao da busca lexical reside na capacidade de traduzir o sig-
nificado semantico inerente aos dados nao estruturados para um formato numérico que um
computador possa processar. A abordagem mais eficaz para essa tarefa é a representacao
de palavras, frases ou até mesmo documentos inteiros como vetores em um espaco de alta
dimensionalidade. Pode-se imaginar este espaco como um grande “mapa de conceitos”,
onde palavras com significados semelhantes, como “cao” e “gato”, estao localizadas pro-
ximas uma da outra, enquanto palavras com significados distintos, como “cao” e “livro”,

estao distantes.

Formalmente, essa representagao é conhecida como embedding: um vetor denso,
de ponto flutuante e com um ntmero fixo de dimensoées, projetado para capturar as rela-
¢oes semanticas do dado original (ZILLIZ, 2025). A principal caracteristica desses vetores
é que eles preservam as relagoes entre os conceitos, permitindo a chamada “aritmética
vetorial”. A analogia classica que demonstra essa capacidade é a operagao vetor(“ King”)

- vetor(“Man”) + vetor(“ Women”), cujo resultado é um vetor muito préximo ao ve-

tor(“ Queen”) (MIKOLOV et al., 2013).

A geracao de embeddings é realizada por meio do treinamento de redes neurais
profundas, que resultam em um modelo capaz de converter dados brutos em vetores
semanticos, conforme ilustra a Figura 2. Abordagens pioneiras, como o Word2Vec e o
GloVe, estabeleceram as bases para essa técnica ao aprenderem representagoes vetoriais

a partir do contexto em que as palavras coexistem em grandes volumes de texto.

Mais recentemente, a arquitetura Transformer refinou essa abordagem, resul-
tando em embeddings significativamente mais ricos. Modelos como o BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) e a familia GPT (Generative Pre-trained
Transformer) alcangam essa melhoria por meio de dois mecanismos: a autoatengao (self-
attention) e a codificacao posicional (positional encoding). A primeira permite que o mo-
delo entenda o contexto, ponderando a importancia de cada palavra em relacao as outras
na mesma sentenca. A segunda adiciona informagoes sobre a ordem dos termos, garan-
tindo que a estrutura da frase seja considerada na representagao final (GALLI; DONOS;
CALCIOLARI, 2024).

Contudo, a utilizacao direta de modelos como o BERT para tarefas de busca
por similaridade em larga escala é computacionalmente inviavel. A arquitetura original

exige que pares de sentencas sejam processados simultaneamente, um método com alto
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Figura 2 — Ilustracao do Fluxo de transformacao de dados brutos em representagoes ve-
toriais (embeddings)

Objeto 1

Objeto 2 Modelo de Embedding 8los|os| ----- ‘

Objeto 3

Conjunto de Objetos Objetos como Vetores

Fonte: Adaptado de (TRIPATHI, 2023)

custo de processamento que nao escala para grandes conjuntos de dados. Para resolver
essa limitagao, foi desenvolvida a arquitetura Sentence-BERT (SBERT), que utiliza redes
siamesas para gerar embeddings de sentencas individuais que podem ser comparados de
forma extremamente eficiente com métricas como a distdncia do cosseno (REIMERS;
GUREVYCH, 2019).

A implementacao dessa abordagem é facilitada pela biblioteca Python sentence-
transformers, que oferece acesso a milhares de modelos pré-treinados. Destaca-se o modelo
“paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2”, por seu carater multilingue, ou seja, mapeia
sentencas de diferentes idiomas para um unico espaco vetorial, de modo que frases com o
mesmo significado resultem em vetores proximos (REIMERS; GUREVYCH, 2020). Isso
é possivel através do treinamento em corpus com dezenas de idiomas e ¢é ideal para dados

de redes sociais online, onde a mistura de linguas e o uso de anglicismos sdo comuns.

2.3 Tecnologias para Armazenamento e Consulta Vetorial

Um Sistema Gerenciamento de Banco de Dados Vetorial ¢ uma ferramenta proje-
tada para o armazenamento, organizacao e indexac¢ao de informacoes em forma de vetores
(IBM, 2025). Em outras palavras, ele oferece funcionalidades semelhantes as de SGBDs
tradicionais, como buscas otimizadas, escalabilidade e tolerancia a falhas, mas voltadas
para dados nao estruturados. Para entender como esses sistemas operam, é crucial co-
nhecer os tipos de consulta que eles executam e as métricas que utilizam para definir a

“proximidade” entre os vetores.

2.3.1 Tipos de Consulta e Métricas de Similaridade

E possivel realizar diferentes tipos de consultas (queries), entretanto, nao sao todos

os sistemas que implementam todas as variedades. O grande foco nesse cendario sao as
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consultas de busca (c,k), que tém como objetivo retornar os k vizinhos mais préximos
de um vetor, sejam eles exatos (com grau de aproximagao c=0) ou aproximados (onde
c¢>0) (PAN; WANG; LI, 2024). Dentro dessas categorias, destacam-se as buscas Nearest
Neighbor Search (NNS), com k=1, e k-Nearest Neighbors Search (k-NN), com k>1.

O que possibilita avaliar se um vetor X é mais proximo de um vetor Y sao os
scores de similaridade, definidos por fungoes de distancia ou de similaridade. As principais
métricas incluem a Distancia de Hamming, a Distancia de Minkowski, a Distancia do

Cosseno e o Produto Interno (Inner Product).

o Distancia de Hamming

di(a,b) = ié(ai,bi) (2.1)

onde a e b sao vetores e §(a;, b;) é o delta de Kronecker.

« Distancia de Minkowski

dyr(a,b) = (Z la; — w)é (2.2)

i=1

onde p é um parametro que define a norma usada para calcular a distancia;
Com p=1, tem-se a Distancia de Manhattan (L1);

Com p=2, obtém-se a Distancia Euclidiana (L2).

e Distancia do Cosseno

A a-b
f(a,b)=a-b= (2.3)
lall[[b]
equivalente ao angulo entre a e b.
e Produto Interno .
fla,b) =" a;b; (2.4)
i=1

No caso especifico da extensao PGVector, do PostgreSQL, foi incorporado um
conjunto de operadores customizados, para que fosse possivel realizar consultas vetoriais

de forma integrada. Os principais operadores sao:

e <->— Distancia L2 (Euclidiana);
e <+> — Distancia L1 (Manhattan);

o <#> — Produto Interno Negativo;
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o <=> — Distancia do Cosseno;
o <~>— Distancia de Hamming (para vetores bindrios);

o <> — Distancia de Jaccard (para vetores binérios).

Esses novos operadores vetoriais sao utilizados de forma integrada com cldusulas
SQL padrao para construir consultas de k-vizinhos mais préximos (k-NN). A cldusula
ORDER BY ¢ fundamental, pois é nela que o operador de distdncia (como <=>) é
aplicado para ordenar todos os registros com base em sua similaridade com o vetor de
consulta. Em seguida, a clausula LIMIT K é utilizada para restringir o resultado aos K
itens mais bem classificados, ou seja, os vizinhos mais préximos desejados (PostgreSQL
Global Development Group, 2024a).

2.3.2 Abordagens de Sistemas: Nativos X Estendidos

Atualmente, existem mais de 20 Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados
vetoriais desenvolvidos nos tltimos 6 anos (PAN; WANG; LI, 2024). Esses sistemas podem
ser classificados em duas categorias: sistemas nativos, que sdo projetados especificamente
para o armazenamento e gerenciamento de dados vetoriais, e sistemas estendidos, que
incorporam funcionalidades para lidar com dados vetoriais em SGBDs ja existentes. Entre
0s avangos mais notaveis, destaca-se a capacidade desses sistemas de suportar uma ampla
gama de consultas, incluindo vetoriais, tradicionais e textuais, além de oferecer suporte a

multiplos indices e otimizacao das buscas.

Na Figura 3, é possivel observar uma lista de SGBDs que suportam dados no
formato vetorial. Dentre eles tem-se os sistemas Nativos (Nat) e sistemas Estendidos
(Ext), que adaptam tecnologias de banco de dados ja existentes. No grupo dos nativos,
observa-se uma especializa¢ao: alguns sdo puramente focados em vetores (subtipo Vec),
enquanto outros adotam uma abordagem mista (subtipo Mix), gerenciando tanto vetores
quanto metadados para permitir consultas mais ricas. A categoria de sistemas estendidos,
por sua vez, demonstra a rapida adocao da busca vetorial por tecnologias consolidadas,

abrangendo tanto bancos NoSQL (como Redis e MongoDB) quanto Relacionais (Rel).

Os sistemas nativos, como Pinecone, Milvus e Weaviate, sdo construidos do zero
para maxima performance em operagoes com vetores. Sua principal vantagem ¢é a baixa
laténcia em buscas de alta escala. Contudo, essa abordagem exige a manutencao de uma
arquitetura complexa com multiplos sistemas (um para os dados relacionais, outro para

os vetores), o que eleva custos e pode gerar desafios de sincronizacao de dados.

A abordagem estendida busca simplificar a arquitetura integrando funcionalida-

des vetoriais em sistemas consolidados. Um exemplo é o PGVector, uma ferramenta que
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Figura 3 — Tabela de SGBDs Vetoriais

Name Type Sub-type
EuclidesDB (2018) [12] MNat Vee
Vearch (2018) [15, 77] MNat Vec
Pinecone (2019) [2] MNat Vee
Wald (2020 [8] MNat Vec
Chroma (20223 [10] Nat Vec
Weaviate (2019 [1] MNat Mix
Milvus (2021) [16, 122] MNat Mix
NucliaDB (2021) [18] MNat Mix
Qdrant (2021) [9] Nat Mix
Manu (2022 [61] Nat Mix
Margo (2022) [19] MNat Mix
Vespa (20207 [17] Ext NoSOQL
Cosmos DB (2023) Ext NoSOQL
MongoDB (2023) Ext NoSQL
Neodj (2023) Ext NoSQL
Redis (2023) Ext NoSQL
AnalyticDB-V (2020) [130] Ext Rel
PASE+PG (2020) [136] Ext Rel
pgvector+PG (2021) [7] Ext Rel
SingleStoreDB (2022) (11, 99] Ext Rel
ClickHouse (2023) [20] Ext Rel
MyScale (2023) [21] Ext Rel

Fonte: Adaptado de (PAN; WANG; LI, 2024)

aproveita a extensibilidade do PostgreSQL para suportar operagoes com vetores (Post-
greSQL Global Development Group, 2024b). Ele adiciona um novo tipo de dado especifico
para armazena-los (VECTOR), juntamente com fungoes que permitem sua manipulagao
de maneira eficiente. As consultas sao feitas diretamente em SQL e os resultados sao
frequentemente aproximados, gerados por meio de buscas por similaridade. Sendo assim,
ocorre a comparacao entre vetores, utilizando métricas de distancia, para identificar itens

mais semelhantes em relacao a um vetor de consulta.

Especificamente, no PGVector, sdo implementadas buscas exatas e aproximadas,
sendo a busca aproximada acelerada por meio do indice HNSW (Hierarchical Navigable
Small World), que melhora o desempenho da recuperagao de vetores em grandes volumes
de dados. Além disso, a extensao se destaca pela variedade de similatiry scores implemen-
tadas, sendo elas: Distancia L2 (L2 distance), Produto Interno (Inner Product), Distancia
do Cosseno (Cosine distance), Distancia L1 (L1 distance), Distancia de Hamming (Ham-

ming distance) e Distancia Jaccard (Jaccard distance) (PostgreSQL Global Development
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Group, 2024a).

2.4 Analise Exploratoria e Agrupamento de Dados

A extracao de valor a partir da vasta quantidade de dados nao estruturados é uma
tarefa fundamental, porém complexa, pois estes dados, por natureza, nao possuem rétu-
los ou classificagoes pré-existentes. Diante desse cendrio, o aprendizado de maquina nao
supervisionado surge como a abordagem metodoldgica ideal. Diferentemente de métodos
supervisionados, que requerem um conjunto de dados previamente classificado, as técnicas
nao supervisionadas sao projetadas para descobrir estruturas e padroes latentes de forma

autonoma, permitindo a organizacgao e a andlise de informacgoes brutas (CHEN, 2024).

Uma das principais categorias do aprendizado nao supervisionado ¢é a clusteriza-
cao, ou andlise de agrupamento. O objetivo fundamental dessa técnica é organizar um
conjunto de dados em grupos, chamados clusters, de modo que os itens dentro de um
mesmo cluster possuam alta similaridade entre si, ao mesmo tempo em que sejam dis-
tintos dos itens de outros clusters. Formalmente, a clusterizacao busca uma particao dos
dados que minimiza a distdncia intra-cluster (a distdncia entre os membros de um mesmo
grupo) e maximiza a distancia inter-cluster (a distdncia entre grupos diferentes) (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2006).

Os algoritmos de clusterizacao dividem-se em duas abordagens principais: partici-
onal e hierarquica. A abordagem particional, da qual o K-means é o principal exemplo,
segmenta o conjunto de dados em um ntmero K pré-definido de grupos distintos e nao
sobrepostos. Diferentemente, a abordagem hierarquica nao exige a especificacao prévia do
numero de clusters e cria uma estrutura aninhada de grupos, que pode ser visualizada

como uma arvore (dendrograma).

O K-Means desfruta de notéria popularidade, principalmente por sua simplicidade
e facil interpretabilidade. Além de sua eficiéncia computacional, que o torna escalavel para
grandes volumes de dados, ele se mostra particularmente adequado para tarefas de analise
exploratoéria. No contexto deste trabalho, por exemplo, sua aplicagao permite a descoberta
de topicos ou sentimentos em dados textuais representados como embeddings, justificando

sua ampla adogao na area de Mineracao de Dados.

A Figura 4 ilustra o resultado de um exemplo da aplicacao do algoritmo K-Means,
com o nimero de clusters (k) igual a 3. Nota-se os centroides em preto e cada clusters

resultante com sua respectiva cor.

Apesar de suas vantagens, é crucial reconhecer as limitagoes inerentes ao algoritmo
(AHMED; SERAJ; ISLAM, 2020; JAIN, 2010), que podem impactar a qualidade dos

resultados:
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Figura 4 — Exemplo de resultado de uma aplicagao do algoritmo K-Means com nimero

de clusters igual a 3
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o Necessidade de pré-definir K: A principal desvantagem do algoritmo é a necessidade

de especificar o nimero de clusters (K) antes de sua execugao, o que nem sempre é

uma informacao conhecida a priori;

« Sensibilidade a Outliers: Por basear-se no calculo de médias (centroides), o K-Means

é altamente sensivel a outliers (valores atipicos), que podem deslocar os centroides

e distorcer o resultado dos agrupamentos;

o Pressuposto de Clusters Esféricos: O algoritmo assume que os clusters sao de formato

esférico e de tamanho similar, apresentando dificuldade em identificar corretamente

agrupamentos com formatos mais complexos, alongados ou com densidades muito

diferentes.

O funcionamento do algoritmo é um processo simples e iterativo que se inicia com a

escolha de K centroides aleatdrios. Na primeira etapa, chamada de atribui¢ao, cada ponto

de dado no conjunto é associado ao cluster do centroide mais proximo, com base em uma

métrica de distancia. Em seguida, na etapa de atualizagao, o centroide de cada cluster é

recalculado como a média de todos os pontos que lhe foram atribuidos. O algoritmo repete

os passos de atribuicao e atualizacdo até que a composicao dos clusters se estabilize, ou

seja, nenhum ponto mude de cluster, ou um nimero maximo de iteragoes seja atingido.

Para mitigar a limitacdo da escolha do nimero de clusters (K), uma heuristica
comum ¢é o Método do Cotovelo (Elbow Method) (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Essa

técnica consiste em executar o algoritmo K-Means para um intervalo de valores de K e,

para cada execucao, calcular a Soma dos Quadrados Intra-clusters (WCSS), uma métrica
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que representa a coesao do cluster. Os valores de WCSS sao entao plotados em um grafico
em funcao de K. Idealmente, o grafico resultante se assemelha a um brago, e o “cotovelo”
da curva, ponto onde a taxa de diminuicdo do WCSS se torna sutil, é considerado o
indicativo do nimero 6timo de clusters para os dados, pois evidencia o ponto a partir
do qual adicionar um novo cluster nao resulta em uma reducao significativa do WCSS

(TOMAR, 2025).

Além do Método do Cotovelo, existe a Andlise de Silhueta, uma técnica que mede
o quao bem cada objeto se encaixa em seu proprio cluster em comparacao com outros
clusters. Para cada ponto de dado, calcula-se o coeficiente de silhueta, que varia de -1 a
+1, com base em duas métricas: a distancia média para os outros pontos no mesmo cluster
(coesdo) e a distancia média para os pontos do cluster vizinho mais préximo (separagao).
Um coeficiente préximo de +1 indica que o ponto estd bem alocado em seu cluster; um
valor préximo de 0 indica que ele esta na fronteira entre dois clusters; e um valor negativo
sugere que ele pode ter sido atribuido ao cluster errado. Para determinar o nimero 6timo
de grupos, executa-se o K-means para diferentes valores de K e escolhe-se o valor que
maximiza o coeficiente de silhueta médio para todo o conjunto de dados (ROUSSEEUW,
1987).
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3 Trabalhos Correlatos

Dado o carater atual da tematica e a crescente quantidade de dados gerados na
Internet, observa-se um aumento significativo no ntimero de trabalhos voltados a sua
manipulagdo e interpretagao. No artigo de Salgueiro e Lifschitz (2022), discute-se a re-
presentacao e a analise de informacoes oriundas de redes sociais online em SGBDs, uma
tarefa que, por sua vez, nao é trivial, devido a natureza nao estruturada e volume ele-
vado desses elementos. O trabalho elucida a necessidade da utilizagao de um modelo que
forneca o desempenho e funcionalidades de um SGBD relacional, mas que seja capaz de
lidar com representagoes complexas de dados. Além disso, propoe uma categorizacao das
informagoes extraidas em trés grupos principais: analises centradas no usuario, nas co-
nexoes e nos conteudos, evidenciando como essas categorias influenciam tanto o formato

quanto a representacao dos dados.

Nesse sentido, dando enfoque para a dificuldade de armazenamento comentada,
explora-se a utilizacdo de SGBDs vetoriais. Embora seja um tema recente e com poucos
trabalhos que focam na utilizagdo dessas ferramentas, é possivel encontrar alguns exem-
plos. Um deles é o artigo de Winnicki et al. (2024), o qual enfatiza as caracteristicas de
um SGBD vetorial (VDB) e as diferencas para os SGBDS relacionais, como a forma de
realizacdo de consultas, melhor desempenho e menor laténcia. Além disso, apresenta o
BioVDB, um SGBD vetorial desenvolvido com o Qdrant, voltado ao armazenamento e
recuperacao de dados de expressao génica. Nesse sistema, cada amostra é representada
como um vetor multidimensional, cuja dimensionalidade corresponde ao nimero de ge-
nes. A busca ¢é realizada por similaridade vetorial, utilizando o algoritmo HNSW para

indexacao eficiente.

Ja no contexto da complexidade na anélise de dados provenientes de redes sociais
online, o trabalho de Hou, Han e Cai (2020) apresenta um panorama abrangente sobre
as técnicas de Mineracio de Dados aplicadas nesse dominio. E proposto um pipeline,
composto por quatro etapas principais: coleta, armazenamento, analise e visualizagao. A
coleta de dados é viabilizada principalmente por APIs oficiais, como a Twitter Streaming
API, que permitem a obtencao de dados em tempo real. Na etapa de armazenamento,
o trabalho destaca solu¢oes que combinam persisténcia e desempenho. A fase de analise
¢é apontada como o nucleo do pipeline, reunindo técnicas como andlise de topicos, séries
temporais e sentimentos, aplicadas em contextos como deteccao de eventos, estudo de
comportamento e difusdo de informacoes. Por fim, a visualizacao é tratada como etapa

fundamental para facilitar a interpretacao e comunicac¢ao dos resultados.

Aprofundando a etapa de analise, especificamente no que tange ao tratamento de
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textos de redes sociais online, o trabalho de Tiburcio (2021) propoe uma sequéncia de
etapas de pré-processamento para os dados do X (antigo Twitter). O método de trabalho
inicia-se com a tokenizacdo, que segmenta o texto em unidades individuais (tokens). Em
seguida, realiza-se a remocao de stopwords para eliminar palavras comuns e sem grande
valor semantico (como artigos e preposigoes). Por fim, o vocabulario é normalizado por
meio de lematizacao (reducao da palavra a sua forma de dicionério) e stemming (redugao
ao seu radical). O objetivo desse conjunto de etapas é limpar e padronizar o contetido
textual, reduzindo o ruido e a complexidade para as etapas subsequentes de anélise, como

a geracao de embeddings.

No que tange a representagao vetorial, o trabalho de Gomes, Attux e Cruz (2025)
aplica o framework BERTopic para realizar modelagem de topicos em redes sociais bra-
sileiras. Esse framework opera em um pipeline que consiste, primeiramente, na conversao
de textos em embeddings vetoriais; em seguida, no agrupamento (clusteriza¢ao) desses
vetores para identificar grupos de documentos semanticamente similares; e, por fim, na
extracao de palavras-chave que representam os tépicos formados. A etapa fundamental
desse processo, e que o conecta diretamente com a presente pesquisa, é a geragdo de em-
beddings, uma tarefa para a qual o BERTopic frequentemente utiliza modelos da familia
SBERT. Alinhado a essa abordagem, este trabalho adota o modelo SBERT multilingue
(paraphrase-multilingual-MiniLM-1.12-v2), cuja escolha se fundamenta na necessidade de

analisar o ambiente linguistico heterogéneo das redes sociais online.

O trabalho de Sousa (2025) demonstra uma aplicagao prética da extensao PG-
Vector em um dominio diferente da analise textual, focando na manipulagao e analise de
vetores de audio. O autor detalha a implementacao de operacoes fundamentais, como a
criacao de tabelas com o tipo de dado VECTOR e a execucao de buscas por similaridade
utilizando métricas como a distancia Lp e a distancia do cosseno. A relevancia deste es-
tudo para a presente pesquisa reside na demonstragao da versatilidade do PGVector como
uma ferramenta de propésito geral para a andlise vetorial, refor¢cando sua aplicabilidade
em diferentes contextos de dados nao estruturados, como audio no estudo citado e textual

no trabalho vigente.

Por fim, o trabalho de Souza et al. (2017) apresenta uma anélise comparativa
de algoritmos, incluindo o K-means, para a deteccao de tépicos em redes sociais online.
Em seu método de trabalho, os autores empregam a Analise de Silhueta para avaliar a
qualidade e determinar o nimero 6timo de clusters. Este estudo se conecta a presente
pesquisa pelo uso do K-means em um dominio de dados similar. Contudo, as abordagens
divergem em pontos-chave: para a determinacao do nimero de clusters, este trabalho
utiliza o Método do Cotovelo (Elbow Method). A distingdo mais fundamental, no entanto,
reside na plataforma de execucgdo: enquanto o estudo citado realiza a andlise em um

ambiente computacional externo, a pesquisa deste TCC foca na viabilidade de executar
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a clusterizacao de forma integrada, diretamente no SGBD PostgreSQL com a extensao
PGVector.
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4 Meétodo de Trabalho

Nesse capitulo foi apresentada uma sequéncia de etapas que visa englobar um
exemplo completo, transitando por todas as partes do processo, desde o tratamento dos
dados, até o eventual armazenamento deles e, por fim, sua aplicagdo em um algoritmo de
agrupamento para demonstrar a viabilidade da extensao PGVector na execucao de tarefas

de Machine Learning diretamente no SGBD.

4.1 Etapas do Método

Para alcancar os objetivos desejados para este trabalho, foi adotado um conjunto
de passos que orientaram sua constru¢ao de forma organizada e coerente. O método de
trabalho escolhido busca garantir a consisténcia do processo e a validacao dos resultados
obtidos. A Figura 5 apresenta as principais etapas que compoem o método de pesquisa

que foi adotado.

Figura 5 — Etapas do método proposto.

Pré-Processamento

Representacio Vetorial Armazenamento no BD
. Limpeza
Conjunio de Dados Tokentizagdo Sentence Transformer »| Criacdo de Tabelas
Remocdo de Repeticdo de Caracteres Insercéo dos Dados

Remocéo de Stopwords
Tratamento de abreviacdes e ruidos

Visualizacdo dos Dados Exploracdo dos Dados Exploracdo do Pgvector
MNuvens de Palavras < K-means < Distancias L1e L2
Mearest Neighbors Inner Product

Distancia do Cosseno

KNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.1.1 Definicao dos Requisitos da Pesquisa

Para materializar a proposta deste trabalho — investigar o uso de SGBDs vetoriais
na analise de dados de midias sociais — a escolha de um conjunto de dados pertinente
¢ fundamental. Para isso, foi feita uma busca em repositérios publicos por postagens
extraidas da rede social online X, antigo Twitter, onde existe um foco maior em publicacoes

no formato de texto, e por dados que fossem majoritariamente em portugués.
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4.1.2 Pré-Processamento de Dados

Os dados oriundos de redes sociais online sao caracterizados por sua natureza
nao estruturada, o que gera um desafio significativo para o Processamento de Linguagem
Natural. Em razao disso, foi executada uma sequéncia de processos a fim de transformar
cada tweet em um vetor padronizado, o qual posteriormente serd armazenado no SGBD.
Para isso, foi utilizado como referéncia o trabalho de Tiburcio (2021), o qual também

manipula dados da rede social online X.

4.1.2.1 Limpeza dos Dados

Nesta etapa, o objetivo é normalizar o corpus textual através da remocao de ruidos
que poderiam comprometer a analise semantica. Contudo, ressalta-se que a abordagem
nao visa uma limpeza exaustiva de todos os padroes possiveis, mas sim o tratamento dos

casos mais recorrentes.

Essa estratégia garante que a influéncia de ruidos seja minimizada, permitindo
que as etapas subsequentes, como a geracao de embeddings, sejam focadas no contetido

semantico relevante do texto.

4.1.2.2 Tokenizacao

A tokenizacao é considerada uma das etapas mais simples e fundamentais do pré-
processamento em tarefas de Processamento de Linguagem Natural (Natural Language
Processing — NLP). Nessa fase, o tweet resultante da etapa anterior, ainda representado
como uma string, é segmentado em unidades menores denominadas tokens. Para isso,

ocorre a divisao nos espagos em branco, resultando em um vetor de palavras.

4.1.2.3 Remocdo de Repeticdo de Caracteres

E comum na linguagem informal, predominante nas redes sociais online, que usué-
rios estendam palavras pela repeticao de caracteres, como uma forma de adicionar énfase
ou expressar intensidade. Esse fendomeno, conhecido como alongamento lexical, pode ser
observado na Figura 6, onde a palavra “feliz” é escrita com multiplas ocorréncias da letra
“z” para transmitir emocao, assim como a palavra “obrigada” escrita com mais de um “a”
no final. A alta frequéncia de casos como esse no conjunto de dados demanda um trata-
mento especifico para padronizar o vocabulario, garantindo que variagoes como “felizzz”

e “feliz” sejam tratadas como o mesmo token.

Dessa forma, foi implementada uma funcao para normalizar essas repetigoes. A
)
estratégia adotada utiliza uma abordagem hibrida para evitar a correcao excessiva de

palavras legitimas.
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Figura 6 — Exemplo de texto com alongamento lexical.

Eu to muito felizzzzz, obrigadaa
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.1.2.4 Remocdo de Stopwords

Mesmo apoés a limpeza de caracteres, a andlise exploratoria do corpus revela a
persisténcia de stopwords — palavras de alta frequéncia que, embora essenciais para a

coesao gramatical, ndo carregam significado semantico relevante para a andlise de tépicos.

Para tratar essa questao, foi adotada uma estratégia de remocgao customizada, que
leva em conta tanto as stopwords tradicionais da lingua portuguesa quanto as particula-

ridades da linguagem informal das redes sociais online.

4.1.2.5 Tratamento de Abreviacoes e Ruidos

Como etapa final do pré-processamento, foi realizada a normalizacdo do voca-
bulario, visando padronizar abreviagoes e variagoes informais que sdo semanticamente
equivalentes. A linguagem das redes sociais online é marcada pelo uso intensivo de formas
contraidas (e.g., vc, thm, sdds), que, se nao tratadas, seriam interpretadas pelo modelo
como tokens distintos de suas formas padrao (“vocé” “também”, “saudades”), fragmen-

tando o significado e aumentando desnecessariamente a complexidade do vocabulério.

Para solucionar essa questao, foi criado um dicionario de mapeamento customi-
zado, contendo as abreviagoes mais recorrentes no corpus e suas respectivas formas ex-

pandidas.

4.1.3 Representacao Vetorial

Com o conjunto de dados devidamente pré-processado, o proximo passo consiste
na sua conversao para um formato vetorial, pré-requisito para seu armazenamento e mani-
pulacao com a extensao PGVector. Para esta tarefa, foi adotada a técnica de geracao de
embeddings semanticos que, ao contrario de técnicas baseadas em frequéncia de palavras,
os embeddings representam cada texto como um vetor denso em um espac¢o multidimen-
sional, onde a proximidade entre vetores reflete a similaridade seméantica entre os textos

originais.
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4.1.4 Armazenamento no Banco de Dados

Finalizada a etapa de geracao dos embeddings, o préximo passo consiste em per-
sistir os dados processados no PostgreSQL!. Esta fase foi dividida em duas tarefas: pri-
meiramente, a modelagem da estrutura relacional para acomodar os tweets, informagoes

complementares e os vetores numéricos gerados, seguida, da inser¢ao do conjunto de dados
no SGBD.

4.1.5 Consultas Vetoriais

Uma vez que os embeddings estdao armazenados e otimizados pelo PGVector, o
proximo passo foi utiliza-los para extrair insights dos dados. Esta se¢ao foca na execugao
de consultas vetoriais para demonstrar, na pratica, como a extensao permite realizar
analises complexas, como a busca por similaridade semantica, diretamente no ambiente do
SGBD, eliminando a necessidade de transferir grandes volumes de dados para aplicacoes

externas, resultando em um melhor desempenho.

4.1.6 Exploracao dos Dados

O proéximo passo da investigacao consistiu em um estudo de caso pratico, aplicando
o PGVector para a descoberta de tdpicos sobre o conjunto de tweets previamente
persistido. A finalidade foi simular uma situacao real de analise de dados, onde se busca
extrair e agrupar automaticamente as publica¢des de uma rede social online com base na
similaridade de seu contetudo. Para tal, as mensagens foram clusterizadas de modo que
textos com significado semelhante fossem agrupados, evidenciando a utilidade da busca

vetorial para a geracao de insights.

E fundamental ressaltar, contudo, que a relevancia deste experimento transcende a
simples analise de topicos. O propdsito primario dessa aplicacao foi apresentar, através de
um estudo de caso pratico, a capacidade da extensao PGVector de suportar um fluxo de
trabalho de Machine Learning de ponta a ponta. Ao realizar a clusterizagao diretamente
no SGBD, evidencia-se a vantagem de manter a andlise proxima aos dados, eliminando
a laténcia de rede e a sobrecarga de transferéncia. Dessa forma, o sucesso da execucgao
desse pipeline responde diretamente a questao central da pesquisa sobre a possibilidade

de integrar tais funcionalidade a um ambiente relacional.

L https://www.postgresql.org/
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5 Desenvolvimento e Analise dos Resultados

Este capitulo se dedica a aplicacao pratica do método de trabalho definido no
Capitulo 4. Sua estrutura, portanto, integra o desenvolvimento e a analise, pois em um
estudo de caso, cada etapa da implementagao constitui um resultado relevante em si. Dessa
forma, a descricdo de cada fase do pipeline sera imediatamente seguida pela discussao de

suas observagoes e resultados.

5.1 Definicao dos Requisitos de Pesquisa

O conjunto de dados escolhidos, disponivel em DATA SET!, retine cerca de 780
mil tweets, ja classificados como positivos ou negativos, extraidos via API da propria rede
social online?, entre 01/08/2018 a 20/10/2018. As instancias ndo possuem tema especifico

e estao organizadas em uma tabela com as seguintes colunas:

e id: identificador alfanumérico direto do Twitter;
o tweet_ text: texto completo do tweet;

« tweet__date: data da criacao do tweet;

o sentiment: label do sentimento;

e query__used: query usada para coletar o tweet.

A analise exploratéria inicial do conjunto de dados revelou uma distribuicao de
sentimentos de 33% de tweets positivos e 67% negativos, conforme as métricas do repo-
sitério de origem. Para aprofundar a compreensao do contetido textual e identificar os
termos mais recorrentes, foram geradas nuvens de palavras com e sem stopwords, Figuras
7 e 8, por meio da biblioteca WordCloud?.

Observa-se, na Figura 7, uma grande quantidade de pronomes e artigos, carac-
teristicos da lingua portuguesa e essenciais para a construgao das frases, mas que, iso-
ladamente, possuem baixo valor semantico. Também ¢é frequente a presenca de girias e
abreviagoes, tipicas da linguagem informal amplamente utilizada em mensagens nas redes
sociais online. Nesse contexto, o tratamento dos dados torna-se fundamental para asse-
gurar maior consisténcia e qualidade nas analises posteriores, conforme é detalhado na

proxima se¢ao.
1

https://www.kaggle.com/datasets/augustop/portuguese-tweets-for-sentiment-
analysis?select=TweetsWithTheme.csv

API Twitter

3 WordCloud


https://www.kaggle.com/datasets/augustop/portuguese-tweets-for-sentiment-analysis?select=TweetsWithTheme.csv
https://www.kaggle.com/datasets/augustop/portuguese-tweets-for-sentiment-analysis?select=TweetsWithTheme.csv
https://www.kaggle.com/datasets/augustop/portuguese-tweets-for-sentiment-analysis?select=TweetsWithTheme.csv
https://docs.x.com/home
https://github.com/amueller/word_cloud
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Figura 7 — Nuvem de Palavras com Stop Words.
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Figura 8 — Nuvem de Palavras sem Stop Words.
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Além disso, definiu-se a utilizacdo da linguagem Python® e da execucao do cédigo
em um notebook hospedado no préprio Kaggle®, onde o conjunto de dados estd dispo-
nibilizado. A escolha da linguagem deve-se a sua popularidade na &area, aliada a ampla
disponibilidade de bibliotecas, o que facilita o desenvolvimento e a integracao de solu-
¢oes. Ja a opcao pelo uso do notebook no Kaggle justifica-se pela praticidade: o ambiente

permite integracao direta com o conjunto de dados, execucao interativa de codigo, visu-

4 Linguagem de programacio amplamente empregada em ciéncia de dados e Machine Learning, devido &

sua sintaxe simples, vasta comunidade e bibliotecas especializadas como NumPy, Pandas, Scikit-learn,
TensorFlow e PyTorch. (Awari, 2024)

Plataforma online que disponibiliza datasets, recursos computacionais e ambiente interativo para ana-
lise e modelagem de dados. https://www.kaggle.com/
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alizagao imediata dos resultados e utilizacao gratuita de recursos avancados, como GPU
NVIDIA T4 (2x), essencial para a criagdo de embeddings e responsavel por acelerar sig-

nificativamente o tempo de processamento.

5.2 Pré-Processamento de Dados

Para ilustrar a aplicacdo desses passos, foi selecionado um subconjunto de oito
tweets, Figura 9, do conjunto de dados, nos quais foram executadas cada uma das agoes

que foram detalhas nas subsegoes abaixo.

Figura 9 — Exemplos do conjunto de dados.

,

1 vamola! néo quero dinheiro eu quero amor sincero, € isso que eu espero™ :) https://t.co/RbSt66QY2P

2 @trashrocksite siiiiiiiiim! mereceu demais. :)

Hahaha, s6 vi e li agora isso aqui, @okJigu e @RiotPixie https://t.co/hCX831c68Q e lembrei do que escrevi ha alguns anos :) https:/t.co/lmUQ6EGppNK Olha que
bacana, haahahaha

@lenasuperpop_aaaa se tem uma coisa que eu entendo essa coisa é dor muscular kkkkkk miga, toma um dorflex/anti-inflamatorio leve, banho quente e da
uma massageada no local (ou locais kkk)! a dor talvez ndo suma 100%, mas da uma aliviada boa. e continue mesmo :)

@veek_oficial Parabéns pela oferta de R$20 por 30 dias. Vocés se tornaram a melhor opgdo no mercado p/ guem quer manter um nimero que ndo usa mais
como principal. E isso virara 100% de lucro, ja que esse perfil de cliente ndo gera despesa de VU-M :D

s @youngsnowblood @thegr8angelica a paravc q ¢ @ 9 mt obg, eu me sinto até melhor agr :)

Até q deu p/ matar um pouco a saudade dos migos, mas eu, como a geleia emotiva q sou, fui me despedir deles na rodo, CHOREI MAIS Q SLA OQ, sdds de
quando eu n chorava por quase nada :)

Qual a boa noticia dessa matéria? A pesquisa indica que houve um aumento nos investimentos das pessoas fisicas no mercado financeiro. :D E a ma noticia?
A maioria -... https://t.co/SqzxZM4Egk

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

5.2.1 Limpeza dos Dados

Para isso, foram empregadas expressoes regulares, por meio da biblioteca reS do
Python, para suprimir sistematicamente diversos padroes. O processo incluiu a eliminacao
de metadados da plataforma (mengoes e hashtags), contetido nao verbal (links e emojis),

além de caracteristicas da linguagem informal, como risadas, digitos e sinais de pontuacao.

Além disso, antes do processo de limpeza, todos os tweets foram convertidos para
letras mintdsculas, a fim de evitar divergéncias decorrentes de variagoes de capitalizacao.
A Figura 10 apresenta o resultado da aplicagao das etapas de limpeza no subconjunto de

dados selecionado anteriormente.

5.2.2 Tokenizacao

Para a realizacao dessa tarefa, foi utilizada a fun¢do word tokenize da biblioteca
Natural Language Toolkit (NLTK)”, amplamente empregada em tarefas de Processamento

de Linguagem Natural. Foi aplicada a funcao de tokenizagao a cada elemento da coluna

re

7 Natural Language Toolkit


https://docs.python.org/pt-br/3.13/library/re.html
https://www.nltk.org/
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Figura 10 — Exemplos do conjunto de dados apos a etapa de limpeza

1 vamola n&o quero dinheiro eu quero amor sincero é isso que eu espero
2 siiiiiiiiim mereceu demais
3 sovieliagoraisso aqui e e lembrei do que escrevi ha alguns anos olha que bacana

aaaa se tem uma coisa que eu entendo essa coisa € dor muscular miga toma um dorflex anti inflamatério leve banho quente e d4 uma massageada no local
ou locais a dor talvez ndo suma mas da uma aliviada boa e continue mesmo

parabéns pela oferta de por dias vocés se tornaram a melhor opgdo no mercado p quem quer manter um ndmero que ndo usa mais como principal e isso
virara de lucro ja que esse perfil de cliente ndo gera despesa de vumd

6 aparavcqémtobg eume sinto até melhor agr

até q deu p matar um pouco a saudade dos migos mas eu como a geleia emotiva g sou fui me despedir deles na rodo chorei mais q sla oq sdds de quando
eu n chorava por quase nada

qual a boa noticia dessa matéria a pesquisa indica que houve um aumento nos investimentos das pessoas fisicas no mercado financeiro d e a ma noticia a
maioria

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

gerada apés a limpeza, criando uma nova coluna chamada token. Dessa forma, cada string
de texto, correspondente a um tweet previamente limpo, é segmentada em uma lista de to-

kens, permitindo anélises mais granulares nas etapas subsequentes do pré-processamento.

O resultado dessa etapa aplicada no subconjunto de exemplo pode ser contemplado

na Figura 11 .

Figura 11 — Exemplos do conjunto de dados apos a etapa de tokenizacao

1 |['vamo', '1d", 'ndo’, 'quere’, 'dinheiro’, 'eu’, 'quero’, 'amor’, 'sincero’, 'é, 'isso’, 'que’, 'eu’, 'espero’]

3 | ['so', i, ‘e, 'li', "agora', 'isso', 'aqui, 'e', 'e', 'lembrei’, 'do’, 'que’, 'escrevi', 'hd', 'alguns', 'anos’, 'olha’, 'que’, 'bacana’l

['aaaa', 'se’, 'tem’, 'uma', 'coisa’, 'que’, 'eu’, 'entendo’, 'essa’, 'coisa’, '€', 'dor’, 'muscular’, 'miga’, ‘toma’, 'um’, 'dorflex’, ‘anti', 'inflamatério’, 'leve’, 'banho', 'quente’, 'e',
'dd", 'uma', 'massageada’, 'no’, 'local’, 'ou’, 'locais', 'a’, 'dor’, 'talvez', 'ndo’, 'suma’, 'mas’, 'dd', 'uma’, 'aliviada', 'boa’, 'e', 'continue’, 'mesmo'l

['parabéns', 'pela’, 'oferta’, 'de’, 'por’, 'dias', 'vocés', 'se’, 'tornaram’, 'a", 'melhor’, 'opgdo’, 'no', 'mercado’, 'p', 'quem’, 'quer’, 'manter’, 'um', 'ndmero’, 'que’, 'ndo', 'usa’,
'mais', 'como', 'principal’, 'e', 'isso', 'virard', 'de’, 'lucro!, 'ja', 'que’, 'esse’, 'perfil', 'de’, 'cliente’, 'ndo’, ‘gera', 'despesa’, 'de’, 'vu', 'm’, 'd"]"

a

['a, 'para’, 'vc','q', 'é", 'mt!, 'obg!, 'eu’, 'me’, 'sinto’, 'até', 'melhor’, 'agr']
['até", 'q, 'deu’, 'p', 'matar’, 'um', 'pouco’, 'a', 'saudade’, 'dos’, 'migos', 'mas', 'eu’, 'como', 'a', 'geleia’, 'emotiva', 'q", 'sou’, 'fui', 'me’, 'despedir', 'deles', 'na', 'rodo’,
‘chorei', 'mais', 'q', 'sla’, 'oq', 'sdds’, 'de’, 'quando!, 'eu’, 'n', 'chorava', 'por', 'quase’, 'nada'l

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

5.2.3 Remocido de Repeticao de Caracteres

O fenémeno, conhecido como alongamento lexical, pode ser observado no segundo

tweet do resultado da etapa de tokenizagao (Figura 11), onde a palavra “sim” é escrita

@s
1

com multiplas ocorréncias da letra para transmitir emocao.

O tratamento dessas ocorréncias foi realizado por meio de um funcao. Primeira-

mente, ela verifica se o token pertence a uma lista de excegoes predefinidas, que contém

e

palavras em portugués e inglés onde a duplicacdo de letras é correta (e.g., "“reeleito”,

“happy”, “pizza”). Caso o token esteja nessa lista, ele é mantido em sua forma original.
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Para os demais casos, é aplicada uma expressao regular que identifica sequéncias
de dois ou mais caracteres idénticos e as reduz a uma unica ocorréncia. Uma excecao
foi adicionada para nao alterar as letras “s” e “r”, preservando assim a grafia correta de
digrafos como “ss” e “rr”. Essa abordagem garante a padronizacao de palavras com énfase,

e . &

como “naaaao” para "“nao”, ao mesmo tempo em que protege a integridade de palavras

validas, resultando em um corpus mais padronizado para as préximas etapas.

A Figura 12 demonstra o sucesso desta etapa de normaliza¢ao. Os exemplos 2 e 3
foram corrigidos, e a preservacao de digrafos como ’ss’ e 'rr’ confirma que a fungao operou

conforme o esperado, padronizando o vocabulario sem introduzir erros.

Figura 12 — Exemplos do conjunto de dados apds a etapa de remocao dos caracteres
duplicados
1 ['vamo','ld", 'ndo’, 'quero’, 'dinheiro’, 'eu’, 'quero’, 'amor’, 'sincero’, '¢', 'isso’, 'que’, 'eu’, 'espero']
2 ['sim', 'mereceu’, 'demais']
['sé", \vi', "e", 'li", 'agora!, 'isso', 'aqui’, 'e', 'e', 'lembrei', 'do', 'que’, 'escrevi', 'hd', 'alguns', 'anos’, 'olha’, 'que’, 'bacana']
['a', 'se, 'tem, 'uma’, 'coisa’, 'que’, 'eu’, 'entendo’, 'essa’, 'coisa’, 'é¢', 'dor’', 'muscular’, 'miga’, 'toma’, 'um’, 'dorflex’, 'anti', 'inflamatério’, 'leve’, 'banho', 'quente’, 'e', 'da’,

'uma’, 'massageada’, 'no', 'local', 'ou’, 'locais’, 'a', 'dor’, 'talvez', 'ndo’, 'suma’, 'mas’, 'dd'’, 'uma', ‘aliviada', 'boa', 'e', 'continue’, 'mesmo’]

ara él‘IS, ela', 'oferta’, 'de’, 'por’, 'dias’, VOCéS, se, tornaram, ‘a, meinor, o éD, no’, mercado, , quem’, ‘quer, manter, um, nl.'lmero, ue, l'lsO, usa,
] béns'. 'vela’, 'oferta’. 'de’. 'por’, 'dias’, " | isel i 120 tmelhor. ! Lo d ' ' ter' 'um'. ' Ligue!l hEg! !
'mais', 'como!, 'principal’, 'e', 'isso’, 'virard', 'de’, 'lucro', 'j&', 'que’, 'esse’, 'perfil', 'de’, 'cliente’, 'ndo', 'gera’, 'despesa’, 'de’, 'vu', 'm’, 'd']

6 [a,'para','vc,'q, '€, 'mt, 'obg, 'eu’, 'me’, 'sinto’, 'até', 'melhor’, 'agr']

['até", 'q), 'deu’, 'p', 'matar’, 'um', 'pouco’, 'a', 'saudade’, 'dos', 'migos’, 'mas’, 'eu’, '‘como’, 'a', 'geleia’, 'emotiva’, 'q', 'sou’, 'fui’, 'me’, 'despedir’, 'deles’, 'na’, 'rodo’,
‘chorei', 'mais’, 'q’, 'sla’, 'oq’, 'sds', 'de’, 'quando’, 'eu’, 'n’, 'chorava’, 'por’, 'quase’, 'nada'l

['qual’, 'a', 'boa’, 'noticia, 'dessa’, 'matéria, 'a', 'pesquisa', 'indica’, 'que’, 'houve', 'um’, 'aumento’, 'nos', 'investimentos', 'das’, 'pessoas', 'fisicas, 'no', 'mercado’,
'financeiro’, 'd', 'e', 'a', 'm&', 'noticia’, 'a', 'maioria'l

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

5.2.4 Remocao de Stopwords

Ao analisar os tweets da Figura 12, por exemplo, nota-se que ainda sdo dominados
por termos que servem para conectar os tokens, mas que nao fornecem insights sobre o

seu conteudo.

Para remové-las,primeiramente, foi utilizada a lista padrao fornecida pela bibli-
oteca NLTK®. A essa base, foi adicionado um conjunto de stopwords informais, criado
especificamente para este trabalho, contendo abreviacgoes, girias e variagbes comuns no

ambiente digital (e.g., ve, t4, pq, mano).

Uma excecao importante foi a remogao explicita da palavra “nao” do conjunto
final de stopwords. Essa decisao é crucial, pois a presenca de uma negacao é um indicador
fundamental de sentimento, e sua remoc¢ao poderia inverter completamente o sentido de
uma frase. O conjunto consolidado foi entao aplicado para filtrar os tokens de cada tweet.
A Figura 13 ilustra o resultado desse processo, resultando em listas de tokens compostas

apenas por termos de maior relevancia seméantica.

8  Natural Language Toolkit
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Figura 13 — Exemplos do conjunto de dados apés a etapa de remocao de Stopwords

1 | ['vamo', 'ndo’, 'quera’, 'dinheiro’, 'quero’, ‘amor’, 'sincero’, 'espero’]

2 | ['sim', 'mereceu’, 'demais’]

['vi', 'li", 'lembrei', 'escrevi', 'anos', 'olha’, 'bacana'’]

['entendo’, 'dor', 'muscular’, 'miga, 'toma’, ‘dorflex’, 'anti’, 'inflamatério’, 'leve', 'banho’, 'quente’, 'dd’, 'massageada’, 'local', 'locais', 'dor’, 'talvez', 'ndo’, 'suma’, 'dd,
‘aliviada', 'boa’, 'continue’]

['parabéns’, 'oferta’, 'dias', 'tornaram’, 'melhor’, 'opcdo’, 'mercado’, 'quer’, 'manter’, 'nimero’, 'ndo’, 'usa', 'principal’, 'virara, 'lucro’, 'perfil', 'cliente’, 'ndo', 'gera’,
'despesa’, 'vu','m']

6 | ['mt, 'obg', 'sinto’, 'melhor]

RIS

['deu’, 'matar’, 'pouco’, 'saudade’, 'migos’, 'geleia’, 'emotiva', 'despedir', 'rodo’, 'chorei', 'sds', 'n', 'chorava', 'quase’, 'nada']

s | ['boa’, 'noticia’, 'matéria’, 'pesquisa’, 'indica', 'aumento', 'investimentos', 'pessoas’, 'fisicas', 'mercado’, 'financeire’, 'ma’, 'noticia’, 'maioria'l

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

5.2.5 Tratamento de Abreviacdes e Ruidos

Uma funcao foi aplicada para percorrer a lista de tokens de cada tweet e subs-
tituir as abreviagoes encontradas, com base no dicionario de mapeamento customizado,
contendo as abreviagoes mais recorrentes no corpus e suas respectivas formas expandidas.
Em seguida, foi realizada uma tultima filtragem para remover tokens compostos por uma
Unica letra, que frequentemente sdo resquicios de ruido do processo de limpeza e nao

possuem carga semantica.

A Figura 14 exibe o resultado da aplicacao desta etapa final sobre o conjunto de
dados de exemplo, que representa a conclusao de todo o processo de pré-processamento.

Os tokens resultantes estdo agora normalizados e devidamente tratados.

Figura 14 — Exemplos do conjunto de dados apos a etapa de tratamento de abreviagoes
e ruidos

1 | ['vamo', 'ndo’, 'quero’, 'dinheiro’, 'quero’, 'amor', 'sincero’, 'espero']

2 | ['sim’, 'mereceu’, 'demais']

['entendo’, 'dor', 'muscular’, 'amiga’, 'toma’, 'dorflex', 'anti’, 'inflamatério’, 'leve’, 'banho’, 'quente’, 'da', 'massageada’, 'local', 'locais’, 'dor’, 'talvez', 'ndo’,
'suma’, 'da’, 'aliviada', 'boa’, 'continue’]

['parabéns', ‘'oferta’, 'dias’, 'tornaram’, 'melhor', 'opgdo', 'mercado’, 'quer’, 'manter’, 'nimero’, 'ndo’, 'usa', 'principal’, 'virard', 'lucro’, 'perfil', ‘cliente’, 'ndo’,
'gera’, 'despesa’, 'vu']

@

& | ['muito’, 'obrigado’, 'sinto’, 'melhor']
['deu’, 'matar’, 'pouco’, 'saudade’, 'amigos', 'geleia’, 'emotiva’, 'despedir', 'rodo’, 'chorei', 'saudades’, 'ndo', 'chorava', 'quase’, 'nada']

s | ['boa', 'noticia', 'matéria’, 'pesquisa’, 'indica’, 'aumento’, 'investimentos', 'pessoas', 'fisicas', 'mercado’, 'financeiro’, 'méa', 'noticia', 'maioria'l

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Ao final do pipeline de pré-processamento, o conjunto de dados foi significativa-
mente refinado. Partindo de tweets brutos, repletos de ruidos e informalidades, o processo
sequencial de limpeza, normalizagao, filtragem de stopwords e padronizagao de vocabu-
lario resultou em um conjunto de dados coeso e semanticamente mais rico. Cada etapa

foi crucial para reduzir a complexidade e focar a andlise nos termos que efetivamente
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carregam significado, garantindo que a geracao de embeddings opere sobre uma base mais
padronizada. A eficacia dessa etapa é comprovada visualmente na Figura 15, que compara
as nuvens de palavras geradas antes e depois do pré-processamento e demonstra a maior

relevancia semantica do vocabulario final.

Figura 15 — Comparativo da nuvem de palavras antes (esquerda) e apds (direita) o pré-

processamento.
Nuvem de Palavras dos Tweets - antes do pré processamento Nuvem de Palavras dos Tweets - depois do pré processamento
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

5.3 Representacao Vetorial

Com o conjunto de dados pré-processado, foi realizada a transformagao do tweet
resultante em um vetor. Para isso, foi utilizada a biblioteca sentence-transformers®,
que é baseada na arquitetura Transformer. Especificamente, foi selecionado o modelo pré-
treinado ’'paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2’. A escolha deste modelo é justificada

por duas caracteristicas cruciais para este trabalho:

e Sua natureza multilingue, que o torna robusto para o portugués e suas variagoes

informais encontradas nas redes sociais online;

e Seu treinamento em tarefas de identificacdo de parafrases, o que o torna excepci-
onalmente eficaz em mapear sentencas com significados semelhantes para vetores
proximos no espago vetorial, uma propriedade essencial para a utilizacao das ferra-

mentas de busca da extensao do PGVector.

O processo de implementagdo consistiu em, primeiramente, converter as listas de
tokens de volta para o formato de texto (string). Em seguida, o método encode() do
modelo foi invocado para realizar a vetorizacao. Para otimizar o uso de memoria e pro-
cessamento em um conjunto de dados de grande volume, a conversao foi realizada em
lotes (batches), com um tamanho de lote definido para 64, utilizando aceleracao por GPU

disponivel no ambiente Kaggle. Ao final, cada tweet foi representado por um vetor de 384

dimensoes.

9 https://www.sbert.net/
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A Figura 16 ilustra o embedding gerado a partir desse modelo.

Figura 16 — Exemplo de geragdo do embedding de um tweet com sentence-transformers.

[0.07841554,0.011056266,0.0708364,-0.10302716,-0.005924687.-0.0032795537,0.042372346,0.09525754,-0.27136835,-0.10560282,0.069907,-0.0646043,-0.073599614,0.17492308,0.1
8453372,-0.230581,0.39295137.-0.14133663,-0.080073796,-0.068688825,-0.13745901,0.078273885,-0.13323534,-0.12766981,0.1770643,-0.13212891,-0.013509913,0.0067971274,0.1

1295799,0.026322655,0.035577476,-0.0050255554,0.15612334,0.13662039,0.05172093,0.16658665,0.0043100356,0.034764532.0.051222146,0.10915705,-0.12843627,-0.051112637.-
0.07699207,0.22347921.0.043676797.0.14532742,-0.09015011,0.059118748,-0.027220562,0.14259394,0.261155,-0.12870616,-0.27035657,0.034006342,0.13064714,0.1415498,0.1374
2714,-0.04163246,-0.0106460275,0.084135324,-0.1290948,0.10281762,-0.26563236,0.16186035,-0.12684411,-0.17521083,-0.08929088,-0.21687622,-0.16827483,0.10161611,0.040222
343,0.09889132,0.11891141,-0.11220616,0.026128223,0.13965358,0.07342043,-0.05368018,-0.034542788,-0.16713078,-0.11344421,0.0011624346,-0.00035161586,-0.1344687,-0.126

65063,-0.14108993,0.13372017.0.0903158,0.025140913,-0.09706562.0.024585074.0.16444817,0.21315265,-0.106675155,-0.18671685,0.13816345,0.13240923,-0.105157144,-0.116187
03,0.55153614,-0.023187002,-0.13575204,-0.22267966,-0.20109946,0.06176852,0.060721323,0.1097653,0.09424484,-0.012858068,-0.19353354,0.00453883,-0.022752741,0.13265485,
-0.12278793,-0.018620687,0.02792465,-0.13835801,0.13708782.-0.024567941,0.050170798,0.101819225,-0.053647105,-0.06127562,-0.10726621,0.059097577,-0.28443375,0.2652303
3,0.115623735,-0.002557053,0.020736614,0.08218559,-0.10993561,0.19388758,-0.03690884,0.024994493,-0.0731545,0.025871783,0.19750434,-0.013840165,-0.12588434,-0.1964531,
0.18405496,-0.037016254,0.1384246,-0.07217031,-0.16632691,-0.1387565,0.14624047,-0.020560902.-0.1569234,-0.05242765,0.035206657.0.1530943,-0.16366129,-0.04110143,0.100
480355,0.3649956,0.08875686,0.12591386,0.0500685,-0.020935751,0.09745548,-0.020633517.-0.2738844,-0.017235095,0.022556975,0.0448408,0.04961 2273,0.14009771,0.10024931
,0.0690855,-0.17358871,-0.102068864,0.098703444,0.09487436,0.13409166,0.17886366,0.00048558787,0.023003034,-0.08123057,0.06711299,0.03085571,0.03983447,0.13555686,0.

047437027,0.08449441,0.005286155,-0.00265791,0.3082068,-0.14972165,0.07060283,-0.16558446,-0.12681727.0.032779448,0.089559115.-0.049963098,-0.03702779,0.10036258,0.08
865967,0.053669896,-0.19062261,-0.19153391,-0.040467408,-0.21632843,0,4793326,-0.2098207,-0.012245639,-0.115274705,-0.15479212,0.0916931,-0.06257891,0.1402575,0.224417
61,-0.10453155,-0.0092813475,0.18103532,0.05079965,-0.1015864,-0.16500342.0.06228896,0.07351251.-0.05472445,0.0705638,-0.35867247.-0.08671761,0.01539278,0.04330531,0.3
5419467,0.124369405,0.017361147.-0.21145022,0.3052498,-0.010734801,0.13674246,-0.19888215,-0.292148,-0.093856685,-0.07943922,0.040944215,0.07513832,-0.10137416,0.164

59246,0.06701403,0.3349053,0.08889264,0.099526025,-0.18778694,0.16300347,0.04072162.0.18006368,-0.037730385,-0.057988513,-0.32293922,0.11455818,-0.10753367.-0.1037792
5,-0.25086948,0.280728,-0.09647126,0.19405264,0.066455595,-0.33548662,-0.231 54153,0.06265787,0.060186107,-0.4433523,-0.19832413,0.23482114,0.022915198,0.01959137.-0.03
5608947,-0.07029583,0.13687229,0.13859946,0.09511193,0.04117833,-0.05040059,0.1655836,0.015525763,0.18015562.0.12732352.-0.32564995,-0.0133721 08,-0.024358653,-0.08473
044,-0.10779393,0.16637816,-0.07655998,0.20556389,-0.10364631,-0.06450642,0.23154621,-0.047990818,-0.10726059,-0.055600334,-0.056762338,-0.16657 908,0.21970908,0.057330
962.-0.12284452,0.291879,0.031571325,-0.11876458,-0.025642855,-0.18032062.0.11137089,-0.20048733,0.15682428,0.11109655,-0.063425034,0.0024607212,0.06914491,0.02605622
3.12812275,0.26511467.0.13606831,0.08950762,0.0298697.-0.18106817,-0.39946547,0.10466059,0.05218834,-0.18309443,-0.021356426,0.2288239,0.014725114,0.07322099,-0.291

28954,0.04466908,0.17973165,0.16989125,0.12156432.-0.0909426,-0.010995421,0.06201197.0.011575681,-0.2600219,-0.1453243,-0.17869006,-0.16583975,-0.03194304,0.28925207 -

"@qiantae ti uma correria esse més X & por ai, t tudo bem?"

0.09861938,-0.17254937.0.10447695,-0.051785607,-0.02153981,0.14685102,0.039261833,-0.011925943,:0.24270181.0.16811669,-0.35963297,-0.21361668,0.054490615,-0.032698646
,0.034237508,0.023037262,-0.1339578,-0.21321797,0.029516786,0.086193986,0.043027535,0.2772933,-0.007038048,-0.23218524,-0.14591879,-0.19414671,0.035642218,0.0300711,-0
.15033005,-0.04252602.-0.0049961754,0.1747387,0.1476595,0.005792176,-0.033578694,-0.04401797.-0.34059212,0.15874779,0.14370568,-0.04173131,0.069481365,0.0005464933]"

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

5.4 Armazenamento no Banco de Dados

Concluida a geragao dos embeddings, o proximo passo consiste em persistir os dados

processados no PostgreSQL!Y.

5.4.1 Modelagem dos Dados

Ao final do pré-processamento, o conjunto de dados foi enriquecido com colunas
intermediarias que registram cada etapa da transformacao, além da coluna final de embed-
dings. No entanto, para a persisténcia no banco de dados, optou-se por uma abordagem

mais focada, mantendo apenas os dados essenciais para a andlise.

Visto que o objetivo principal é a utilizacao das operacoes vetoriais do PGVec-
tor, decidiu-se ndo armazenar as colunas intermediarias do pré-processamento. A mo-
delagem final da tabela preserva as colunas originais de identificagdo e metadados (id,
tweet__text, tweet__date e sentiment), a lista final de tokens — til para futuras
analises de tépicos — e a representacao vetorial (embeddings). Dessa forma, a estrutura

da tabela dados__twitter, criada para este trabalho, segue a modelagem apresentada na
Tabela 1.

5.4.2 Insercao dos Dados

O processo de inser¢ao dos dados na tabela modelada foi orquestrado por um script
em Python, utilizando a biblioteca psycopg2!'! como conector para o SGBD. Um passo

essencial nesta configuragao é a chamada da funcao register_vector(), disponibilizada

10" https:/ /www.postgresql.org/
11 https://www.psycopg.org/docs
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Tabela 1 — Estrutura da tabela dados_twitter

Coluna Tipo de Dado (PostgreSQL) Descricao

id BIGINT (PRIMARY KEY) Identificador tnico do tweet.

tweet__text TEXT O texto original do tweet.

tweet_date TIMESTAMPTZ Data e hora da publicacao.

sentimento  TEXT Sentimento associado (positivo/negativo).
tokens TEXT Representacgao textual da lista de tokens.
embeddings VECTOR(384) Vetor de embedding seméntico do texto.

pela extensao PGVector!?. Esta funcao registra o tipo de dado VECTOR no conec-
tor, permitindo que listas do Python sejam automaticamente convertidas no momento da
insercao e que os vetores retornados pelo banco sejam corretamente interpretados pela
aplicagao. Essa compatibilidade é crucial para viabilizar a persisténcia da coluna embed-

dings de maneira eficiente.

Para garantir a consisténcia a cada execucao, a tabela dados_twitter foi ini-
cialmente esvaziada com o comando TRUNCATE. Em seguida, o script iterou sobre
cada registro do conjunto de dados, executando instrugoes INSERT. O destaque deste
procedimento esta no tratamento do campo de embeddings: os vetores foram encapsula-
dos na estrutura Vector, fornecida pelo PGVector. Esta etapa é decisiva, pois instrui
o PostgreSQL a armazenar os embeddings em seu formato vetorial nativo e otimizado,

habilitando assim os calculos e as consultas por similaridade de forma performatica.

5.5 Consultas Vetoriais

Para validar experimentalmente as métricas de distdncia implementadas no PG-
Vector discutidas no Capitulo 2, foi selecionado um tweet ancora, apresentado na Figura
17, e, para cada uma delas (com excec¢ao das especificas para vetores binarios), foi execu-
tada uma consulta que retorna os cinco tweets mais préximos (top-5) de todo o conjunto
de dados. O objetivo é analisar e comparar o ranking de resultados gerado por cada mé-
trica, revelando como a escolha do operador de distancia impacta o resultado de uma

busca seméantica na pratica para diferentes interpretagoes de similaridade.

Ao analisar os resultados apresentados na Tabela 2, é possivel observar que a es-
colha da métrica de distancia impacta diretamente o resultado da busca por similaridade.
A Distancia do Cosseno, ideal para andlise semantica, focou em tweets curtos e dire-

tos que expressam gratidao. As Distancias L1 e L2 retornaram resultados semelhantes

12 <https://github.com/pgvector /pgvector>
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Tabela 2 — Comparativo de ranking dos 5 vizinhos mais proximos por métrica de distancia

Rank

Tweet Retornado

Distancia L1 (<+>)

1 "@nathetas nat, obrigado por essas palavras... agradeco muito por isso, é im-
portante pra mim pra carambal..."

2 "@pedrosolidus @anticast grato pelas palavras, meu caro! :)"

3 "@Quttwonini eu sou horrivel com palavras também esta tudo certo! muito
obrigada por tudo meu anjinho..."

4 "tudo que importa na boa mesmo voces nao tem nem nocao do quanto sao
importantes pra mim..."

5 '"@tamarapadilha_ imaginaaa, ndo precisa agradecer nao! vocé é merecedora
de todo apoio..."

Distancia L2 (<->)

1 "@nathetas nat, obrigado por essas palavras... agradeco muito por isso, ¢ im-
portante pra mim pra carambal..."

2 "tudo que importa na boa mesmo voces nao tem nem nog¢ao do quanto sao
importantes pra mim..."

3 "ei, nao te conheco mas espero de vdd q vc supere o que ta passando... sem
palavras :( obrigado'

4 '@ _rafamaral 6, rafall que bom te encontrar aqui! <3 poxa, muito obrigada
pelas palavras de incentivo."

5 "quando me elogiam eu fico mt boba jjkkkkkk deixou meu dia bem melhor : )

Distancia do Cosseno (<=>)

1 "@pedrosolidus @anticast grato pelas palavras, meu caro! :)"

2 "tudo que importa na boa mesmo voces nao tem nem nocao do quanto sao
importantes pra mim..."

3 "oh gente obrigado pelas palavras bonitas :)"

4 "@nathetas nat, obrigado por essas palavras... agradeco muito por isso, é im-
portante pra mim pra carambal..."

) "@vinimzo sdbias palavras, mestre. obrigado :)"

Produto Interno (<#>)

1 "transbordando em gratidao :)"

2 "gratidao demais pelas coisas que tem acontecido :)"

3 "@bmantonieto :) gratidao'

4 "gratidaol!! :d <https://t.co/azjapzdpuc>"

5 "gratidao :)"

entre si, priorizando um tweet mais longo e contextual, mas com variacdes no ranking

intermediario. Notavelmente, o Produto Interno divergiu completamente, focando em

textos que continham a palavra "gratidao", provavelmente por esses vetores possuirem

uma combinacao de dire¢do e magnitude que maximiza o resultado dessa métrica. Isso

demonstra que a escolha do operador de distancia é uma decisao de modelagem critica
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Figura 17 — Tweet ancora utilizado nos experimentos de busca por similaridade.

id tweet_text

"obrigada por fazer parte dos meus dias, vocé ndo tem nogdo do quéo grata sou por te ter. vocé é 10/10 e merece o
1031742457262860000 | mundo. :) — aaaaaaaa que lindaaaa%® suas palavras melhoraram mto o meu diall! & quem é22?
https://t.co/lqdinlsfo0"

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

que define o préprio conceito de “similaridade” na busca vetorial.

Além da andlise comparativa, a funcionalidade de busca por vizinhos mais pro-
ximos é a base para a implementacao de algoritmos de classificagdo, como o K-Nearest
Neighbors (KNN). A 16gica do KNN consiste em classificar um novo dado com base no
rotulo da maioria de seus 'K’ vizinhos mais proximos. Neste contexto, é possivel classificar
o sentimento de um tweet desconhecido encontrando seus vizinhos seménticos e realizando
uma “votacao” com base na coluna sentiment dos resultados retornados. Para demons-
trar essa aplicagao, foi selecionado um novo tweet ancora (Figura 18) e executada uma

busca por seus 7 vizinhos mais préximos (K=7) utilizando a Distancia do Cosseno.

Figura 18 — Tweet ancora para o experimento de classificacao KNN.

id tweet_text . sentimento
[PK] bigint text 7 text
1031722781640220673  ta comegando aquela chuvinha marota :) Positivo

Fonte: FElaborado pelo autor (2025).

Tabela 3 — Resultado da busca de vizinhos para o KNN (K=7)

Rank Vizinho Retornado Sentimento
1 "que comegasse a chover :) https://t.co/lpsa3aviy7" Positivo
2 "pq comegou a chover? :(" Negativo
3 'comegou a chover :) https://t.co/y9kodxkafv' Positivo
4 "comegou a chover :)" Positivo
5 "comego a chuva de novo :(" Negativo
6 "@Qgui_ conti aff comegou a chover :(" Negativo
7 "serd se essa chuva vai adiar minha provinha :)" Positivo

Com base nos resultados da Tabela 3, quatro dos sete vizinhos mais proximos
sao classificados como "Positivo’, enquanto trés sao 'Negativo’. A votagdo da maioria para
determinar a classe final pode ser implementada de forma eficiente com uma tinica consulta
SQL, que agrupa os vizinhos por sentimento e retorna a classe com a maior contagem,

conforme o codigo apresentado na Listagem 5.1.
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1 WITH kNN AS (

2 SELECT sentimento

3 FROM dados_twitter

4 ORDER BY embeddings <=> (SELECT embeddings FROM dados_twitter
5) WHERE id = [ID_DO_TWEET_ANCORA])

6 LIMIT 7

7,

8 classFreq AS (

9 SELECT sentimento, COUNT(*) AS freq
10 FROM kNN

11 GROUP BY sentimento

12))

13 SELECT sentimento

—
=~

FROM classFreq

—
Ut

WHERE freq = (SELECT max(freq) FROM classFreq);

Listing 5.1 — Query SQL para votagao da maioria no KNN

A execugao desta consulta retorna o resultado exibido na Figura 19. Pelo critério
da maioria, o tweet ancora seria classificado como Positivo, o que condiz com o que foi

retornado.
Figura 19 — Resultado da consulta que simula o KNN.

sentimento
text

(=)

1 Positivo

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

5.6 Exploracao dos Dados

Para realizar a clusterizagao de tépicos diretamente no SGBD, foi desenvolvida
uma funcao em PL/pgSQL, a linguagem procedural do PostgreSQL, que foi denominada
de Kmeans. Ela engloba toda a légica do algoritmo, desde a inicializacao dos centroides
até a convergéncia. Dessa forma, todo o processamento computacionalmente intensivo do
K-Means ocorre dentro do préprio SGBD. Na Listagem 5.2 é apresentado o cddigo-fonte

completo da implementacao.

1 CREATE OR REPLACE FUNCTION KMeans(k INT, max_iteracoes INT)

2 RETURNS TABLE (ponto_id BIGINT, cluster_atribuido_id INT, distancia FLOAT
) AS $$

3 DECLARE

4 iteracao INT := 0;
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houve_mudanca BOOLEAN := TRUE;
BEGIN
TRUNCATE TABLE Centroides;
INSERT INTO Centroides (cluster_id, embedding)
SELECT
ROW_NUMBER () OVER () AS cluster_id,
embeddings
FROM (
SELECT embeddings
FROM teste
ORDER BY RANDOM ()
LIMIT k
) AS LinhasAleatorias;
RAISE NOTICE "K-Means: Inicializacgdo com % centroides concluida.", k
WHILE iteracao < max_iteracoes AND houve_mudanca LOOP
iteracao := iteracao + 1;
RAISE NOTICE ’Iniciando iteracdo %...’, iteracao;

-- a) Salva o estado anterior dos clusters para comparagdo
TRUNCATE TABLE Clusters_old;
INSERT INTO Clusters_old SELECT * FROM Clusters;

-- b) Passo de Atribuigdo: Calcula as novas distédncias e atribui

os clusters
TRUNCATE TABLE Clusters;
INSERT INTO Clusters (id, centroide_id, dist)
SELECT DISTINCT ON (t.id)
t.id,
c.cluster_id,
t.embeddings <-> c.embedding
FROM
teste AS t
CROSS JOIN
Centroides AS c
ORDER BY
t.id,
t.embeddings <-> c.embedding ASC;

RAISE NOTICE ’Iteracgdo %: Passo de Atribuigdo concluido.’,

iteracao;

-- c¢) Critério de Parada: Verifica se houve alguma mudanga

atribuigdes

nas
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-- Se a contagem de diferencgas for O, o loop ird parar na prd
xima verificacgédo.
SELECT EXISTS (
SELECT 1
FROM (
(SELECT id, centroide_id FROM Clusters EXCEPT SELECT id,
centroide_id FROM Clusters_old)
UNION ALL
(SELECT id, centroide_id FROM Clusters_old EXCEPT SELECT
id, centroide_id FROM Clusters)
) AS diferencas

) INTO houve_mudanca;

IF NOT houve_mudanca THEN
RAISE NOTICE ’Iteracdo %: Algoritmo convergiu. N3o houve
mudancgas.’, iteracao;
EXIT; -- Sai do loop imediatamente
END IF;

-- d) Passo de Atualizagdo: Recalcula a posigio dos centroides
UPDATE Centroides centroide_set
SET
embedding = novos.novo_embedding
FROM (
SELECT
cl.centroide_id,
AVG (t.embeddings) AS novo_embedding
FROM
teste AS t
JOIN
Clusters AS cl ON t.id = cl.id
GROUP BY
cl.centroide_id
) AS novos
WHERE

centroide_set.cluster_id = novos.centroide_id;

RAISE NOTICE ’Iteracgdo %: Passo de Atualizacdo dos centroides

concluido.’, iteracao;

END LOOP;

IF iteracao >= max_iteracoes THEN
RAISE NOTICE ’K-Means: Atingido o nimero maximo de iteragdes (%)
.’, max_iteracoes;
END IF;
RETURN QUERY SELECT *x FROM Clusters;
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89

90 RAISE NOTICE ’K-Means: Processo finalizado.’;
91

92 END;

93 $$ LANGUAGE plpgsql;

Listing 5.2 — Fungdo K-Means em PL/pgSQL para clusterizacao de vetores.

Vale ressaltar que a construcao desta fungao, implementando um algoritmo de Machine
Learning inteiramente em SQL, foi inspirada nos principios apresentados por Antonio
Badia em sua obra SQL for Data Science (BADIA, 2020). O autor defende a capacidade
dos SGBDs relacionais modernos de executarem tarefas analiticas complexas, tradicional-
mente delegadas a ambientes externos, promovendo uma andlise mais proxima e eficiente

dos dados.

A légica da funcao K-Means, apresentada na Listagem 5.2, pode ser decomposta em

trés etapas fundamentais que seguem o fluxo do algoritmo, conforme detalhado a seguir:

1. Inicializagdo dos Centroides: O processo inicia-se com a selecao de k pontos
de dados aleatérios do conjunto de tweets para servirem como as posig¢oes iniciais
dos centroides. Esta etapa é realizada através da selecao aleatoria dos k centroides
iniciais, utilizando ORDER BY RANDOM() e LIMIT k, que sao entao inseridos na tabela
Centroides, juntamente com um cluster id, que ¢ correspondente ao valor da linha,

ou seja, o primeiro centroide selecionado tem cluster id=1.

2. Processo Iterativo de Convergéncia: O nicleo da funcao é um lago WHILE que
executa repetidamente as duas fases principais do K-Means até que a convergén-
cia seja atingida ou um nimero maximo de iteragoes seja alcancado. Este ciclo é

composto por:

o Passo de Atribuicao: Esta é a operacdo mais critica para a avaliacao de per-
formance, pois envolve encontrar o centroide mais proximo para cada um dos
milhares de pontos de dados a cada iteragao. A abordagem utilizada para essa
tarefa foi: primeiramente, um CROSS JOIN executado entre a tabela de tweets e
a de centroides, gerando um produto cartesiano com todos os pares possiveis de
(tweet, centroide). Em seguida, para cada par, a distancia é calculada utilizando
o operador de distancia Euclidiana L2 (<->) do PGVector. Por fim, o comando
ORDER BY t.id, distancia ASC ordena o resultado de forma que, para cada
tweet, a linha com a menor distancia aparega primeiro. A construcdo SELECT
DISTINCT ON (t.id) é entao utilizada para selecionar apenas esta primeira
linha de cada grupo, atribuindo eficientemente cada ponto ao seu cluster de

menor distancia em uma Unica consulta.
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e Passo de Atualizacio: Apos a atribuicao de todos os pontos, a posicao de cada
centroide é recalculada. A extensao PGVector sobrecarrega a funcao de agrega-
¢ao AVG(), permitindo que ela calcule a média vetorial (o centroide geométrico)
de todos os embeddings pertencentes a um mesmo cluster, atualizando a tabela

Centroides com as novas posigoes.

o Verificacio de Convergéncia: Ao final de cada iteragao, o algoritmo verifica se
houve alguma mudanca nas atribuigoes dos clusters em comparacao com a ite-
racao anterior. Isso é feito de maneira declarativa em SQL através do operador
EXCEPT. Se nao houver diferencas, o processo ¢ considerado convergente e o

laco é encerrado.

3. Finalizacao e Retorno dos Resultados: Ao final do lago, seja por convergéncia
ou por atingir o limite de iteragdes, a funcao retorna a tabela Clusters com a
atribuicao final de cada ponto de dado ao seu respectivo cluster, juntamente com a

distancia final até o centroide.

A correta parametrizacao do algoritmo K-Means é um passo fundamental para a
obtencao de resultados significativos. O principal hiperparametro é o nimero de clusters
(k), uma vez que é ele que determina a quantidade de grupos em que os dados serdo
“forcados” a se organizar. Para essa defini¢ao, foi empregado o Método do Cotovelo ( El-
bow Method), que se baseia na Soma dos Quadrados Intra-clusters (WCSS). Esta métrica
representa a soma das distancias quadraticas entre cada ponto e o centroide de seu respec-
tivo cluster, medindo, assim, o quao compactos e coesos sao os agrupamentos. O método
consiste em calcular a WCSS para um intervalo de valores de k e plotar os resultados
em um grafico. O valor de k ideal ¢ identificado no ponto que visualmente forma um
“cotovelo”, representando o ponto de equilibrio onde a adicdo de um novo cluster nao

proporciona uma redugao significativa na WCSS.

A Figura 20 representa o grafico do cotovelo gerado para o conjunto de dados
do experimento. Foi utilizado um intervalo de k entre 1 e 40. Notou-se que o cotovelo

encontra-se entre os valores de k=2 a k=6.

Além do ntmero de clusters, o limite maximo de iteragoes foi outro parametro
fundamental definido para o experimento. Este valor atua como um critério de parada,
garantindo que o algoritmo nao entre em um lago de execucgao infinito caso nao atinja
a convergencia e evitando, assim, o consumo excessivo de recursos computacionais. Para
este estudo, foi estabelecido um limite de 300 iteracdes, um limiar definido empiricamente

que se mostrou suficiente para a convergéncia nos testes preliminares.

Com os hiperparametros devidamente configurados, o algoritmo K-Means foi exe-
cutado para o intervalo de k entre 2 e 6, sugerido pela analise do Método do Cotovelo.

Para avaliar a qualidade semantica de cada resultado, foram geradas nuvens de palavras
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Figura 20 — Gréafico do Cotovelo para o intervalo de k entre 1 e 40.
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Fonte: FElaborado pelo autor (2025).

(word clouds) para cada cluster obtido. A andlise qualitativa dessas visualizagdes indicou
que a configuragao com k=5 proporcionou a separagao mais nitida e coerente dos tépicos,

sendo, portanto, o valor escolhido para a analise final. O resultado pode ser observado na

Figura 21.

A analise qualitativa das nuvens de palavras revelou que, embora a segmentagao
dos tépicos nao seja perfeitamente distinta, com alguma sobreposicao semantica entre os
grupos, é possivel identificar padroes tematicos emergentes em cada cluster. Isso indica
que, para uma primeira andlise exploratéria, a clusterizacao foi capaz de agrupar os dados

com certa coeréncia. A seguir, sdo descritos os principais padroes observados para cada

um dos cinco clusters:

o Cluster 1 - Sentimentos Afetivos e Gratidao: Este agrupamento concentrou
palavras de conotacao majoritariamente positiva, expressando sentimentos pessoais
como amor, gratidao e saudade. A presenga de termos como [ex: “obrigado”, “amo”,

“saudade”] sugere um tema central de afeto e apreciagao.

e Cluster 2 - Negacao e Ceticismo: Em contraste com o anterior, este cluster
reuniu termos predominantemente negativos. As palavras indicam um padrao de
descrenga, impossibilidade e negacao, como pode ser visto em vocdbulos como [ez:

Koo~ 0

nao”, “nunca”, “nada’.

o Cluster 3 - Tristeza e Arrependimento: Este grupo também apresentou um
viés negativo, mas focado em emocoes relacionadas a tristeza e ao lamento. Ter-
mos ligados a desculpas, choro e desapontamento, como [ex: “desculpa”, “triste”,

“chorando”], formam o niicleo seméntico deste cluster.

o Cluster 4 - Opinioes e Afirmacoes do Cotidiano: Este cluster se mostrou mais

heterogéneo, agrupando termos comuns do discurso cotidiano. Palavras como “sim”,
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Figura 21 — Nuvem de palavras dos clusters resultantes do K-Means, com k=5.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

143 ”

nao”, “acho” e “quero” indicam um padrdo de expressdes de opinido, afirmacao

e vontade. A presenca de substantivos genéricos como “gente”, “pessoa”, “dia” e

“foto” reforga a natureza conversacional e generalista deste agrupamento.

Cluster 5 - Interagdes Sociais Positivas: Por fim, este agrupamento focou em
termos positivos ligados a socializagao. Palavras que remetem a elogios, encontros
“lindo”,

tema de apreciagao social e conexao com outras pessoas.

114 ”

e saudade de interacoes sociais, como [ex: “amo

“amiga”], indicam um

A fim de proporcionar uma visualizacao mais granular e concreta dos resultados, a analise
foi complementada pela selecao dos 10 vizinhos mais préximos (Nearest Neighbors) do

centroide de cada cluster. A extracao desses tweets permite uma inspecao direta das
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mensagens que sao mais centrais e representativas para cada um dos topicos identificados.

Tabela 4 — Os 10 vizinhos mais préximos do centroide do Cluster 1 (Sentimentos Afetivos
e Gratidao).

ID Tweet Tokens Distancia

1041514330850766858 como eu te amo, amo’, saudade’, 0.701
que saudade yang :(( 'yang’]
https://t.co/xdomeqzeku

1040539198036602881 @tiyopaulo haberdei 'haberdei’, "boi’] 0.738
bb boi :)
1033382930851262471 aaaaaa que saudade do ['saudade’, 'pajé’, ’ir’, 0.750

pajé :( eu tenho que ir  ’goidnia’l
em goiania logo

1032060296163205120 ja to com saudadea da  ['saudadea’, 'zaira’] 0.777
zaira :(

1030643135976755200 @camilalcantarx achei  ['achei’, "amava’| 0.780
que vc me amava :(

1030991489843847169 achei que me amava :( [achei’, ’amava’| 0.780
https://t.co/g63iwgohw6

1033518530493378561 @joaope ornelas ['achei’, ’amava’| 0.780

@Qmuriloandrade77 :(

achei que vc ainda me

amava
1032011195392372736  queria ta assim com a  ['queria’, 'lauren’, 0.782
lauren que eu gosto :( ’gosto’]
https://t.co/xth5h91yiu
1038572701387055107 @sincelouistan gosto, ['gosto’, "queria’, ’ca- 0.784
mas queria que fosse cheado’]
cacheado :(
1038846309804007424 @duranteoctavio achei  ['achei’, "amasse’, 'co- 0.784
q vc me amasse e ti- movido’, "bad’]
vesse comovido com a
minha bad :(

A Tabela 4 oferece uma analise concreta dos resultados, exibindo os tweets mais
representativos do Cluster 1. A observacao dos exemplos valida a interpretagao tematica
de “Sentimentos Afetivos e Gratidao”, com a notavel recorréncia de tokens como “amo”,
“saudade”, “gosto” e “amava’”, que ancoram o cluster neste dominio semantico. Um ponto
de particular interesse é que, embora os termos centrais sejam afetivos, o contexto de
muitas mensagens é de lamento ou tristeza, frequentemente indicado pelo emoticon :(.
Isso demonstra a capacidade do modelo de embeddings de agrupar as mensagens com base

na similaridade do campo temdtico (o topico de amor e saudade), independentemente da



Capitulo 5. Desenvolvimento e Andlise dos Resultados

49

polaridade do sentimento final.

Tabela 5 — Os 10 vizinhos mais préximos do centroide do Cluster 2 (Negagao e Ceticismo).

ID Tweet Tokens Distancia

1046181954926907397 @lilgoldenneedle poxa  ['poxa’, 'nao’, ’dar’, 0.799
n da pra dar rt :( rt’]

1038814300117377025 @davyjonesrj amanha ['mao’, 'puts’, ’ansio- 0.801
nn :(( puuts, tava ansi- sasso’, 'dava’
osaaasso aqui dava

1041074706080772102 @kimyugstan amas eu  [‘amas’, 'nao’, 'trato’] 0.804
n trato :(

1030997380303388672 @yellowstarling beo ['beo’, 'teos’, mao’, 0.817
teeeos :( ai mas pq? tu  ’curte’]
nao curte?

1037868996966723585 @guthierryt n aceito ['mao’, ’aceito’, ’acai’] 0.817
esse lkg de acai al :(

1032132456995020800 @95johnnievb fica as- [fica’, 'mao’, 'neném’] 0.819
sim nao, neném :(//

1042606505311305729 @ok_sween fica nao ['fica’, 'nao’, 'neném’| 0.819
neném :((

1030903517370884097 @bbazemlol quem ['mao’, 'passou’, foste’] 0.822
ainda n passou foste
tu 1)

1030517573752942594  sextou,porém nao sex-  [’sextou’, 'porém’, 0.830
tarei :( 'nao’, 'sextarei’]

1044071908789153792 @feitosinha97 nao teho [mao’, 'teho’, ’sossego’] 0.859

1 sossego >:-(

A anélise dos exemplos da Tabela 5 reforca a interpretacao do Cluster 2 como

um agrupamento tematico de “Negacao e Ceticismo”. A presenga do token “nao” (e suas

W

variagoes “n” e “nn”) é uma constante em quase todos os tweets mais representativos,

servindo como a ancora semantica do grupo. As mensagens frequentemente expressam

L P4

frustracao (“poxa”), negagao de uma acdo (“nao sextarei”, “nao aceito”) ou desaponta-

mento. A coeréncia do cluster demonstra a capacidade do modelo em agrupar frases com
base em uma func¢ao gramatical e semantica similar, mesmo que os contextos especificos

de cada tweet variem.

A inspecao dos tweets mais proximos do centroide do Cluster 3, apresentados na
Tabela 6, valida de forma contundente a interpretacao tematica de “Tristeza e Arrependi-
mento”. A recorréncia de palavras como “triste”, “tristinha” e “tristona” é a evidéncia mais

explicita. Além disso, o cluster agrupa de forma coerente outras emoc¢oes do mesmo campo

%«

semantico, como “dor”,

” W

mégoas”, “pena” e arrependimento (“choranu”, “arrepende”). K
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Tabela 6 — Os 10 vizinhos mais préximos do centroide do Cluster 3 (Tristeza e Arrepen-

dimento).

1D Tweet Tokens Distancia

1033375545248174080 dor e magoas saiam de  ['dor’, 'magoas’, 0.863
mim :( 'saiam’]

1040985369225900033 fica falando que [fica’, 'falando’, 0.884
ta triste tomara ‘triste’, 'tomara’,
que morra — :( ‘morra’l
https://t.co/f91qjgroct

1043333118592274432 @leehdlima ['triste’, 'demais’, 0.915
@d3senheira @ _renat-  ’raissa’, ‘contou’]
chenha @Qcbs  everton
:( foi triste demais
quando raissa me con-
tou isso

1031644967045873664 deu tanta pena de 'deu’, 'tanta’; 'pena’, 0.933
anne hoje :(( "ane’|

1031160333635936256 to com saudade de fica ['saudade’, 'fica’, 0.953
doida :( "doida’]

1033520894814154753 eu muito triste, tomara  ['triste’, 'tomara’, 0.962
que eu morra :( ‘morra’|

1039301155178905600 se arrepende arrepende’, ’choranu’| 0.965
muito de alguma
coisa? — de algu-
mas rsrsrs choranu :(
https://t.co/xawsemf3zx

1034932813823438848 eu to muito triste ti- ['triste’, tirei’, 'nao’, 0.989
rei nao é reciproco :(!  ’reciproco’]
https://t.co/t3spukghfi

1042221319985741824  a susy rosnou pra mim  ['susy’, ‘rosnou’, ’tris- 0.989
t0 tristona :( tona’|

1041588283657084928 quem foi que colocou [’colocou’, au’, 't1’, 0.992

essa au na minha tl
agora eu to toda tristi-
nha :(

"tristinha’]

interessante notar a presenca de desejos negativos extremos (“tomara que morra”), o que

reforga a intensidade emocional do agrupamento. A consisténcia dos exemplos demons-

tra que o algoritmo foi eficaz em separar um conjunto de mensagens com um forte viés

emocional negativo e pessimista.

Os exemplos do Cluster 4, conforme Tabela 7, confirmam sua natureza hetero-
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Tabela 7 — Os 10 vizinhos mais préximos do centroide do Cluster 4 (Opinides e Afirmagoes
do Cotidiano).

1D Tweet Tokens Distancia

1038189776883527680 @muthiaabed ia qq aq  ['aq’, 'ms’, 'esema’] 0.785
ms esema :(

1042010156966535168 e eu sou um bosta 7 ’qe’, 'bosta’] 0.816
todos sabem :)

1038383378217689088 @lvdoyoung96 aq es- aq’, ’esmosi’| 0.828
mosi :(

1033399970186121217 @QIn_ cezar eii ja to ['ei’, 'saudades’, 'vg’] 0.848
com sdds do vg :(

1031977634966724608 @boasarah  quando ['dei’, "preferiu’, "igor’] 0.860
eu dei ve preferiu o
igor :(

1037643730227023872 e agora, ao som de ['som’, ‘nysmaw’] 0.881
nysmaw :(

1045459131883286528 esta net pode ir pro ['met’, ’ir’; ’caralhinho’] 0.919
caralhinho :)

1038171126856331264 puta que pa- ['puta’, 'pariu’, "bixi- 0.929
riu a bixinha :( :( :( nha’]
https://t.co/ghfzpq3ibg

1036569936452304896 tenho tantas saudades  ['tantas’, 'saudades’, 0.934
do miguel, do artur do  'miguel’, ’artur’, to-
tomas da rita e da bia  mas’, ‘rita’, 'bia’, 'fer-
ferreira juro ahhhhhhh  reira’, "juro’]
((

1038904468333576192 po gente o catra :( 'po’, 'gente’, 'catra’] 0.936

génea e conversacional. As mensagens agrupadas nao compartilham um tnico tema, mas
sim um estilo de linguagem informal e cotidiano, frequentemente utilizado para expressar
opinides ou relatar eventos pessoais. A presenca de interjei¢oes, girias e palavroes reforca
que o critério de agrupamento foi a similaridade na forma da expressao, e nao necessaria-
mente o sentimento por tras dela. Este cluster, portanto, captura com sucesso um padrao
de discurso generalista e coloquial, distinto dos agrupamentos mais focados em emocoes

especificas.

A anélise do Cluster 5, apresentado na Tabela 8, revela, em um primeiro nivel, a
eficacia do processo de clusterizacao implementado. O algoritmo agrupou com sucesso um
conjunto de mensagens textualmente quase idénticas, cujo token principal e recorrente é
umarim. A capacidade de agrupar itens de alta similaridade em um mesmo cluster valida

o funcionamento fundamental de todo o fluxo de processamento, desde a geracao dos
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Tabela 8 — Os vizinhos mais préximos do centroide do Cluster 5 (Interagoes Sociais Posi-

tivas).

ID Tweet Tokens Distancia

1036664084677238785 @aytackara umarim :)  ['umarim’| 0.5638179

1044985153884499968 @hassasmal umarim ['umarim’] 0.5638179
)

1029596111328161793 @alchemien umarim. :)  ['umarim’| 0.5638179

1045437470781902849 umarim :) [umarim’] 0.5638179
https://t.co/chrdmzmb8s

1046711237067853824 @eeenapiyimki uma- ['umarim’] 0.5638179
rimm :(

1044670645320273921 @nevsinmengu umarim  ['umarim’] 0.5638179
)

1049292948414910465 @busralock umarim :))  ['umarim’| 0.5638182

1042921553313386497 @ay3uke umarimm :( ['umarim’] 0.5638182

1040258917509603328 @metubikbix umarim  ['umarim’] 0.5638182
)

1037938242841137152 @zainapova umarim :(  ['umarim’| 0.5638182

embeddings até a execucao do K-Means.

Aprofundando a andlise, o termo umarim pertence a lingua turca e significa “es-
pero que” (REVERSO, 2025). Este fato torna-se particularmente interessante quando
contrastado com a andlise inicial da nuvem de palavras do cluster, que indicava uma
predominancia de termos relacionados a “Interacoes Sociais Positivas™ KEssa aparente
discrepancia ¢ um forte indicio da capacidade multilingue do modelo de embedding. O
resultado sugere que o ’'paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2" mapeou o conceito de
“esperanca” da lingua turca para uma regiao do espago vetorial proxima a conceitos de
interacoes positivas em portugués, validando a robustez da abordagem para lidar com a

diversidade linguistica de redes sociais online.

Para validar essa hipdtese foi realizado um teste quantitativo de distancia do cos-
seno. O embedding do termo umarim (turco) foi gerado e comparado com os embeddings
de sua tradugdo em portugués (espero que) e em inglés (I hope), além de termos de con-
trole semanticamente distantes (book, livro e gato). Os resultados, apresentados na Tabela
9, demonstram uma alta similaridade (scores > 0.8) entre umarim e suas tradugoes, e
baixa similaridade (scores < 0.5) com os termos de controle. Isso comprova que o modelo
mapeou o conceito de “esperanca” para a mesma regiao do espacgo vetorial, independen-
temente do idioma, validando seu carater multilingue e a robustez do modelo escolhido

para este trabalho.
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Tabela 9 — Distancia do Cosseno entre o termo umarim e outros termos em portugués e

inglés.

Termo/Frase Idioma

Score de Similaridade

‘espero que’ Portugués
'T hope’ Inglés
'livro’ Portugués
‘gato’ Portugués
"book’ Inglés

0.9766
0.9487
0.3732
0.2799
0.2727

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Em suma, este capitulo detalhou a implementacao de um estudo de caso completo,

demonstrando o fluxo de trabalho desde o pré-processamento e vetorizacao dos tweets até

a execugao de um algoritmo de clusterizagdo K-Means diretamente no PostgreSQL com

a extensao PGVector. A execucao bem-sucedida deste prototipo valida a hipotese central

da pesquisa, confirmando a viabilidade de se utilizar um SGBD relacional para realizar

tarefas de analise vetorial que, tradicionalmente, exigiriam sistemas especializados. A ané-

lise dos clusters, embora exploratoria, revelou a capacidade da abordagem em identificar

padroes semanticos nos dados. As implicacoes destes achados, as limitacoes do estudo e

as sugestoes para trabalhos futuros sao discutidas no capitulo de conclusao que se segue.



o4

6 Conclusao e Recomendacoes para Traba-

lhos Futuros

O presente trabalho foi motivado pela necessidade crescente de gerenciar e ana-
lisar dados nao estruturados, um resultado direto do advento das redes sociais online
e da consequente propagacao massiva de informagoes. Diante da consolidada utilizacao
dos SGBDs relacionais e da complexidade associada a adogao de sistemas especificos para
dados nao estruturados, esta pesquisa se propos a investigar a viabilidade de uma aborda-
gem integrada. O objetivo foi explorar uma forma de aproveitar a estrutura ja conhecida

desses sistemas para armazenar e processar essa nova demanda.

Para atender a essa proposta, o estudo concentrou-se em uma solugao especifica
do PostgreSQL: a extensao PGVector. O objetivo central foi validar esta ferramenta como
uma alternativa funcional para o armazenamento e processamento de dados de redes soci-
ais online. Para tanto, o trabalho consistiu na construcao de um estudo de caso completo,
seguindo um pipeline de Mineracao de Dados que abrangeu desde o tratamento dos dados

e seu armazenamento até a execugao de um algoritmo de Machine Learning diretamente

no SGBD.

Conclui-se, a partir do experimento pratico desenvolvido, que é plenamente via-
vel utilizar o PostgreSQL com a extensao PGVector para realizar tarefas de andlise de
dados nao estruturados, representados na forma vetorial. A execu¢do bem-sucedida do
algoritmo K-Means diretamente no ambiente de banco de dados funciona como uma va-
lidacao funcional solida, demonstrando que a integracao do processamento desses dados

em um ambiente relacional nao é apenas tedrica, mas sim concreta e aplicavel.

A coeréncia qualitativa dos resultados, observada tanto nas buscas por similari-
dade quanto nos agrupamentos gerados pelo K-Means, comprova a eficacia de todo o
pipeline de analise proposto. A capacidade de executar estas operacoes e obter agrupa-
mentos tematicos discerniveis valida a extensao PGVector como uma solucao que vai além
do simples armazenamento, mostrando que também funciona como uma ferramenta de

processamento analitico diretamente no ambiente relacional.

Nesse sentido, a principal contribuicao deste estudo reside na demonstracao de
uma solucao factivel para manipulacdo e processamento de dados de redes sociais online
dentro de um SGBD reacional. Ao detalhar cada etapa do processo, este trabalho oferece
um roteiro validado para a integracao de andlises de similaridade em infraestruturas desse

tipo de sistema, servindo como um recurso pratico para futuros projetos na area. O cédigo-
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fonte estd publicamente disponivel®.

E importante apontar que o foco da pesquisa foi estritamente a viabilidade funci-
onal da solucdo, nao incluindo, portanto, uma analise quantitativa de performance. Desta
forma, nao foram realizadas comparagoes de métricas de desempenho, como tempo de
execugao, consumo de CPU e utilizagdo de memoria, entre a abordagem com PGVector
e SGBDs vetoriais dedicados.

Adicionalmente, o pré-processamento dos dados textuais (tweets) foi conduzido
de forma exploratéria; a limpeza e tokenizacao focaram-se na remog¢ao dos ruidos mais
recorrentes, sem o aprofundamento em técnicas mais exaustivas de normalizagdo. Por
fim, a escolha do algoritmo K-Means e dos seus hiperparametros serviu ao propoésito
deste estudo de caso, mas nao foi acompanhada de uma validagao rigorosa que atestasse

a sua otimalidade para o conjunto de dados em questao.

Sendo assim, fica como sugestoes para trabalhos futuros:

e a partir da limitacdo de desempenho: Uma extensao natural desse trabalho
consistiria em uma andlise de desempenho comparativa, confrontando o PGVec-
tor com um ou mais SGBDs vetoriais dedicados (como Pinecone) e NoSQL (como

MongoDB) em diferentes cargas de trabalho e volumes de dados.

o a partir da limitacao de pré-processamento: Os resultados podem ter sido
impactados pela simplicidade das etapas de preparacao textual. Futuras pesquisas
podem explorar estratégias mais avancgadas, como lematizagdo, remocao contextua-
lizada de stopwords ou ponderagdo de termos por relevancia. Outra possibilidade é
comparar o desempenho de diferentes representagoes vetoriais, ampliando a analise

para além do modelo utilizado neste estudo.

« a partir da limitacao do algoritmo: A escolha pelo K-Means trouxe vantagens de
simplicidade e integragao, mas também limitagoes conhecidas, como a necessidade
de fixar o nimero de clusters. Caminhos futuros incluem a adog¢ao de algoritmos que
lidem melhor com densidade ou formatos nao esféricos de dados, como o DBSCAN ou
o HDBSCAN, bem como a incorporacao de métricas de avalia¢ao interna e externa

para uma validagao mais abrangente da qualidade dos agrupamentos.

L O cédigo-fonte completo desenvolvido para este estudo de caso esta disponivel no repositério GitHub:

https://github.com/anacorsi/tcc-pgvector-estudo-de-caso


https://github.com/anacorsi/tcc-pgvector-estudo-de-caso
https://github.com/anacorsi/tcc-pgvector-estudo-de-caso
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