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RESUMO

A inovagao desempenha um papel fundamental no desenvolvimento estratégico das
organizagdes, sendo frequentemente impulsionada por ideias que emergem de
diversas fontes. As plataformas de gestdo de ideias surgem como ferramentas para
coletar ideias e sugestdes, permitindo explorar a criatividade coletiva e identificar
oportunidades estratégicas. Este trabalho tem como objetivo analisar ideias e
sugestdes coletadas de um sistema de gestdo de ideias, com foco na identificagdo
de padrbes tematicos e tendéncias uteis para a gestao estratégica. Para alcancar
esse objetivo, foi utilizada uma abordagem metodolégica integrada, combinando
vetorizagdo de texto com SBERT, agrupamento com K-means, reducdo de
dimensionalidade com PCA, e busca semantica com modelos de linguagem (LLM).
Os resultados revelaram que, embora as ideias estivessem distribuidas em
diferentes categorias e agrupamentos, emergiram padrdées tematicos recorrentes,
conectando areas distintas. Entre os destaques, identificou-se o uso de tecnologias
sustentaveis como um tema transversal e inovagodes significativas na area da saude.
O método desenvolvido provou ser eficiente na extragdo de insights relevantes,
contribuindo para apoiar gestores e empreendedores na identificacdo de
oportunidades de mercado e no aprimoramento de produtos e processos. A analise
também mostrou que a combinacdo de tecnologias emergentes com abordagens
sustentaveis tem um grande potencial para gerar solugdes inovadoras. Este estudo
contribui para a compreensdo de como a analise de grandes volumes de dados

pode ser utilizada para a gestao estratégica de ideias.

Palavras-chave: Gestdao de Ideias; Inovacdo; Busca Semantica; Modelos de

Linguagem.



ABSTRACT

Innovation plays a key role in the strategic development of organizations, often driven
by ideas emerging from various sources. ldea management platforms have emerged
as tools to collect ideas and suggestions, enabling the exploration of collective
creativity and the identification of strategic opportunities. This paper aims to analyze
ideas and suggestions collected from an idea management system, focusing on the
identification of thematic patterns and trends useful for the strategic management. To
achieve this objective, an integrated methodological approach was used, combining
text vectorization with SBERT, clustering with K-means, dimensionality reduction with
PCA, and semantic search with language models (LLM). The results revealed that,
although ideas were distributed across different categories and clusters, recurring
thematic patterns emerged, connecting distinct areas. Notably, the use of sustainable
technologies was identified as a cross-cutting theme, along with significant
innovations in the healthcare sector. The developed method proved effective in
extracting relevant insights, helping managers and entrepreneurs identify market
opportunities and improve products and processes. The analysis also showed that
combining emerging technologies with sustainable approaches has great potential to
generate innovative solutions. This study contributes to the understanding of how

large volumes of data analysis can be used for strategic idea management.

Keywords: Idea Management; Innovation; Semantic Search; Language Models.
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1 INTRODUGAO

No cenario empresarial atual, a gestao eficaz de ideias tornou-se um pilar
essencial para o desenvolvimento e a inovagao continua das empresas. Valorizar as
ideias permite que as organizagbes ndo apenas se mantenham competitivas, mas
também liderem na criagao de solucdes inovadoras. De acordo com Mikesone et al.
(2020), o gerenciamento de ideias envolve a identificacdo, geragcao e avaliagao de
ideias, destacando sua importancia para o crescimento e a sustentabilidade
organizacional. A capacidade de transformar ideias em valor esta diretamente
correlacionada ao sucesso a médio e longo prazo de qualquer empresa (Mikesone
et al., 2024).

Vierula (2024) reforga essa visdo ao afirmar que a gestao de ideias é crucial
na era da informacdo, onde a inovagdo oferece uma vantagem competitiva
significativa. Rampa e Agogué (2021) argumentam que ideias bem geridas podem
se transformar em inovagdes disruptivas que reposicionam uma empresa no
mercado. Nesse contexto, a Gestao de ldeias ndo é apenas um facilitador, mas uma
peca fundamental no processo de inovacdo, como destacado por Barbieri, Alvares e
Cajazeira (2009) e Cooper, Edgett e Kleinschmidt (2001).

Ao longo dos anos, foram desenvolvidos diversos modelos e ferramentas
para facilitar o processamento sistematico de ideias, com o objetivo de extrair
insights valiosos que possam gerar inovagédo (Ahmed, 2008; Bakker, Boersma e
O'Reel, 2006; Brem e Voigt, 2009). A gestdo de ideias deve ser coordenada,
conectando ideias semelhantes para gerar valor e inovagédo dentro das organizagdes
(Thom, 2003).

Com o advento da tecnologia, o processamento manual de grandes volumes
de ideias tornou-se inviavel. Ferramentas automatizadas, como as baseadas em
Processamento de Linguagem Natural (NLP - Natural Language Processing),
surgiram como solucbes eficazes para otimizar a gestdo de ideias. O NLP,
fundamentado em inteligéncia artificial, permite a analise de grandes volumes de
texto, identificando padrdes e gerando insights relevantes (Liddy, 2001; Chowdhury,
2003). Mais recentemente, técnicas avangadas como aprendizado de maquina,
aprendizado profundo e modelos de linguagem de larga escala (LLM) tém sido
incorporadas aos Sistemas de Gestdo de Ideias (SGI) para melhorar ainda mais a

eficacia desse processo (Naveed et al., 2023).
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Aprendizado de maquina, do inglés Machine Learning, € definido por Mitchell
(1997) como o estudo de algoritmos que melhoram automaticamente através da
experiéncia. Ja o Aprendizado Profundo, do inglés Deep Learning, utiliza redes
neurais profundas e tem se mostrado particularmente eficaz na extracdo de
informagdes relevantes de grandes volumes de dados (Shinde; Shah, 2018).
Recentemente, modelos de linguagem pré-treinados aplicados em larga escala,
como o BERT, tém se difundido e alcangado resultados de nivel humano em tarefas
relacionadas a linguagem (Kasneci et al., 2023).

A aplicagdo dessas tecnologias nos Sistemas de Gestdo de Ideias permite
Nao apenas a organizacgao e avaliagao de ideias, mas também a extragao de insights
como emogdes, opinides e tendéncias (Berger; Packard, 2022). Dessa forma, as
empresas podem aproveitar de maneira mais eficaz o vasto conjunto de dados n&o
estruturados disponiveis, transformando ideias em inovagéao.

Nesse contexto, este trabalho busca analisar as ideias coletadas de um site
de geracao de ideias utilizando algoritmos de vetorizagdo como o modelo SBERT,
técnicas de agrupamento, como o K-means, e técnicas de busca semantica
baseadas em LLM, com o objetivo de identificar padrdes e insights que possam

aprimorar os processos de gestao de ideias em organizagdes.

1 PROBLEMATICA

No ambito da gestdo de ideias nas organizagbes, ha uma lacuna no
investimento em pesquisas que apontem melhorias e beneficios da interseccao
entre inteligéncia artificial e soffwares de gestdo de ideias, apesar de o tema de
Gestao de ldeias ser objeto de estudos desde 1982 (Serena, 2024). Mikelsone e
Lielda (2015) identificaram, através de uma revisao sistematica da literatura, 18
topicos potenciais de pesquisa relacionados ao tema, sugerindo a realizacdo de uma
pesquisa holistica sobre os fatores de sucesso na aplicagao de sistemas de gestéao
de ideias.

Brem, Giones e Werle (2023) questionam como a inteligéncia artificial poderia
acelerar os processos de gestdo da inovacado, promovendo maior agilidade na

concepgao e desenvolvimento de novos produtos e processos. Mariani, Machado e
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Nambisan (2022) questionam o impacto do nivel de inovagdo dos processos em
uma empresa na adogao da IA.

Neste contexto, a questdo central é: como a aplicagdo de técnicas de
processamento de linguagem natural com algoritmos de LLM poderia extrair insights,

tendéncias e temas relevantes de uma base de ideias?

1.2 OBJETIVOS

Para melhor compreensao dos objetivos deste projeto, estes foram divididos

em objetivo geral e objetivos especificos, delimitados a seguir.

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um método que integre algoritmos de agrupamento e modelos
de linguagem para analisar ideias coletadas de sites especializados, com foco na

identificacao de oportunidades, padrbes e tendéncias.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Coletar ideias de sites especializados, identificando a natureza das ideias
coletadas;

e Integrar algoritmos de agrupamento com Modelos de Linguagem de Larga
Escala (LLMs), para realizar a analise das ideias coletadas;

e Disponibilizar resultados que contenham oportunidades, padroes e tendéncias

emergentes nas ideias analisadas.
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1.3 JUSTIFICATIVA

Em um contexto empresarial altamente competitivo, as organizagdes que
conseguem gerar ideias inovadoras possuem uma vantagem significativa sobre seus
concorrentes (Gerlach e Brem, 2017). Para alcancar esse diferencial competitivo e
atender as demandas dos stakeholders, é essencial adotar métodos eficazes para a
obtencdo de insights que impulsionem a inovagdo em produtos e processos
(Lawson; Samson, 2001).

Dados textuais representam uma fonte rica de informagdes, incluindo ideias e
sugestdes inovadoras que muitas vezes estao dispersas em diversas plataformas,
como redes sociais, blogs e sites especializados, como o "CoolBusinessldeas.com".
No entanto, a analise manual desses dados em larga escala ¢é inviavel devido ao alto
custo e ao tempo necessario para o processamento (Zhai; Massung, 2016).

Com os avangos na capacidade de hardware e no desenvolvimento de
inteligéncia artificial, especialmente no campo do processamento de linguagem
natural (NLP), a aplicagcdo de algoritmos de aprendizado de maquina, como 0s
modelos de linguagem de larga escala (LLMs), tornou-se ndo apenas viavel, mas
essencial para a extracao eficiente de ideias a partir de textos (Naveed et al., 2023).
A rapida adocado dessas tecnologias pelas empresas reflete sua eficacia em
transformar grandes volumes de dados textuais em insights acionaveis.

Nesse contexto, este projeto se justifica pela necessidade de empregar
técnicas avancadas de processamento de linguagem natural e aprendizado de
maquina para extrair insights dos vastos volumes de dados textuais das ideias
disponiveis. Essa abordagem permitira uma analise mais rapida, eficiente e
abrangente das ideias e sugestdes apresentadas, potencializando a capacidade de

inovacao das empresas.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos, conforme descrito a seguir:
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Capitulo 1: Introducdo — Apresenta a tematica do trabalho, os
objetivos gerais e especificos, a justificativa e a problematica do
estudo;

Capitulo 2: Fundamentagdo Tedrica — Aborda os principais conceitos
relacionados a gestdo de ideias, sistemas de gestdo de ideias,
processamento de linguagem natural, modelos de linguagem de larga
escala (LLMs) e embeddings, além de trabalhos correlatos;

Capitulo 3: Metodologia — Descreve a metodologia adotada para a
execugao do trabalho, incluindo os métodos e ferramentas utilizados;
Capitulo 4: Apresentacao e discussao dos Resultados — Apresenta e
discute os resultados obtidos, incluindo discussdes sobre os padrdes
identificados e as possiveis dire¢cdes para pesquisas futuras;

Capitulo 5: Consideracdes Finais — Reflete sobre os resultados

alcancados, e as contribui¢cdes do estudo.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 GESTAO DE IDEIAS

2.1.1 Ideia

A ideia surge do pensamento humano e se manifesta de varias formas, como
em opinides, imagens, pesquisas, planos, previsbes e avaliagbes sobre diversos
assuntos (Lee, 2012). Michalko (2003) complementa, afirmando que a ideia pode ser
vista como um pensamento produtivo, que busca novas alternativas para problemas
ja conhecidos.

Tidd, Bessant e Pavitt (2005) apontam que as ideias sdo conceitos ou
pensamentos que se tornam tangiveis, resultando em invengdes. Gurteen (1998)
define a ideia como algo ainda nao testado, comprovado ou aplicado, enquanto

Koen et al. (2002) a consideram a solug&o primaria para um problema ja elaborado.

2.1.2 Inovagao

A inovagao, dentro de um contexto organizacional, refere-se a capacidade da
empresa de oferecer novidades ou melhorias em seus produtos ou servigos que
agreguem valor para seus stakeholders, clientes ou sociedade (BAREGHEH et al.,
2009). Além disso, pode ser entendida como "uma oportunidade de criar valor para
novos investimentos" (Kornish; Ulrich, 2014, p.15).

As inovagodes representam um processo disruptivo de aplicagao de ideias por
meio de abordagens nunca antes exploradas, em produtos e processos existentes,
visando gerar valor e adaptabilidade diante das mudangas externas enfrentadas
pelas empresas (Mckeown, 2008; Kang; Kang, 2009).

A gestao de ideias, como parte essencial da gestdo da inovagao, considera
que as ideias que passam pelos processos de selegdo e julgamento adequados,
quando implementadas com sucesso, podem ser consideradas inovadoras. Isso
resulta na melhoria de produtos e processos, bem como na descoberta de
invengdes, sendo um aspecto fundamental no processo de inovacdo das

organizagdes (Thorleuchter; Van Den Poel, 2016; Gerlach; Brem 2017).
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2.1.3 Gestao de Ideias

A gestao de ideias pode ser compreendida como um subprocesso da gestao
de inovagdo, que possui como objetivo principal a coleta, desenvolvimento ou
geragao, avaliacédo e selecdo das melhores e mais eficazes ideias, a fim de criar ou
melhorar produtos e servigos (Brem; Voigt, 2007; Saldivar et al. 2019; Gochermann e
Nee, 2019).

Dentro das organizagbes, a gestdo de ideias pode ser utilizada com a
finalidade de promover inovagdes, trazendo assim, diversos beneficios, como a
otimizacdo dos processos realizados na empresa, aumento na produtividade
organizacional, criagdo nao s6 e de novos produtos e servigos, mas também esta
relacionado com desenvolvimento de novos processos internos, estratégia e
mindset (Brem; Voigt, 2007), diminuicdo dos custos de investimentos e vantagem
competitiva organizacional e a criagdo de valor por meio de ideias (Sint et al., 2010;
Xie; Zhang, 2010; Westerski; Iglesias, 2011; Poveda; Westerski; Iglesias, 2012;
Karimi-majd; Mahootchi, 2015).

Green et al (1983) anteviu que o gerenciamento de ideias poderia vir a
tornar-se um grande aliado na gestdo em si, percebendo que o processo de
confecgao, captura e analise poderia ser feito por intermédio tecnoldgico.

De acordo com Bakker (2010), as organizacdes que adotam uma gestao de
ideias eficaz podem colher diversos resultados positivos, incluindo redugao do
tempo, aumento da eficiéncia, melhoria da rentabilidade, maior agilidade e
diminuicao dos custos (Bakker, 2010). Gibson e Skarzynski (2008) e Bakker (2010)
destacam ainda que compreender os processos criativos e a dinamica de geracgao

de novas ideias € fundamental para estabelecer inovag¢des auto sustentaveis.

2.2 SISTEMAS DE GESTAO DE IDEIAS

Os sistemas de gestao de ideias que hoje se encontram difundidos entre as
organizagdes, sdo uma resposta tecnoldgica as antigas caixas de sugestdes (Turrell,
2002). Lin (2022) pontua que Sistemas de Gerenciamento de Conhecimento (KMS -
Knowledge management systems) ou ainda, Sistemas de Gestdo de Ideias (SGI),

sdo as engrenagens da era da informacao, acentuando ainda que o método de
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extracdo de conhecimento a partir dos dados inseridos em tais sistemas podem
melhorar a compreensao das informagdes obtidas, colaboragao entre as pessoas e
alinhamento dos processos realizados dentro das organizagdes.

Martinez-Torres e Olmedilla (2016), Gabriel et al. (2016b) e Dziallas e Blind
(2019) apontam que por conta da alta volumetria de dados ndo estruturados que séo
submetidos nos SGlI, torna-se dificil para que analistas das organizagdes fagcam o
processamento e analise destes dados manualmente. A tecnologia, entdo, foi
adotada para otimizar esse processo dentro da gestdo de ideias. Stenmark (2000)
observa que a substituicdo dos modelos fisicos de Gestao de ldeias por softwares
oferece muitas vantagens.

Segundo Westerski, Dalamagas e Iglesias (2012) as Uultimas décadas
trouxeram uma evolugcdo no que diz respeito a cobertura destes sistemas para as
empresas. Antes 0 que somente recebia sugestdes internas a organizagéo, agora
conta com a internet como aliada, transformando os stakeholders em agentes de
ideacdo, bem como uma melhora colaborativa das ideias e sinergia entre estas e os
outros processos que a envolvem.

Segundo Leka (2024), houve uma recente integracéo de inteligéncia artificial,
como os algoritmos de aprendizado de maquina, aprendizado profundo e
processamento de linguagem natural nos softwares de gerenciamento de ideias.
Brem, Giones e Werle (2021) compilaram os beneficios e usabilidades dos diversos
aspectos da IA dentro do contexto de gestdo, como por exemplo, sendo um
facilitador dos processos de inovagao.

A integracao de IA nos softwares de gerenciamento de ideias pode aumentar
a capacidade de inovagao (Mikelsone; Uvarova; Seger, 2022), motivar os
funcionarios a gerarem novas ideias (Ekman; Dahlin, 2011), e construir vantagens
competitivas no mercado (Kabir, 2017). Segundo Hu e Xu (2023), os SGI tém se
tornado um dos catalisadores responsaveis pelo aumento das vendas de novos

produtos no mercado.

2.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Devido a importancia da linguagem na comunicagao e interagées humanas, a

demanda por mecanismos capazes de lidar com tarefas linguisticas complexas,
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como traducdo em diferentes idiomas, sumarizagdo de textos, extracdo de
informacgdes e compreensao, tem aumentado constantemente (Naveed et al., 2023).

O Processamento de Linguagem Natural (NLP) tem sido utilizado desde
meados de 1940, e primeiramente surgiu com intuito de se assimilar com o
processamento humano de textos, como em conversdes idiomaticas, sumarizagao
textual, entre outros (Hirschberg, Manning, 2017; Manning, Socher, 2019; Kulkarni,
Shivananda, 2019).

Segundo Caseli, Nunes e Pagano (2023), o NLP nado se limita apenas a
texto, abrangendo a lingua falada (voz) e até mesmo a linguagem de sinais ja tem
sido alvo de pesquisa na area, sendo cada aspecto deste, tratado
computacionalmente pelo NLP de um modo diferente.

Como esquematizado na Figura 1, do centro para as bordas, o NLP abrange
atualmente todo espectro da fala, sendo textual ou verbal, desde a organizagéo
sonora dos morfemas para criagao de frases e sentencgas, até a significagcado de cada

palavra dentro de um contexto.

Figura 1 - Abrangéncia do NLP
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Fonte: Caseli; Nunes; Pagano, 2023.

Ainda, o NLP se divide em duas grandes subareas de estudo: Interpretacéo
de Linguagem Natural (NLI) e Geragao de Linguagem Natural (NLG). A primeira diz
respeito a tudo aquilo que envolve segmentacao e classificagdo dos componentes

linguisticos e interpretacdo da mesma. Ja a segunda, diz respeito a geragédo de
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linguagem, como os chatbots, onde busca-se construir um dialogo, com respostas
de nivel humano, como exemplo o Chat GPT.

Frequentemente, técnicas como machine learning tem sido empregadas
conjuntamente com NLP para obtengdo de melhores resultados (Shinde; Shah,
2018)

2.3.1 Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs)

Os avancgos tecnolégicos em hardware na ultima década possibilitaram o
desenvolvimento significativo dos modelos linguisticos de grande escala (LLMs).
Esses avangos permitiram treinamentos em larga escala, resultando em modelos
que competem com o desempenho humano em diversas tarefas (Wang;
Pruksachatkun, 2019; Adiwardana et al., 2020). Arcas (2022) destaca que os LLMs
foram projetados para serem disruptivos em sua performance, processando e
gerando textos com uma coeréncia notavel.

Diferentemente dos métodos tradicionais de processamento de linguagem,
que sao orientados a tarefas especificas e supervisionadas, os modelos linguisticos
pré-treinados utilizam treinamento auto-supervisionado em grandes corpos textuais
(Naveed et al., 2023). Esses modelos internalizam representagbes textuais
genéricas, o que Ihes permite alcangar resultados impressionantes. Modelos como
GPT-3, GLaM, AlphaCode e Bard exemplificam os avangos significativos na area
(Naveed et al., 2023; Petukhova, 2024).

2.3.2 Embeddings

O conceito de embeddings refere-se ao processo de vetorizagao de palavras,
no qual cada palavra € atribuida a um vetor com valor real que reflete seu valor
semantico. Na esquematizacdo apresentada na Figura 2, pode-se analisar o
conceito do processo de vetorizagdo. Pennington, Socher e Manning (2014) definem
embeddings como uma técnica para representar palavras em um espacgo vetorial,
facilitando a analise e a comparagao semantica. Smilkov et al. (2016)

complementam afirmando que o embedding organiza palavras em um espacgo
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euclidiano n-dimensional, onde a proximidade entre vetores reflete a similaridade

semantica.

Figura 2 - Processo conceitual de vetorizagéo

Object 1
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Object 3
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Fonte: Pinecone (2024).

A importancia dos embeddings reside em sua capacidade de organizar
grandes volumes de dados desestruturados em categorias significativas, permitindo
a extracdo de informacbes valiosas e uma melhor compreensdao dos temas
abordados (Petukhova, 2024). Técnicas de vetorizagdo textual, como Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) (Salton, 1983), Word2Vec
(Mikolov et al., 2013) e GloVe (Pennington; Socher, 2014), embora eficazes,
apresentavam limitagdes devido a representacao estatica de palavras com multiplos
significados.

A introducdo do método BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) marcou um avango significativo, permitindo que uma mesma palavra
tenha diferentes vetores dependendo do seu contexto (Devlin et al., 2019), como
mostrado na Figura 3. Isso revolucionou a representagdo semantica, tornando-a

mais rica e adaptavel as nuances do significado das palavras (Petukhova, 2024).
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Figura 3 - Representacao da arquitetura neural BERT

BERT (Ours)

account

Fonte: Adaptado de Google Research (2018)

O algoritmo BERT possui como diferencial a possibilidade de uma mesma
palavra ter mais de um valor semantico, a depender do contexto que esta se
encontra, isso porque este algoritmo €& pré-treinado em um grande set de
treinamento, como Semi-supervised Sequence Learning, Generative Pre-Training,
ELMo, e ULMFit (Devlin; Chang, 2018). Assim, ao rodar em cima de um conjunto
textual (retdngulos amarelos), este faz o batimento contextual semantico entre as
diversas camadas da sua rede neural (setas percorrendo os balbes azuis),

atribuindo ao final um valor a cada palavra (retangulo verde “T”).

2.4 ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO

Os algoritmos de agrupamento, ou clustering, sao ferramentas fundamentais
na analise de dados, permitindo a segmentacdo de um conjunto de dados em
grupos ou clusters de objetos semelhantes. Diferentes algoritmos foram

desenvolvidos para atender a varias necessidades e caracteristicas dos dados.
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Cassiano e Souza (2014), Agrawal et al. (1998), Ester et al. (1996), Ng e Han
(1994), e Han e Kamber (2001) destacaram os requisitos ideais que um algoritmo de
agrupamento deve atender:

a) Descobrir clusters com formatos diversos: Os clusters podem ter formas
variadas no espago euclidiano, como esféricas, lineares, alongadas, elipticas,
cilindricas, espirais, entre outras;

b) Identificar clusters de diferentes tamanhos: O algoritmo deve ser capaz de
detectar grupos com tamanhos variados;

c) Aceitar diferentes tipos de variaveis: Os métodos devem lidar com variaveis
de varios tipos, como intervalares, binarias, categoricas, ordinais, proporcionais, ou
combinagdes dessas;

d) Nao ser afetado pela ordem de apresentagédo dos objetos: A ordem em que
0s objetos sdo apresentados ndo deve alterar os resultados, garantindo consisténcia
mesmo com diferentes sequéncias de entrada;

e) Suportar objetos com qualquer numero de atributos (dimensdes): Enquanto
a visualizagdo humana é limitada a trés dimensdes, os métodos devem processar
objetos de alta dimensionalidade e gerar resultados compreensiveis mesmo sem
uma visualizagao direta;

f) Ser escalavel para grandes volumes de dados: O método deve lidar com
grandes conjuntos de dados, possivelmente contendo milhdes de objetos, com
eficiéncia e rapidez, independentemente da quantidade de dimensdes ou objetos;

g) Gerar resultados interpretaveis e uteis: Os clusters devem ser descritos de
forma simples e compreensivel para que os usuarios possam entender e utilizar os
resultados de maneira pratica;

h) Ser resistente a presenca de ruido: Muitos conjuntos de dados reais
possuem ruidos ou dados incompletos, desconhecidos ou incorretos, e a qualidade
dos clusters nao deve ser comprometida por esses problemas;

i) Exigir o minimo de conhecimento sobre os parametros de entrada: Como os
parametros apropriados nem sempre sao claros, especialmente em grandes
conjuntos de dados, os métodos devem funcionar bem mesmo quando ha pouca
informacéao disponivel sobre esses parametros;

j) Aceitar restricbes: Em muitas aplicagdes praticas, € necessario agrupar os
dados conforme restrigdes especificas, e o método deve ser capaz de formar

clusters que respeitem essas limitacoes;
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k) Determinar o numero adequado de clusters: Descobrir a quantidade ideal
de clusters em um conjunto de dados é desafiador, e muitos métodos exigem um
numero de referéncia para definir isso;

No entanto, segundo Agrawal et al. (1998), nenhum algoritmo atende a todos
esses requisitos de forma perfeita. Portanto, diversas abordagens foram
desenvolvidas para lidar com uma variedade de casos (Cassiano; Souza, 2014).

Pauletic, Prskalo e Bakaric (2019) definem seis categorias principais de
algoritmos de agrupamento, cada uma adequada para diferentes caracteristicas dos
dados e objetivos de analise:

e Método Hierarquico: Os algoritmos hierarquicos criam uma estrutura de
arvore para os dados, podendo seguir uma abordagem aglomerativa
(bottom-up), que comega com cada objeto como um cluster individual e
mescla os clusters mais proximos, ou uma abordagem divisiva
(top-down), que comega com todos os objetos em um unico cluster e
divide-o até que cada objeto seja um cluster por si so;

e Método Baseado em Densidade: Esses algoritmos identificam clusters
com base na densidade dos pontos de dados. Um cluster é formado
quando a densidade na "vizinhanga" excede um certo limite.
Subcategorias incluem métodos baseados em regides conectadas,
ordenagdo de pontos para identificacdo de estrutura de clusters e
clusterizagdo baseada em fungdes de distribuicdo de densidade;

e Método Baseado em Tabela: Neste método, os objetos s&o alocados
em células de uma tabela e agrupados com base na estrutura da
tabela. Subcategorias incluem a Tabela de Informacgdes Estatisticas e a
Clusterizagdo usando Transformagao Wavelet;

e Método Baseado em Modelo: Para cada cluster, é criado um modelo
hipotético para identificar quais dados se ajustam melhor ao modelo e
localizam o cluster. Inclui a Maximizacdo de Expectativa e o Modelo
Conceitual;

e Método Baseado em Restricoes: Utiliza restrigdes impostas pelo
usuario ou pela aplicagao para guiar a formacgao dos clusters;

e Método Baseado em Particdes: Divide o conjunto de dados em k

clusters distintos, onde cada objeto deve pertencer a exatamente um
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cluster, e cada cluster deve conter pelo menos um objeto. Inclui

subcategorias como K-medoids e K-means.

2.4.1 K-means

O método K-means agrupa um conjunto de n objetos em k clusters em um
espaco d-dimensional. Cada cluster é representado por um centréide, e o objetivo é
minimizar a distancia euclidiana entre os objetos e seus respectivos centroides. O
algoritmo busca minimizar a fungdo objetiva conhecida como fungdo da distor¢ao

quadratica, apresentada na Figura 4 a seguir:

Figura 4 - Férmula da distorcéo quadratica
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Fonte: (Pauletic; Prskalo; Bakaric, 2019, p.1398)

Onde “||xi - vj||” representa a distancia euclidiana entre o objeto xi e o centrdide vj.
Segue abaixo o exemplo visual da aplicagao do algoritmo K-means em um

conjunto de dados. A Figura 5 apresenta a clusterizagdo com k=3.
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Figura 5 - Representacao da aplicagdo do algoritmo de clusterizagdo K-means
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Fonte: Gil (2024)

No primeiro retadngulo da Figura 5, intitulado “Data”, temos a visdo geral da
distribuicdo do dado, sem nenhum tipo de classificacao.

No “Step 17, considerando que os dados ja passaram por um processo de
clusterizagdo, onde cada dado foi atribuido um valor vetorial real, o algoritmo
configurado com o K=3, reconhece a classificagcdo dos vetores em seu respectivo
cluster (rosa, verde ou amarelo).

No “lteration 1, Step 2a”, comega-se o processo de calculo dos centroides dos
clusters, primeiramente, este se apresenta localizado aleatoriamente.

No “lteration 1, Step 2b”, temos a separagao dos dados, aglomerando-os
conforme o cluster que estes participam, baseando-se na similaridade do valor dos
vetores.

No “Iteration 2, Step 2a”, temos a definicado dos centrbides de cada cluster.

No “Final Results”, temos a apresentacao final da separacao dos clusters.
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2.5 TRABALHO CORRELATOS

Por meio de uma pesquisa abrangente na literatura cientifica, foram
identificadas e selecionadas publicacdes académicas que abordam a implementagao
de algoritmos para tratamento ou geragdo de ideias, com foco em algoritmos de
aprendizado de maquina (LLM ou outros) na gestdo de ideias. A pesquisa foi
conduzida nas bases de dados SCOPUS® e |[EEE®, considerando trabalhos
publicados na ultima década em inglés, utilizando a seguinte string de busca: ("Idea
Visualization” OR "ldea Management" OR "ldea Generation" OR "ldea Mining") AND
("Language Models" OR "Pretrained Models" OR "Natural Language Processing" OR
"NLP Models" OR "Text Embeddings" OR "Machine Learning").

A Figura 6 ilustra o processo de sele¢cdo dos trabalhos mais alinhados ao

tema desta pesquisa.

Figura 6 - Passos executados na identificacao dos trabalhos correlatos

Resultados da busca inicial: 79 artigos

\4

Restantes apos eliminacao pelo titulo e abstract: 12
artigos

\ 4

Restantes apds a leitura na integra dos trabalhos: 05
artigos

Fonte: Autora (2024).

Inicialmente, foram encontrados 79 artigos relevantes, dos quais 26
apresentavam titulos e resumos relacionados a tematica proposta. Apds uma leitura
detalhada dos textos restantes, foram selecionados 5 trabalhos que demonstraram
maior similaridade com a pesquisa em questdo, permitindo a continuidade da
discussdo. O comparativo entre o presente estudo e os trabalhos selecionados é
apresentado no Quadro 1, que inclui um resumo de cada artigo.

O artigo elaborado por Cui et al. (2024) traz a comparagao dos resultados

obtidos através da aplicacdo de trés métodos diferentes de data mining em um
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mesmo conjunto de dados, a fim de compreender quais destes teriam um melhor e
maior impacto na extracdo de insights. O conjunto de dados em questdo € um
compilado de reviews sobre o produto “aspirador de p6é Dyson” extraido da rede
social chinesa “Little Red Book”, onde neste, os autores buscaram encontrar os
reviews mais significativos, a fim de obter as sugestdes - ideation - mais relevantes
para o processo de inovagao do produto. Os algoritmos utilizados foram isolation
forest, analise de cluster baseado em densidade, e método autoencoder. Os
pesquisadores analisaram que os métodos de machine learning isolation forest e
analise de agrupamento baseado em densidade s&do muito sensiveis ao tamanho
das sugestbes (pois estas variam de 10 a 2150 palavras). Ja o método deep
Learning Autoencoder mostrou estabilidade e capacidade de detectar sugestdes
unicas do dataset como um todo.

Ja os autores Cheddak et al. (2024), explicitaram o desenvolvimento de um
sistema que aborda o processo de ideation que acontece durante sessdes de
brainstorm, extraindo de uma sessao com o tétipo “fracasso académico”, ideias
através de Idea Mining. O dataset foi construido a partir da leitura dos post-its
utilizados na sessdo com OCR, onde foi aplicado o processo de data augmentation
com o modelo de linguagem GPT-3.5 para garantir a robustez do texto. Apés limpo e
normalizado, foi aplicado o algoritmo BERTopic, que engloba vetorizagao
(AraBERT-v02), reducao de dimensionalidade (UMAP), clusterizacdo (HDBSCAN),
extragdo de topicos (c-TF-IDF) e representagdo visual com palavras-chave. Os
resultados obtidos através da modelagem proposta se mostraram atraentes, na
visdo dos autores, pois se tornam uma ferramenta para os gerenciadores destas
dinamicas, classificando de maneira automatica e apontando os termos relevantes,
aumentando assim, a eficiéncia do processo.

Mahdi et al. (2022), trouxeram a perspectiva da aplicagdo de um modelo de
camadas para o processamento de sugestbes. Este modelo se baseia em um
pré-processamento dos dados para remogao de ruidos, aplicagdo de BERT e
K-Means, construgdo de um classificador de sugestdes treinado pelos autores, e por
fim, aplicacdo de similaridade de cosseno. O estudo usou como fonte de dados um
dataset de reviews de comida da Amazon Food. Aplicou-se o classificador para
remover do dataset todas as linhas que ndo se tratavam de sugestdes, e para o
estudo, considerou-se apenas as primeiras 2000 sugestdes com accuracy superior a

0.9. Por fim, estas foram utilizadas no algoritmo de similaridade (calculo de
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cosseno). Os resultados encontrados foram positivos na visao dos autores, pois
estes apontaram que a jungdo de tais tecnologias melhoraram o processo de
resgate e classificagdo das sugestdes, bem como as ideias resgatadas traziam
insights interessantes.

Hoornaert et al. (2017) apresentaram em seu trabalho a modelagem de um
sistema de ranqueamento de ideias e sugestdes mais passiveis de serem
implementadas, provindo de fontes publicas diversas, como feedbacks diretos,
suggestion box, etc, para apoiar gestores em seus negdécios, com o viés “3 C’s” -
conteudo, o contribuidor que propés e o feedback publico sobre a ideia. Através da
implementacdo do método de extragdo de informacéo latent semantic indexing, os
autores resgataram um dataset de sugestdes e ideias relacionadas ao Mendeley. A
partir disto, aplicaram testes com métodos lineares como o linear discriminant
analysis e o regularized logistic regression; e métodos ndo lineares como os
machine learning stochastic adaptive boosting e random forest. Os resultados
obtidos foram classificados e analisados em “Real-Time Data” e “Time-Delayed
Data”, isso para compreender se o algoritmo era capaz de tomar boas decisdes com
dados em tempo real, ou se uma analise temporal dos mesmos era necessaria. Com
isso, os autores perceberam que os resultados observados no grupo “Time-Delayed
Data” eram mais valiosos e possuiam uma maior acuracia, se comparado com
“Real-Time Data”.

Ja o artigo redigido por Lee et al. (2017) propde um método de analise de
ideias, que busca ultrapassar a dificuldade do overload de dados em um cenario de
um ambiente de inovagao aberto. Para isso, estes escolheram como base de dados
o site MyStarbucksldea.com, e avaliaram a probabilidade de adogado da ideia
sugerida, através de uma dupla analise. De modo separado, foi utilizado em um
primeiro dataset a aplicagdo do algoritmo TF-IDF, atribuindo as palavras pesos, e
posterior a isso, o processo de tokenizagdo, normalizagdo e reconhecimento. No
segundo dataset, foi levado em consideracado aspectos como numeros de ideias que
aquele mesmo usuario submeteu, numero de votos recebidos, etc. Ainda, os autores
aplicaram a analise de sentimento SentiWordNet, pois julgaram que este aspecto
influenciou na relevancia da ideia. Por fim, estes combinaram os outputs dos dois
datasets. Como resultado, os autores perceberam que a melhor saida obtida pelo

modelo proposto foi quando estes rodam testes em cima dos datasets combinados.
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Quadro 1 - Comparacéo entre os trabalhos correlatos e o presente trabalho

Autores Ano | Algoritmo utilizado | Conjunto de dados Resultados

Cui et al. (2024) 2024 | Isolation forest, analise Compilado de reviews O método deep
de cluster baseado em sobre o produto Learning Autoencoder
densidade, e método “aspirador de pé Dyson” | foi quem apresentou
autoencoder extraido da rede social estabilidade e

chinesa “Little Red Book” | capacidade de detectar
sugestdes Unicas do
dataset como um todo.

Cheddak et al. 2024 | BERTopic (AraBERT-v02, | Construido através da Os resultados obtidos
UMAP, HDBSCAN, leitura através de OCR orbitam o aumento da
c-TF-IDF) de post-its, apds uma eficiéncia do processo

sessao de brainstorm. de brainstorm, pela
agilidade que o sistema
traz.

Mahdi et al 2022 | Médulo de transformagdo | Dataset de Reviews da O método de
de sentengas baseado em | Amazon Food vetorizagdo BERT se
BERT - mostrou eficiente
‘paraphrase-distilroberta-b quando combinado
ase-v2 [com built-in com as técnicas de text
K-Means] mining escolhidas,

apresentando uma boa
accuracy.

Hoornaert et al. 2017 | Linear discriminant Dataset de sugestdes e A aplicacao dos
analysis, regularized ideias relacionadas ao algoritmos no set
logistic regression; Mendeley “Time-Delayed Data”
machine learning obteve maior acuracia,
stochastic adaptive se comparado ao
boosting e random forest. “Real-Time Data”.

Siangliulue et al 2017 | TF-IDF e SentiWordNet Comunidade aberta de A saida que

sugestdes

“MyStarbucksldea.com”

apresentou melhor
output foi através da
combinagdo dos

datasets.

Fonte: Autora (2024).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo fornecer uma descricdo dos meétodos e

técnicas empregados na condugéo da pesquisa.

3.1 CARACTERIZAGAO DA PESQUISA

Os autores Gerhardt e Silveira (2009) apontam que uma pesquisa inicia
através do estabelecimento de uma problematica ou duvida, sendo necessario um
método ou caminho a ser trilhado para a obtencdo de algum resultado, gerando
entdo conhecimento. Assim, este trabalho seguira uma metodologia aplicada e
exploratoria, com intuito de extrair de um conjunto de dados, insights.

A pesquisa aplicada, busca gerar conhecimento através da resolugcéo de
alguma problematica inicial, implicando no aprimoramento cientifico e inovagao
deste tema (VIEIRA; LEITE; KUHN, 2023). Ja a pesquisa exploratoria € empregada
frequentemente em temas pouco explorados, visando trazer um apanhado geral da
mesma, permitindo aos pesquisadores uma proximidade com as peculiaridades do
tema (GIL 2008).

Nesse contexto, este trabalho permeia as duas esferas citadas, através da
aplicagado de algoritmos LLM em uma base de dados de ideias, buscando assim
explorar os insights e tendéncias que possam revelar oportunidades de mercado e
inovacgao nos diversos setores econdmicos.

Ainda, foi conduzida uma pesquisa bibliografica sobre o tema proposto neste
trabalho, com intuito de fundamentar teoricamente o mesmo. Segundo Lima e Mioto
(2007) a pesquisa bibliografica fornece informagbes e elementos que assistem o
processo de analise dos dados obtidos e seus resultados.

A proxima segao detalha a metodologia utilizada nesta pesquisa.

3.2 METODOLOGIA DESIGN SCIENCE RESEARCH METHODOLOGY
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A metodologia DSRM (Design Science Research Methodology), tem como
seu objetivo aprimorar sistemas existentes, resolver problemas e criar novos
artefatos (Peffers et al., 2007).

Os autores Abdurrahman e Mulyana (2020) apontam que por mais que esta
metodologia siga um fluxo de execugéo pré definido, isso ndo impede de adaptacéo
por parte da mesma, a depender do objetivo e resultado final esperado. A seguir,
uma breve descricdo de cada passo sera apresentada:

e Passo 1 - Identificacdo do problema e motivagao: atém-se na definicdo e
descricdo do problema de pesquisa, bem como na justificativa da solugao
proposta e seu valor;

e Passo 2 - Expressar os objetivos para o resultado: explicita a raciocinio final
das ideias obtidas a partir da problematica definida anteriormente, assim
como as agoes cabiveis a pesquisa;

e Passo 3 - Criacado e desenvolvimento: Diz respeito a criagdo de um artefato,
podendo ser este um framework, um método, uma arquitetura etc, que venha
a determinar quais as funcionalidades que o artefato real ter3;

e Passo 4 - Demonstracido: apresenta o uso do artefato como resolucdo do
problema de maneira inteira ou parcial, dentro de um cenario de teste;

e Passo 5 - Avaliacdo: trata-se da observacdo e avaliagdo do uso do artefato
para solucionar o problema no cenario proposto;

e Passo 6 - Comunicagdo: este passo é responsavel por divulgar o problema, a
modelagem feita e os resultados encontrados com o artefato, bem como a
sua eficacia.

A Figura 7, apresenta o fluxograma de execugéo nominal da DSRM.

Figura 7 - fluxo de execugao nominal Design Science Research Methodology
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Fonte: Adaptado de Peffers et al.(2007, p.54)
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3.3 DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA

A fim de dar seguimento na pesquisa, a implementacdo da DSRM foi

esquematizada no Quadro 2 a seguir, com as devidas adaptagdes.

Quadro 2 - Metodologia DSRM

Identificagcdo do problema

e motivagao

Explorar os dados coletados de sites de geracdo de ideias,
identificando a necessidade de ferramentas que facilitem a analise
automatizada de grandes volumes de dados textuais, com foco na

identificacdo de padrées e tendéncias inovadoras.

Definicdo dos requisitos

Estabelecer os critérios para a analise exploratéria das ideias
coletadas, incluindo a identificacdo de grupos tematicos, padrdes
semanticos e critérios de avaliacdo para a eficacia da clusterizacao, a
fim de compreender o panorama tecnolégico e inovador abordado

pelos sites analisados.

Projeto e

desenvolvimento

Desenvolver e implementar um processo de clusterizagao, utilizando
algoritmos de agrupamento, como K-Means, integrados com Modelos
de Linguagem de Larga Escala (LLMs) para identificar e organizar
ideias semanticamente e contextualmente semelhantes, facilitando a

analise de grandes volumes de dados textuais.

Demonstragao Aplicar o modelo de LLM e o algoritmo K-Means para processar e
analisar os dados coletados, gerando visualizagdes dinédmicas que
representem os agrupamentos identificados e os principais insights
extraidos das ideias coletadas.

Avaliagao Avaliar os clusters gerados, verificando a coeréncia e relevancia dos

agrupamentos identificados.

Comunicacao

Apresentar os resultados obtidos em relatérios e visualizagdes que
destaquem os insights, padroes e tendéncias identificadas. Discutir o
impacto desses achados para o campo da inovacgdo, sugerindo
potenciais aplicagbes praticas dos clusters gerados para otimizar a

gestao de ideias nas organizagdes.

Fonte: Autora (2024).
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3.4.1 Populagao e Amostra

Para viabilizar o estudo proposto, optou-se por utilizar uma fonte de dados
composta por ideias extraidas de sites de geracao de ideias. Como populagéo deste
estudo, foi selecionado um site especializado na divulgacéo de ideias de negocios,
que funciona como um repositério online abrangendo diversas categorias de ideias.

Com o objetivo de realizar uma analise completa das ideias disponiveis,
decidiu-se trabalhar com todas as categorias apresentadas no site, considerando
que cada uma delas desempenha um papel importante na identificacdo de
tendéncias e mudancgas nos setores econdmicos abordados. Dessa forma, a
amostra utilizada para analise compreendeu um total de 9.698 ideias, distribuidas
em 24 categorias especificas e uma categoria adicional denominada
"Uncategorized", contendo nove ideias n&o categorizadas no dataset.

O periodo de coleta das ideias abrangeu de maio de 2004 a abril de 2024,
oferecendo uma perspectiva de duas décadas de evolugao e inovagao em diversos
setores. A analise buscou, por meio de visualizagdes, explicitar os componentes do
dataset, além de realizar buscas semanticas para identificar ideias relacionadas a
temas semelhantes. Adicionalmente, aplicaram-se buscas vetoriais nas categorias
especificas, com o intuito de encontrar as ideias mais semelhantes dentro de cada

categoria.

3.4.2 Coleta de Dados e Procedimentos

O site de geracao de ideias utilizado nao disponibilizava uma APl ou um
conjunto de dados pré-definido para o acesso as suas informacgdes. Portanto, a
coleta de dados foi realizada por meio do método de web scraping, que consiste na
extragdo automatizada de dados de paginas web. Neste estudo, foram coletados
apenas o0s resumos das postagens disponiveis no site, devido ao seu formato
conciso, que proporciona uma visao geral de cada ideia. O processo de coleta de

dados seguiu as seguintes etapas:

e Navegacao: Inicialmente, realizou-se a navegagao manual pelo site de

geracao de ideias para identificar as paginas a serem extraidas;
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e Utilizacdo de Biblioteca Especifica: Para a extracdo dos dados das
paginas HTML, utilizou-se a biblioteca BeautifulSoup, que facilita a
navegacao e coleta de informacdes estruturadas;

e Selecdo dos Dados: Foram definidos os campos essenciais para
compor o dataset, incluindo titulo da postagem, resumo, data de
publicacdo, entre outros;

e Configuracdo do Paginador: O script foi configurado para percorrer
multiplas paginas do site, garantindo a coleta de todas as postagens
disponiveis;

e Inicio do processo de Web Scraping: O processo de extragdo dos
dados foi iniciado com a leitura de tags especificas do HTML, que
continham as informacgdes relevantes;

e Download do Dataset: Apds a conclusdo do processo de coleta, os
dados extraidos foram estruturados e armazenados em um arquivo

CSV para posterior analise.

3.4.3 Analise de dados

A fase de analise de dados é fundamental para a extracdo de insights e
tendéncias a partir do dataset. Nesta pesquisa, foi adotada uma abordagem
multifacetada, utilizando analise de agrupamento, processamento de linguagem
natural e diversas técnicas de visualizagdo de dados para agrupar, interpretar e
explorar as ideias de negocio disponiveis nas varias categorias do site.

Os principais procedimentos adotados na analise de dados foram:

e Geragcdo de Embedding: Utilizou-se o modelo BERT para vetorizagdo das
ideias. Esse método permite a transformacgao das ideias em representagoes
vetoriais, capturando o significado semantico das mesmas;

e Agrupamento com o algoritmo K-Means: As ideias foram agrupadas com base
em sua similaridade utilizando o algoritmo K-Means. O numero de clusters (k)
foi definido por meio do método do cotovelo, que identifica o ponto ideal onde
a adicao de novos clusters nao melhora significativamente a variabilidade
explicada;

e Reducédo de Dimensionalidade com PCA: Para simplificar a analise inicial e

facilitar a visualizagdo dos clusters, foram aplicadas as técnicas de Analise de
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Componentes Principais (PCA). Essa técnica reduz a dimensionalidade dos
dados vetorizados, permitindo a observagcdo de padrbes de agrupamento de
forma mais intuitiva;

Busca Semaéntica: Modelos de linguagem de larga escala (LLMs) foram
utilizados para realizar buscas semanticas dentro dos clusters, com o objetivo
de encontrar ideias que se relacionassem a palavras-chave especificas,
facilitando a identificacao de temas ou padrdes recorrentes;

Visualizacdo de Dados: Foram criados diferentes graficos e representagdes
visuais para ilustrar a composicao e as caracteristicas de cada cluster. Essas
visualizagbes auxiliaram na interpretacdo tanto dos aspectos qualitativos
quanto quantitativos dos dados agrupados, oferecendo uma visdo mais

detalhada das tendéncias identificadas.

3.4.4 Limitagoes da pesquisa

Este estudo enfrentou limitacbes devido ao teor das ideias, onde entende-se

que o site selecionado nao compreende a totalidade de temas e ideias de negocios.

3.4.5 Resultados esperados

Ao final desta pesquisa, espera-se alcangar os seguintes resultados:

Identificar insights e tendéncias: O objetivo é identificar, nas diversas
categorias de ideias, as principais tendéncias, os temas mais abordados e as
categorias com maior destaque, fornecendo insights significativos que
possam apoiar decisdes estratégicas relacionadas a inovagao;

Utilizar buscas semanticas com modelos de linguagem de larga escala
(LLMs): para melhorar a precisdo na recuperacao de ideias relacionadas a
temas especificos;

Aprimoramento da Gestdo de ldeias: Com base nos insights identificados,
espera-se encontrar valor significativo que impacte diretamente a gestdo de

ideias, melhorando a forma como estas séo obtidas, processadas e tratadas.
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O objetivo é contribuir para a gestdo da inovacéo, facilitando a transformagéao

de ideias em acbes concretas.

Além desses resultados, este estudo também tem o potencial de contribuir
academicamente, ao proporcionar um entendimento mais aprofundado dos padrbes
semanticos presentes nas ideias analisadas, ao utilizar métodos de processamento

de linguagem natural e ao possibilitar a descoberta de padrdes e insights.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

O presente capitulo tem como objetivo explicitar o método utilizado neste
trabalho, detalhar os principais resultados obtidos e discutir os insights gerados. A
analise compreendeu um total aproximado de 10.000 ideias (dez mil), classificadas
em 25 categorias distintas ao longo de um periodo de duas décadas. A abordagem
metodologica adotada englobou a aplicagdo de técnicas de extragado, limpeza,
vetorizagdo e agrupamento de dados (embedding e clustering), além de métodos

para redugao de dimensionalidade e visualizagado dos dados processados.

4.1 METODO PROPOSTO

A Figura 8 apresenta o fluxo esquematizado do método implementado,
ilustrando as etapas principais do processo. Em seguida, cada fase € descrita em

detalhes, conforme os passos a seguir:

Figura 8 - Método proposto

Mineragdo de texto . ’
=
Potenciais ideias
i
|
i Padrbes |
T Ideias tranformadas i i
l em embeddings | i
A | | |
: Ideias ' | ;
i pre-processadas ! ! !
i i ! i
Conjunto de ideias | A i !
: i i : i
' ) : l :

Fonte: Adatpado de Fayyad; Piatetsy-shapiro; Smith (1996).
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4.1.1 Extragao

Apds a escolha do site a ser utilizado, o primeiro passo consistiu na extragao
dos dados da plataforma. Utilizou-se a técnica de web scraping para resgatar
informagdes como categoria, titulo, conteudo, link de acesso e data de publicagéo.
Os dados coletados foram armazenados em um arquivo no formato CSV, permitindo

a sua manipulacao nas etapas subsequentes.

4.1.2 Pré-processamento

Nesta fase, o foco foi aprimorar a qualidade dos dados extraidos, otimizando
0 processo de andlise posterior. Primeiramente, os dados foram carregados a partir

do dataset salvo na etapa anterior, utilizando a biblioteca Pandas, conforme ilustrado

Figura 9 - Raw dataset
- N . entry-
post-categories entry-title entry-title href entry-content date
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awayt. 7
A Finnish . AW-El i, has 2024-03-
2 Society & Environment ‘WaveRoller Wave Energy Converter  httpsy/fwww.coolbusinessideas.com/archives/wav._.. [nmiEh company. AW-Energy. has

developed 2 .. i6
Robotic, on-demand system fi hargi Kolbev's systel 5 bots to delivel 2024-03-
3 Travel & Transport e 3rg|r!g https:/fwww.coolbusinessideas.com/archives/rob_. LSRR RIS ISR I_‘ " .
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Qnline & Social Sick of Google? 5 Search Engine " - . . o While Google remains dominant in the search z024-01-

4 N https:/fwww coolbusinessideas.com/archives/sic_. -
Metworks Alternatives t... e 20

Fonte: Autora (2024).

O processo de limpeza e normalizagdo dos dados incluiu:

1. Normalizagdo textual: As colunas ‘“entry-title” e “entry-content”, que
contém os titulos e conteudos das ideias, foram convertidas para letras
minusculas e tiveram os caracteres especiais removidos, garantindo
padronizagao e minimizando erros de processamento;

2. Concatenagao de colunas: Criou-se uma nova coluna chamada “texto”,
resultante da wunido das colunas “entry-title” e “entry-content”,

oferecendo uma viséo consolidada de cada ideia para fins de analise.
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3. Formatagéo de datas: A coluna “entry-date” foi ajustada para o padrao
de data AAAA-MM-DD, assegurando consisténcia em todo o dataset.

4. Remocéo de duplicatas: Garantiu-se a unicidade das ideias removendo
entradas duplicadas com base na coluna “texto”.

5. Apés essas etapas, obteve-se um dataset limpo, estruturado e pronto

para ser transformado nas fases subsequentes.

4.1.3 Transformacao

Com o dataset preparado, iniciou-se a etapa de transformacao, que envolveu
0 processo de vetorizagdo (embedding). Utilizou-se o método BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) para gerar representacoes vetoriais
dos textos. Essa abordagem considera o contexto das palavras, permitindo que uma
mesma palavra assuma valores vetoriais distintos conforme sua posicido e
significado na frase.

A vetorizagao foi implementada com a biblioteca SentenceTransformer, e os
dados transformados foram armazenados no arquivo CSV denominado
“embedding _train.csv”, ilustrado na Figura 10.

Figura 10 - Dataset de embeddings

df_embedding. to_csw({"embedding_train.csv”,index = False)
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Fonte: Autora (2024).
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4.1.4 Mineragao de texto

Na etapa de mineracdo de texto, foi aplicada a técnica de reducdo de
dimensionalidade utilizando o método PCA (Principal Component Analysis). Essa
abordagem estatistica permite reduzir a dimensionalidade vetorial, mantendo os
aspectos mais relevantes para a analise.

Dois passos principais foram realizados:

1. Remocgéo de outliers: Anomalias ou casos atipicos foram excluidos
para evitar distorcdes nos resultados.

2. Definigao do numero ideal de clusters: Por meio do método do cotovelo
(elbow method), calculou-se a quantidade ideal de clusters, conforme
mostrado na Figura 11.

Figura 11 - Método cotovelo

km = KMeans(init="k-means++", random_state=8, n_init="auto™)
visualizer = KElbowvisualizer(km, k=(2,18), locate_elbow=False)

visualizer.fit(df_embedding_with_out)
visualizer.show()
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Fonte: Autora (2024).

O método do cotovelo tem como fung&o auxiliar na avaliagdo da variagdo dos
dados do conjunto estudado em relagdo ao numero de agrupamentos possiveis. No

contexto deste trabalho, foi decidido utilizar o numero de clusters igual a cinco (K=5),
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com base na observacdo de que essa escolha oferece uma representagdao mais
equilibrada e harmoniosa das ideias dentro de seus respectivos grupos.

Posteriormente, o algoritmo K-Means foi aplicado para agrupar os vetores
com K=5, conforme determinado pelo método do cotovelo. A partir disso, geraram-se
plotagens utilizando as técnicas de PCA (Principal Component Analysis), em duas e
trés dimensdes, visando facilitar a interpretagdo visual dos dados contidos no
dataset. A Figura 12 ilustra a plotagem 2D obtida com o PCA.

Figura 12 - PCA 2D
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Fonte: Autora (2024).

Em complemento, a Figura 13 apresenta a plotagem realizada com o t-SNE
(t-distributed Stochastic Neighbor Embedding). Diferentemente do PCA, que prioriza
a reducdo da dimensionalidade destacando os principais componentes, o t-SNE
reduz a dimensionalidade preservando as similaridades locais entre pares de dados
no conjunto, o que contribui para uma analise mais detalhada das proximidades

conceituais.
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Figura 13 - T-SNE
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Fonte: Autora (2024).

4.2 RESULTADOS OBTIDOS

Os resultados obtidos serdo apresentados em dois momentos. O primeiro,
apresentara os dados volumétricos, qualitativos e analises temporais realizadas. O
segundo trara as analises de busca semantica.

4.2.1 Visualizagao de dados - categorias

As visualizagbes subsequentes tém como objetivo oferecer uma visao geral
do dataset. A Figura 14 mostra as categorias presentes no conjunto de dados,

organizadas em ordem decrescente conforme a quantidade de ideias vinculadas a
cada uma delas.
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Figura 14 - Numero de Ideias por Categoria
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Fonte: Autora (2024).

As categorias com maior numero de ideias sao “Consumer Goods’,
“Technology” e “Design & Fashion”, cada uma contendo mais de 800 ideias. Para
aprofundar a analise, foram geradas nuvens de palavras, destacando os principais
termos associados a cada categoria. Essas nuvens revelam tendéncias e areas de

interesse especificas.

Na categoria “Consumer Goods”, a Figura 15 destaca termos como
“designed”, “product” e ‘time”, entre outros, sugerindo que as ideias associadas a
essa categoria estao voltadas para produtos, dispositivos e sistemas inovadores,
frequentemente focados em atender as necessidades humanas de forma inteligente
e eficiente. Esses termos também evidenciam a importancia do design pensado para
0 usuario, da gestdo do tempo e de solugdbes que promovam praticidade e
conectividade, alinhando-se as demandas de um mercado cada vez mais orientado

a experiéncia do consumidor.



Figura 15 - Nuvem de Palavra referente a categoria “Consumer Goods”
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Fonte: Autora (2024).

7

A categoria “Technology” € caracterizada por palavras-chave como
‘technology”, “developed”, “system”, “device”, “university” e “scientist”, entre outros
termos que destacam o papel da tecnologia em diversas esferas. Esses termos
apontam para o desenvolvimento e aplicagao de sistemas e dispositivos inovadores,
tanto no contexto académico, com pesquisas conduzidas por universidades e
cientistas, quanto no cotidiano das pessoas, através de ferramentas tecnoldgicas
que facilitam a vida moderna. Além disso, a presenga desses termos sugere uma
intersecdo entre inovacdo, pesquisa e acessibilidade, indicando a crescente

influéncia da tecnologia na transformacdo de praticas sociais, econdmicas e

industriais.
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Figura 16 - Nuvem de Palavra referente a categoria “Technology”
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A categoria “Design & Fashion” € marcada por termos como “design”, “house”,
‘fashion” e *“architect”, que refletem uma conexdo com questdes relacionadas a
projetos arquitetdbnicos de casas, edificios e espacgos, além de tendéncias no
universo da moda. Esses termos destacam a relevancia desse nicho de mercado,
abrangendo ndo apenas a estética e funcionalidade de construgbes, mas também o
impacto que estes trazem. A presenga dessas palavras sugere a jungao entre
criatividade, inovacgao e funcionalidade, evidenciando por exemplo, como o design e
a moda influenciam a percepcao de valor e a experiéncia dos consumidores em

diferentes contextos.



Figura 17 - Nuvem de Palavra referente a categoria “Design & Fashion”
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4.2.2 Visualizagao de dados - clusters

Para uma analise mais detalhada, foram geradas nuvens de palavras e
graficos de barras para os cinco clusters definidos. A seguir, destacam-se os
principais insights:

A Figura 18 apresenta o cluster 0, constituido de 1.899 ideias. Relacionado ao
mundo corporativo, com termos como business, service e company. As categorias
predominantes incluem "Services” e "Retail & Ecommerce”.
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Figura 18 - Nuvem de Palavra referente ao Cluster 0

Nuvem de Palavras para o Cluster 0
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Além disso, foram gerados graficos de barras que explicitam as cinco
categorias com maior numero de ideias presentes em cada cluster. O objetivo desta
visualizagao € extrair a correlagao entre os termos-chave e as categorias.

A Figura 19 apresenta o Cluster 0 e, em consonancia com a nuvem de
palavras, destaca "Services" como a categoria lider, com mais de 200 ideias. Em
seguida, estdo as categorias "Retail & Ecommerce”, "Special Feature", "Advertising
& Marketing" e "Online & Social Networks". Todas essas categorias permeiam o
mundo corporativo ou empresarial de alguma maneira e sdo igualmente importantes
para a constituicdo de um ecossistema de negdcios dinamico e diversificado.

Pode-se ainda inferir que essas categorias refletem a sinergia entre setores
tradicionais e digitais, destacando como diferentes areas colaboram entre si para
criar um ambiente de negoécios robusto e inovador. Essa analise permite
compreender melhor as interagdes e a relevancia de cada categoria no contexto
geral dos clusters, fornecendo insights valiosos para futuras estratégias de negocios

e inovacao.
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Figura 19 - Grafico Top 5 Categorias Cluster 0
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Fonte: Autora (2024).

O Cluster 1 destaca-se como o mais populoso entre os demais, com um total
de 2.438 ideias. Ele inclui termos variados como "food", "product", "water", "plastic" e
"coffee", conforme apresentado na Figura 20, indicando que as ideias presentes no
dataset abrangem temas ligados a bens de consumo, sustentabilidade,
necessidades cotidianas e outros aspectos correlatos.

Corroborando a analise da nuvem de palavras, a Figura 21 evidencia as cinco
principais categorias identificadas no Cluster 1. "Consumer Goods", "Foods &
Beverages", "Society & Environment", "Design & Fashion" e "Technology", sendo
que as duas primeiras contam com mais de 400 ideias cada. Isso pode ser um
indicativo de que a diversidade de tépicos abordados permeia diferentes esferas,
mas trata de contextos similares.

Por exemplo, ao considerar produtos de consumo, pode-se observar uma
interseccao entre diferentes abordagens para o mesmo tema. Tal diversidade reflete
a grande quantidade de ideias que se relacionam neste cluster, demonstrando como
diferentes areas colaboram para formar um ecossistema abrangente e

interconectado.



51

Figura 20 - Nuvem de Palavra referente ao Cluster 1
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Figura 21 - Grafico Top 5 Categorias Cluster 1
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O Cluster 2 apresenta um conjunto de 1.699 ideias. Na Figura 22, é
apresentada a nuvem de palavras referente a este cluster, onde se encontram
termos como "design”, "home", "space"” e "project”, entre outros, que remetem a

conceitos de estética, organizacdo e planejamento. Esses termos sugerem que as
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ideias contidas no Cluster 2 se correlacionam com as areas de design de interiores,
arquitetura e decoracgéo.

Figura 22 - Nuvem de Palavra referente ao Cluster 2
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A Figura 23 a seguir apresenta as cinco categorias com maior numero de
ideias dentro do Cluster 2. Observa-se que as categorias mais abrangentes sao

” “*

“Design & Fashion”, “Homes & Living”, “Society & Environment’, “Travel & Transport’

“Consumer & Goods”. Essas categorias destacam o escopo tematico do cluster,
que permeia desde o design e moda até questdes relacionadas a sustentabilidade e
responsabilidade social. Além disso, a presenca de “Travel & Transport’ e
“Consumer & Goods” sugere conexodes ligadas a mobilidade e ao turismo, sugerindo

interseg¢des entre as ideias abordadas.
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Figura 23- Grafico Top 5 Categorias Cluster 2
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O Cluster 3, com 1.403 ideias, apresentado na Figura 24, contém termos
como "car”, "bike" e "vehicle", indicando uma forte presenca de ideias relacionadas a
industria automobilistica. A nuvem de palavras sugere a presenga de ideias ligadas
ao campo da mobilidade e transporte, sejam motorizados ou ndo. Além disso,
abrange palavras que remetem a solugbes sustentaveis, veiculos auténomos,
infraestrutura, entre outros pontos relevantes.

Em consonédncia com esses termos, as cinco categorias que mais se
destacaram neste cluster foram "Travel & Transport”", "Consumer Goods",
"Technology" e "Society & Environment”, conforme ilustrado na Figura 25, sendo que
"Travel & Transport" lidera com quase 600 ideias. Isso indica que este cluster
apresenta uma interligacéo entre o recorte tematico sugerido pela categoria e temas
que incluem aspectos tecnoldgicos, sociais e ambientais.

A predominancia das categorias "Travel & Transport” e "Consumer Goods"
reforca a conexao com produtos e servigos relacionados ao transporte e a
experiéncia de deslocamento. A presenga da categoria "Technology” destaca a
relevancia de inovagdes, como veiculos elétricos e autdbnomos, enquanto "Society &

Environment" sublinha preocupacdes com sustentabilidade, impacto ambiental e
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qualidade de vida. Dessa forma, o cluster reflete tendéncias que integram diversos
fatores atuais e relevantes, evidenciando a sinergia entre diferentes areas e a
importancia de abordagens multidisciplinares.

Figura 24 - Nuvem de Palavra referente ao Cluster 3
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Figura 25 - Grafico Top 5 Categorias Cluster 3
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Por fim, o Cluster 4, ilustrado na Figura 26, conta com 1.266 ideias, sendo o
menor entre os clusters. Ele inclui termos como “smart”, “device”, “technology’,
‘phone” e outros que indicam uma forte correlagdo com o universo da tecnologia e
dos aparelhos eletrénicos.

Figura 26 - Nuvem de Palavra referente ao Cluster 4
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O grafo apresentado na Figura 27 revela as categorias predominantes neste
cluster, destacando “Gadgets”, com mais de 500 ideias, seguida por “Technology”,
com pouco mais de 450 ideias, e “Consumer Goods”, com mais de 400. As
categorias “Healthy & Beauty” e “Mobile & Apps” aparecem em menor quantidade.
Esses dados corroboram a andlise anterior, que aponta que este cluster esta
centrado em torno de tdpicos relacionados a produtos e dispositivos tecnoldgicos

voltados para o consumidor final.
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Figura 27 - Grafico Top 5 Categorias Cluster 4
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Fonte: Autora (2024).

Por fim, visando explorar maiores possibilidades de insights, optou-se por
realizar um recorte temporal no dataset na época da pandemia de COVID-19, de
fevereiro de 2020 até maio de 2021, e extrair uma visualizagdo, com o objetivo de
identificar tendéncias ou inclinagdes entre as ideias resgatadas.

A Figura 28 apresenta termos como ‘home”, ‘time”, “company”, “system’,
entre outras palavras que refletem as experiéncias e adapta¢des dos individuos
durante o periodo de distanciamento social. Esses termos sugerem uma
concentragao tematica em torno de aspectos como trabalho remoto, reorganizagao
do tempo, e a necessidade de sistemas que apoiem atividades a partir de casa,

destacando a influéncia dessas necessidades nas ideias resgatadas.
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Figura 28 - Recorte temporal + nuvem de palavras
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Fonte: Autora (2024).

Adicionalmente, correlacionando com a Figura 29, a analise revelou a
predomindncia de tendéncias ligadas a solugdes tecnoldgicas voltadas a
conectividade, produtividade doméstica e ao bem-estar, indicando como a pandemia
influenciou a priorizacdo de temas como meio ambiente, estilo de vida, meios de
transporte, etc. Essas inclinagdes ressaltam o papel de eventos globais na formagao
de tendéncias, demonstrando a relevancia de métodos analiticos que capturem

nuances temporais para a gestao de ideias.
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Figura 29 - Recorte temporal + Top 5 categorias
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Fonte: Autora (2024).

4.2.3 Busca semantica

Para extrair insights mais profundos do dataset, foram realizadas buscas
semanticas explorando diferentes aspectos dos dados, como padrdes de
similaridade entre ideias, relagdes contextuais entre categorias e a evolugao
temporal de certos conceitos.

A primeira analise baseou-se na combinacao da visualizacdo do PCA com a
busca semantica, com o objetivo de entender melhor a composi¢cao dos dados e
identificar insights relevantes.

As Figuras 30, 31 e 32 apresentam ideias pertencentes a trés clusters
distintos, mas localizadas proximas ao "limite" entre os respectivos agrupamentos.
Embora sejam classificadas em clusters diferentes, observa-se que essas ideias
possuem temas inter-relacionados, evidenciando uma proximidade conceitual que

transcende os limites definidos pela segmentagéao.



59

Figura 30 - Visualizagao PCA + Busca semantica Cluster 0
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Figura 31 - Visualizagao PCA + Busca semantica Cluster 4
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Figura 32 - Visualizagao PCA + Busca semantica Cluster 3
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Fonte: Autora (2024).

Exemplos como os titulos “The Beach Cleaning Robot” (Cluster 0), “Megorium
Recycled Roads” (Cluster 4) e “Air Purifying Curtains” (Cluster 3) ilustram essa
correlacdo. Essas ideias abordam questdes de sustentabilidade e inovagao
tecnolégica em diferentes contextos, como a limpeza ambiental, a reutilizagdo de
materiais em infraestrutura e a melhoria da qualidade do ar.

Essa analise demonstra que, apesar da divisdo em clusters, ha uma ligacao
entre os temas, indicando tendéncias compartilhadas entre os grupos. Isso ressalta
a importancia de uma analise global dos dados para a descoberta de insights mais
profundos e reveladores.

A segunda analise consiste em identificar as cinco ideias mais similares de
cada categoria. Esse processo permite observar a evolugéo das ideias, bem como
identificar padrées e conexdes temporais, promovendo uma visdo mais clara das

tendéncias e transformagdes do pensamento dentro de cada area.
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O Quadro 3, a seguir, apresenta a relagdo dos dados retornados da categoria

"Business Trends".

Quadro 3 - Top 5 ideias mais similares Categoria “Business Trends”

.'V"?d“?‘ i Titulo Resumo Daf[a d%
Similaridade publicagao
0.5131433910 | 5 steadily rising | Article contributed by anna johansson - any | 2017-10-13
07244 2017 small entrepreneur or business minded individual knows
business trends | there are two things that are certain in business: taxes
and change.Though there are timeless keys, like
friendly customer service and the use of the web for
business interactions, many trends will come and go
with each passing year, some trends from last year
have already gone out [...]
0.5125283675 The most Establishing solid foundations there are many diverse | 2018-02-14
618691 important aspects of business ownership you'll need to take into
elements ofa | gccount for finest success. You can't just start buying
business. and selling, trading, providing products, services or
whatever else constitutes your business as simply as
deciding to, well you can, but your success will take
some severe perseverance if you approach it without
preparation a business [...]
0.5043996693 4 ways to Every company needs to have a plan for its own | 2018-06-13
474231 improve the | growth, indeed a business owner who isn't looking to
scalability of | expand isn't likely to experience much sustained
your business. success. To put it even more bluntly, if you’re not
growing as a business, you’re dying. With that in mind,
today we’re going to look at four ways that startups can
improve their scalability [...]
0.5005369690 | 4 industries that | The new decade is nearly knocking on our door, what | 2019-10-15
97534 are projected to | does business have in store for startup owners and
grow [ aspiring entrepreneurs? We've watched markets rise
expo;g;gally N1 and fall over the past 20 years and investors who got
' burned by the volatility know how important it is to
financially forecast the years to come. Here’s a look at
four industries that [...]
0.5053404357 | Expert advice | Are you a young business owner looking to take your | 2023-04-14

173655

for young
business
owners.

company to the next level? Depending on your industry
and sector, it can seem daunting, but don’t worry
whether you're looking to manage a small business out
of your home or want to start a major company similar
in size to black tie moving columbus, we’re here to help

[.]

Fonte: Autora (2024).
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Baseado nos 5 retornos, pode-se perceber que ha um ponto focal de

estratégia de crescimento e adaptagcdo das empresas nestas ideias. Olhando no viés

evolutivo das publicagdes, pode-se observar uma transicdo entre o foco na

fundamentacgéo e previsbes para uma abordagem mais pratica, voltada a aplicagéo

de estratégias de longo prazo e visdo de crescimento sustentavel. Ainda, as médias

de similaridade apontam a coesao entre essas ideias.

Ja o Quadro 4 abaixo apresenta a relagéo dos dados retornados da categoria
“‘Health & Beauty’.

Quadro 4 - Top 5 ideias mais similares Categoria “Health & Beauty”

.Médi"?‘ e Titulo Resumo Daj[a d%
Similaridade publicagao
0.38620067480 Can this You’d be forgiven for assuming that wearable tech is | 2018-03-18
425374 wearable keep | all about fitness trackers to help shed the pounds and
you less keep you on track to reach your fitness goals. We've
stressed... seen a steady rise in tech aimed at keeping our minds
in shape just as much as our bodies. Stress tracking
is one of the most wanted features from wearable
tech, while major players like Apple [...]
0.37564186976 stretchy Wearable devices can be stuck onto the stick like | 2019-07-09
3421 wearable tech | plasters. Using a new method pioneered by
researchers at Carnegie Mellon university, a combined
effort from engineers at the school’s soft machines lab
and morphing matter lab. Electrodermis is a new way
to apply electronics to the skin, whether it be for
medical, fitness or lifestyle purposes. Where current
wearable technology [...]
0.37159563749 shirt tracks Although we've recently seen a number of electronic | 2020-05-06
747987 vitals skin sensor patches that monitor the wearer’s vital
signs, the things do have their drawbacks. Scientists
at MIT have therefore developed what may be a better
alternative, in the form of a vitals monitoring shirt.
Electronic skin patches typically take the form of a thin
sheet of silicone with electronic components
embedded inside [...]
the future of | wearable health monitors are everywhere from fitbits | 2019-06-01
0.37086076849 medical for the health conscious to continuous glucose
261246 wearables

monitors for diabetics but most are limited in what
they can tell us and there are issues around accuracy
calibration and reliability researchers in sweden are
working to change that the technology developed by
scientists at kth royal institute of technology in sweden
employs multi purpose electrochemical sensors
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0.36952285983
5243

get to know
your skin
conditions
today in an
instant

have you ever looked at your dull
wondered how it got that way and how you could bring
it back to its former glory cracking the code can be
tricky eating well getting plenty of water and using
the right skin care products all play a part but
sometimes despite our best efforts our skin just

lifeless skin and

2018-03-23

Fonte: Autora (2024).

Ao analisar as ideias acima, percebe-se que estas permeiam a exploragao de

tecnologias vestiveis e dispositivos inovadores destinados a melhoria do bem-estar

fisico e mental dos individuos. Percebe-se diversidade nas abordagens, que vao

desde o monitoramento dos sinais vitais e estado de saude até ferramentas para

gerenciamento do estresse e cuidados com a pele. O recorte tematico apresentado

por estas ideias apontam uma uma integragao entre tecnologia e academia voltada a

saude, buscando promover aplicacdes praticas para suprir demandas especificas

bem como a aderéncia das pessoas a novas formas de cuidados pessoais.

Por fim, o Quadro 5 traz a relagdo dos dados retornados da categoria

“Finance & Startups”.

Quadro 5 - Top 5 ideias mais similares Categoria “Finance & Startups”

.Médi? e Titulo Resumo Daj(a d?
Similaridade publicagdo
0.54397947430 Tackling the A brilliant idea can be the start of a| 2016-01-09
61066 challenges of successful business, but it's not the only
raising capital for | thing you need. One of the main reasons
your start up. that many startups fail is because they are
under capitalized, despite the popular stories
of entrepreneurs launching a multi million
dollar concern in their bedroom with a nickel
and a broken typewriter, it is almost
impossible to [...]
Three tips for the | So you’re running your own business, you've | 2016-05-31
0.55069771587 struggling left cubicle life behind for good to be your
84866 entrepreneur... | own boss and it's been an exciting ride. But
now you’re in trouble, your seemingly loyal
customer base is drying up, and your
operating expenses are only growing. You
had a leg up on your competition, though
now it seems the tables have turned [...]
0.57776327133 | How to get hold of | As a new business owner, you might not [ 2016-12-13
17871 the cash you have every business practice totally
already have for | mastered, for example, your payroll process
ne_v(\j/ busmedss, might need some retooling, and your pos
;taesli;;_ system might benefit from a few upgrades.
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The most finicky of all your business
practices, and the one that new
entrepreneurs most often get wrong, is your
cash flow, namely, balancing the [...]

0.56999531447 | How to finance a | When you're trying to start a new business, | 2019-06-05

88742 new business. one of the hardest parts of doing so is
getting the funding together to support it,
after all, where do you start when your own
personal bank account and savings run dry?
There are plenty of ways to do it, from bank
loans to crowdfunding, to credit cards,
funding your business [...]

Getting ready to Launching or starting a new business is a | 2021-07-31
0.54351512610 | launch a new idea very exciting time, there is so much

91232 innovation, or start | panhening and going on, even behind the
up @ new business scenes, that it can be hard to contain your
excitement and anticipation. When you are
looking at launching a new, cool or
innovative idea, there are areas that you will
want to focus on to ensure that you [...]

Fonte: Autora (2024).

Ademais, foi realizada uma busca semantica de termos-chave escolhidos
aleatoriamente, visando compreender a correlagdo entre os resultados obtidos. A
Figura 33 apresenta o grafo gerado a partir dos outputs relacionados ao termo
"Green energy". Titulos como "Green tea compounds to power devices”, "Eco
batteries made from leaves"” e "Green lamp" indicam uma tendéncia a exploracao de
fontes sustentaveis e alternativas para a produg¢ao de energia. Esses titulos sugerem
uma sinergia entre sustentabilidade e tecnologia no desenvolvimento de solugdes
ecoldgicas e eficientes.

Para corroborar a analise do grafo, foi gerada uma nuvem de palavras a partir
do retorno obtido com a busca semantica. A Figura 34 apresenta termos como
"vegawatt", "natural”, "scientists", além de "green" e "energy", que reforcam a
associacao entre inovacao cientifica e praticas sustentaveis. Esses termos sugerem
um foco em solugbes baseadas em recursos naturais, integrando ciéncia, tecnologia

e sociedade para promover o desenvolvimento de um futuro mais sustentavel.
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Figura 33 - Grafo “Green energy”
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Figura 34 - Nuvem de Palavras “Green energy”
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A Figura 35 apresenta o grafo gerado a partir das saidas relacionadas ao
termo “Trend Clothes”. Titulos como “Good days brings sustainable activewear”,
“Fashionable message” e “Style up for fall with these eco friendly jackets” apontam
uma inclinagdo ao uso de roupas de modo sustentavel e consciente. Ainda, titulos
como “best fit jeans” e “Virtual try before you buy”’ apontam que ha um interesse por
parte dos consumidores na compra assertiva dos produtos de moda.

Em colaboragdo com a analise do grafo, gerou-se uma nuvem de palavras do
retorno obtido com a busca semantica. A Figura 36 apresenta termos como

“customer’, “fashion”, “trend’, entre outros, que reforcam os pontos focais das ideias

retornadas.

Figura 35 - Grafo “Trend clothes”
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Figura 36 - Nuvem de Palavras “Trend clothes”
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Por fim, a Figura 37 apresenta o grafo gerado a partir do termo “Smartwatch”.
Titulos como “Gift x Smartwatch”, “Looking for an Apple watch alternative” e “Are
smartwatches the next big gaming platform” apontam um desenvolvimento continuo
deste nicho de mercado.

Interseccionando com a nuvem de palavras referente a mesma busca
semantica conforme Figura 38, temos a presencga de termos como “Smartwatch”,
“smartphone”, “wearable”, “device”, “bluetooth”, entre outros que nos remetem a
aparelhos tecnologico inteligentes e que permitem conectividade, portabilidade e até
mesmo integracdo com outros dispositivos. Essa intersecdo nao reflete apenas as
tendéncias de consumo, mas também os avangos tecnolégicos em diferentes areas,

que impulsionam o interesse por funcionalidades mais amplas e diversificadas.



Figura 37 - Grafo “Smartwatch”
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Figura 38 - Nuvem de Palavras “Smartwatch”
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4.2.4 Insights obtidos a partir das visualizagées

A anadlise detalhada das ideias presentes no dataset revelou conexdes
tematicas significativas entre as diferentes categorias. Por meio de visualizagdes
como nuvens de palavras, grafos e graficos de barras, foi possivel identificar a
presenca de temas amplamente alinhados aos debates contemporaneos, como
sustentabilidade, inovacao e tecnologia. Um ponto focal observado foi a combinagao
de ideias de natureza diversa com uma ou mais dessas trés areas, evidenciando a
intersecao entre dominios tradicionais e avangos modernos.

Exemplos interessantes incluem a integracdo da sustentabilidade com a
moda, 0 uso da tecnologia para desenvolver solugdes inovadoras na area da saude,
e a adocdo de diferentes métodos de produgdo de energia “verde”, que unem, de
forma eficaz, tecnologia e sustentabilidade. Essas combinagdes ndo apenas ilustram
a diversidade tematica do dataset, mas também refletem a crescente convergéncia
de disciplinas na busca por solu¢gdes abrangentes para os desafios globais

contemporaneos.

Neste sentido, as nuvens de palavras geradas para cada cluster apontaram
focos tematicos distintos; no entanto, observou-se a recorréncia de termos que
remetem a valores compartilhados, como responsabilidade ambiental, eficiéncia
tecnolégica e impacto social positivo. Essa constatacéo reforca a ideia de que,
apesar das especificidades de cada grupo, ha uma interconexao entre os temas que
sugere uma diregcdo comum na busca por inovagao sustentavel e solugdes de longo
alcance.

Essa recorréncia esta alinhada com as tendéncias globais emergentes, onde
a integracao entre sustentabilidade, inovacao e tecnologia tem se tornado cada vez
mais central para a promog¢ao de avangos econdémicos, sociais e ambientais. Essa
dinamica ressalta a importancia de analisar e fomentar iniciativas interdisciplinares
que aproveitem essas sinergias, com o objetivo de gerar impactos positivos e
ampliar o alcance de transformagdes significativas. Em ultima instancia, essas
interconexdes oferecem uma base solida para o desenvolvimento de solugdes
integradas e sustentaveis, que sao capazes de enfrentar os desafios complexos do

século XXI.
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4.2.5 Implicagdes para auxilio da gestao de ideias nas Organizagoes

As analises realizadas neste estudo revelam oportunidades estratégicas
significativas para as organiza¢des no aproveitamento de fontes de dados e ideias
disponiveis online. A capacidade de extrair insights valiosos dessas informacdes
pode proporcionar vantagens competitivas, permitindo que empresas inovem de
forma mais assertiva e eficaz, respondendo de maneira agil as crescentes
demandas do mercado.

Uma das principais descobertas refere-se a sinergia interdisciplinar
evidenciada nas visualizacbes analisadas. Combinacdes como sustentabilidade e
tecnologia demonstram grande potencial para gerar inovagdes tanto em produtos
quanto em processos, resultando em solugdes mais alinhadas as prioridades
globais, como eficiéncia ambiental, funcionalidade e impacto social positivo. Ao
explorar essas intersegbes, as organizagdes podem desenvolver produtos
diferenciados e altamente aderentes as expectativas de consumidores e
stakeholders, promovendo um futuro mais sustentavel e tecnologicamente
avancado.

Além disso, as analises temporais oferecem uma compreensdo mais
aprofundada sobre a evolugdo de temas e tendéncias, proporcionando uma
perspectiva estratégica essencial para as empresas. Isso permite que as
organizagbes nao apenas antecipem movimentos de mercado e identifiquem
oportunidades emergentes, mas também adaptem suas estratégias para explorar
novos nichos e conquistar segmentos de mercado ainda inexplorados. Essa visao
dindmica e proativa é crucial para a continuidade do sucesso e para a renovagao da
relevancia organizacional.

Por fim, a compreensdo clara das preferéncias e necessidades dos
consumidores dentro do nicho de mercado visado € um fator determinante para o
sucesso das iniciativas. Essa proximidade possibilita a criagdo de solucdes que
atendam diretamente as “dores” dos clientes, alinhando as ofertas com as
expectativas do publico-alvo. Consequentemente, as organizagdes podem nao
apenas aumentar o engajamento e a lealdade dos consumidores, mas também
fortalecer sua posicdo competitiva no mercado, promovendo iniciativas mais

significativas, impactantes e sustentaveis.
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4.2.6 Limitagdes do estudo e trabalhos futuros

Apesar de permitir a extragdo de insights a partir da analise de ideias, o
dataset utilizado neste estudo apresenta algumas limitacbes significativas.
Primeiramente, ele ndo abrange a totalidade do ecossistema global de areas
tematicas, limitando a visdo sobre as diversas possibilidades existentes em termos
de inovacdo. Além disso, pode conter vieses inerentes a plataforma de onde os
dados foram extraidos, principalmente no que diz respeito a selecdo das ideias
publicadas, que podem néo refletir toda a diversidade de perspectivas e abordagens
possiveis. Outra limitacdo importante foi a analise restrita as descrigdes das ideias
('entry-content'), o que desconsidera outros elementos textuais disponiveis, como
comentarios, tags ou informagdes contextuais adicionais, que poderiam enriquecer a
interpretacéo e proporcionar um entendimento mais amplo dos temas tratados.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a implementagcdo de um banco de
dados estruturado, que garantisse a persisténcia dos dados e facilitasse o acesso e
a reutilizagdo. A criagcdo de um repositorio mais robusto também possibilitaria a
realizacdo de analises longitudinais, permitindo a observacdo das tendéncias ao
longo do tempo. Além disso, explorar diferentes modelos de embeddings e técnicas
avangadas de clusterizagdo poderia aprimorar a qualidade do processamento e da
analise, proporcionando uma segmentacido mais precisa das ideias. A inclusao de
novas abordagens, como técnicas de visualizagdo de dados mais avangadas e a
aplicacdo de busca semantica refinada, contribuiria significativamente para uma
compreensao mais profunda e abrangente do conjunto de ideias, permitindo a
identificacdo de padrbes complexos e relagdes sutis entre as categorias.

Por fim, embora este estudo tenha apresentado limitagdes evidentes, ele
demonstrou a relevancia de analises estruturadas para identificar tendéncias
tematicas e interconexdes entre areas de conhecimento, essencial para a
compreensao das dindmicas de inovagdo. Ao mesmo tempo, o estudo abriu caminho
para futuras investigagdes, enfatizando a importadncia de métodos robustos e
abrangentes na analise de grandes volumes de dados. Assim, os resultados
alcangcados nao apenas oferecem uma base para futuros avangos técnicos, mas
também reforcam o papel estratégico da analise de dados na promocido de
inovagdes alinhadas as demandas globais, permitindo que as organizagbes se

adaptem de maneira mais eficaz as transformacdes do mercado e da sociedade.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho investigou o potencial da analise de ideias para a gestédo
estratégica e a inovagdo organizacional, utilizando um conjunto de técnicas
avangadas de analise de dados. A partir da coleta e analise de sugestbes de
diversas categorias, extraidas de uma plataforma de ideias, o estudo foi capaz de
identificar padrbes e tendéncias emergentes que sdo fundamentais para entender
como diferentes temas, muitas vezes classificados de forma distinta, se conectam
em um contexto mais amplo. O uso de ferramentas como BERT, K-means, PCA e
LLM, combinadas de forma integrada, permitiu a vetorizagdo, clusterizagdo e
reducdo de dimensionalidade dos dados, resultando em uma analise aprofundada
das ideias.

Uma das principais conclusdes deste estudo é a identificacao de tendéncias
globais e interdisciplinares, que se concentram em questdes de relevancia mundial,
como sustentabilidade, inovagdo tecnoldgica e eficiéncia social. Esses temas,
quando analisados de diferentes perspectivas, destacam a importancia da
interconexao entre areas de conhecimento, o que proporciona uma base solida para
o desenvolvimento de solugdes inovadoras e a geragao de impacto positivo.

A pesquisa também demonstrou que as ideias, embora agrupadas em
categorias especificas, podem abordar temas semelhantes sob angulos distintos, o
que amplia a compreensao sobre as inter-relagcdes existentes entre diferentes areas
de interesse. Esse entendimento contribui diretamente para a gestao de ideias,
permitindo que gestores e empreendedores identifiquem pontos focais que podem
ser explorados para aprimorar produtos e processos. A implementagcdao do método
de vetorizacao e clusterizagcédo, além de garantir a precisdo na extragcao de dados,
demonstrou ser eficaz no processamento de grandes volumes de informagdes e na
identificacdo de insights relevantes.

Além disso, a analise automatizada do conteudo ndo sé possibilitou a
extragdo de insights significativos, mas também levantou reflexdes sobre a
aplicabilidade dessas técnicas na gestdo de ideias, destacando seu potencial em
apoiar decisdes estratégicas e no planejamento organizacional. A pesquisa também
foi bem-sucedida ao atingir seus objetivos especificos, demonstrando como as

diferentes abordagens analiticas, como o uso de LLM e agrupamento de dados,
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podem ser aplicadas de maneira eficiente para a gestdo de grandes volumes de
ideias.

Por fim, este estudo apresenta implicagbes praticas para empreendedores e
gestores, fornecendo uma metodologia robusta que pode ser utilizada para analisar
tendéncias e identificar oportunidades no mercado. O método desenvolvido neste
trabalho ndo apenas contribui para a gestdo de ideias, mas também oferece uma
base sélida para futuras investigacdes, que poderao replicar ou adaptar as técnicas
propostas em diferentes contextos de pesquisa. Dessa forma, a analise e
visualizagdo de ideias se consolida como uma ferramenta estratégica, capaz de

gerar insights decisivos para a inovagao e 0 sucesso organizacional.
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