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RESUMO

A analise e mineragdo de dados textuais tem sido importante na interpretagcao de
dados textuais gerados em um cenario cada vez mais informatizado, onde dados s&o
gerados a todo tempo. Estima-se que aproximadamente 2,0 quintilhndes de bytes de
dados assumem a forma de texto diariamente. Amineracédo de dados nao estruturados
representa o processo de extrair informagdes uteis e conhecimento a partir de uma
certa quantidade de dados textuais, constituido por texto em linguagem natural, como
por exemplo documentos em formato PDF, e-mails e postagens em redes sociais.
Desde a origem da computacéo, tanto linguistas quanto especialistas em recuperagao
da informacgao tém criado softwares com o intuito de identificar padrées de linguagem
que nao sao identificados em uma leitura convencional. Este estudo aborda a analise
de conteudo textual por meio da utilizacdo da ferramenta web Voyant Tools que
explora analise textual e mineragdo de dados textuais. O objetivo central € explorar
como esta ferramenta pode contribuir para a compreensao de documentos nao
estruturados, que ndo seguem um padrao definido por conta da sua variedade
linguistica, contexto e intencado, estilo de escrita e a inclusdo de elementos nao
textuais, como gréficos e tabelas, imagens e videos. Para a analise também foram
incorporadas algumas técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN)
relevantes para uma analise textual mais precisa e significativa. Dentre as técnicas,
destacam-se a remogao das stopwords, contagem de palavras e analise de frequéncia
de cada termo dentro de um corpus textual.

Palavras-chaves: Processamento de Linguagem Natural; Analise Textual; Mineracao
de dados; Dados nao Estruturados

INTRODUGAO

A analise textual e mineracdo de textos desempenha um papel fundamental na
compreensao de dados textuais, em um mundo cada vez mais voltado a informagéo.
De acordo com um estudo da Gartner (2022), em 2023, 80% dos dados gerados no
mundo serdo dados estruturados, incluindo dados de textos. Isso significa que cerca
de 2,0 quintilhdes de bytes de dados por dia sdo gerados sob forma textual.

Atualmente, nota-se cada vez mais a importancia dos dados para as empresas e para
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toda sociedade em geral. Estes dados sao gerados em volumes cada vez maiores e
de acordo com Grego (2014), se todo conteudo digital, tais como musicas, livros,
filmes, documentos e dados, produzido pela humanidade fosse colocado em jPads e
empilhados, a altura da pilha seria de cerca de dois ter¢cos da distancia entre a Terra
e a Lua. E complementa que a tendéncia € que essa pilha imaginaria possa alcangar
6,6 vezes essa distancia nos anos que virao.

Existem varios conceitos para lidar com o crescimento exponencial dos dados,
o termo Big Data por exemplo trata desse conceito de grande quantidade de dados, e
como ja citado 80% dos dados gerados no mundo diariamente estdo sobre a forma
de texto.

A mineracao de textos possibilita a extracdo de informacgdes, através da analise
quantitativa e qualitativa, de grandes colegbes de documentos como, por exemplo,
artigos cientificos, noticias jornalisticas, paginas web, redes sociais, entre outros. O
método permite a identificagcao de padrdes e o estabelecimento de relagdes entre eles
com base na frequéncia e tematica de termos (Pezzini, 2016). Na pratica, “a
mineracao de textos define um processo que auxilia na descoberta de conhecimento
inovador a partir de documentos textuais, que pode ser utilizado em diversas areas do
conhecimento” (MORAIS; AMBROSIO, 2007).

A mineragao de dados — expressos sob a forma de textos, imagens, videos,
tabelas, grafos, sinais, outros — € um método que auxilia no processo analitico de
como a pesquisa é conduzida, produzida, compartilhada, consumida e apreendida
pelas subjetividades de quem a acessa ou que por ela é (re) classificada. Nesse
sentido, é necessaria sua indagacao a luz de um regime sociotécnico de informacéao
marcado por uma visibilidade informacional atualmente (PIMENTA, 2017).

Neste estudo, utilizamos a ferramenta web Voyant Tools para analisar um
corpus textual especifico. Para Trask (2004), corpus € “um conjunto de textos escritos
ou falados numa lingua, disponivel”, para andlise tendo como objetivo principal
explorar e extrair insights a partir do corpus selecionado, extraindo informagdes que
normalmente ndo sdo visiveis em uma analise manual.

Esta ferramenta oferece uma série de recursos para analisar textos de maneira
eficiente, por meio da utilizagao superficial de algoritmos de linguagem natural, sendo
possivel explorar a frequéncia de cada palavra no texto, analisar os toépicos mais

frequentes em cada um deles. Isso ajuda a descobrir informagdes ocultas, padréao de



linguagem e tendéncias que podem informar a compreensao do corpus e do contexto
ao qual ele pertence.

A analise textual e mineragao de dados textuais no Voyant Tools oferece uma
abordagem baseada em dados para explorar e interpretar textos, utilizando algoritmos
de linguagem natural, permitindo interpretar o significado de dados textuais, usada
para analisar documentos, a fim de extrair o maximo de conhecimento e informagdes
gue na maioria das vezes estdo ocultas ou passam desapercebidas em uma primeira
analise ou leitura.

Este trabalho tem como objetivo demonstrar como o Voyant Tools pode ser
usado para realizar analise de conteudo textual eficaz e fornecer informagdes

significativas a partir de documentos ndo estruturados.

MINERAGCAO DE TEXTOS

A evolugcdo das técnicas de mineragdo de texto resultou em melhorias
significativas. Esses progressos possibilitaram a automatizagdo de rotinas e
processos que, anteriormente, demandava esfor¢o humano e isso resultou em uma
maior eficiéncia, contribuindo para a reducado de tempo necessario para a execugao
dessas tarefas.

De maneira geral, a mineragao de textos pode ser entendida como uma
subarea da Recuperacéo da Informagao (RI) (SALTON; MCGIL, 1983), na qual
através de um conjunto de rotinas de processamento e analise de padrdes, a
informacdo é recuperada a partir de dados textuais, gerando, consequentemente
conhecimento. Assim destaca-se que a fundamentagdo dessa area esta ligada as
definigdes de dados, informagao e conhecimento.

Buscando um melhor alinhamento sobre os conceitos relacionados a
mineracao de textos, & interessante pontuar as suas defini¢gdes. De acordo com Silva,
Peres e Boscarioli (2016), dado pode ser descrito como algo bruto, sem contexto, ou
seja, um simbolo ou um conjunto de simbolos quantificados ou quantificaveis. Por
outro lado, a informagao pode ser descrita como dados tratados, os quais possuem
significados. Deve-se observar que nem toda informagao gerada é necessariamente
util e utilizada, e que nem todo dado processado € garantia de informagéo. Por fim,

conhecimento pode ser definido como a informagao explorada com algum propdsito



especifico, ou seja, utilizada para, por exemplo, tomada de deciséo, construgao de
cenarios, entre outros.

Nesse sentido, pode-se entender dados como matéria-prima indispensavel
para analise. Ainda de acordo com Silva, Peres e Boscarioli (2016), os dados podem
ser classificados de duas formas: estruturados e n&o estruturados. A identificagao do
tipo de dado é essencial para que o processo de mineragao possa ser aplicado, uma
vez que as peculiaridades de cada tipo de dado demandam rotinas especificas para
seu processamento. De forma geral, os dados estruturados sdo aqueles que se
referem ao resultado de transagdes, ou ainda, de medi¢cdo ou observacgao, podendo
ser armazenados em uma tabela, ou em um formato que siga um padrao pré-definido,
facilmente compreensivel por maquina. Enquanto os dados nao estruturados referem-
se aqueles que nao apresentam padroes pré-definidos, sendo necessaria a aplicagao
de rotinas para o seu tratamento e processamento.

A analise de dados armazenados em formato nao estruturado € considerada
uma atividade mais complexa, se comparada a analise de dados estruturados, isto se
da pelo fato de os dados possuirem caracteristicas da ndo estruturagdo. Logo, séo
necessarias técnicas especificas para tratamento deste tipo de dados. Este conjunto
de técnicas e ferramentas fazem parte da area de recuperacgao de Informacgdes, mais
conhecida como Descoberta de Conhecimento em Textos (Knowledge Discovery from
Text — KDT). De acordo com Beppler et al, KDT engloba técnicas e ferramentas
inteligentes e automaticas que auxiliam na analise de grandes volumes de dados com
o intuito de “garimpar” conhecimento util, beneficiando ndo somente usuarios de
documentos eletrénicos da Internet, mas qualquer dominio que utiliza textos nao
estruturados.

Existem muitas técnicas para mineragdo de dados, sejam eles dados
estruturados, semiestruturados ou nao estruturados que € o caso dos arquivos que
foram usados para o desenvolvimento deste trabalho. Um PDF (Portable Document
Format) é considerado um dado ndo estruturado porque, ao contrario de dados
estruturados, como banco de dados relacionais ou planilhas, as informacdes contidas
em um arquivo PDF n&o sdo organizadas em tabelas, linhas e colunas. A imagem

abaixo representa como os dados s&o organizados.

Imagem 1 — Tipos de Dados



DADOS

Semi Nao
Estruturados Estruturados Estruturados

Fonte: DATASIDE (2021)

A partir da identificagdo de padroes, palavras-chave e relagbes semanticas nos
textos, a mineragdo de texto permite categorizar e classificar os dados de forma
coerente e acessivel. Isso facilita a busca, analise e interpretacdo das informacoes,
proporcionando insights valiosos para a tomada de decisbes em uma variedade de
contextos, como analise de sentimentos, processamento de documentos legais,

extracdo de informagdes em pesquisas académicas, entre outros.

PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Processamento de lingua natural € uma subarea da Ciéncia da Computagéo,
Inteligéncia Artificial e da Linguistica que estuda os problemas da geracdo e
compreensao automatica de linguas humanas naturais.

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € complementado pela analise
de textos, que conta, agrupa e categoriza palavras para extrair estruturas e
significados de grandes volumes de conteudo. As tarefas fundamentais do PLN
incluem a tokenizagao e analise sintatica, lematizagdo ou sistematizagao, marcacgao
dos componentes do discurso, detecgdo de idioma e identificacdo de relagdes
semanticas. As tarefas de PLN desmembram a linguagem em partes menores e
essenciais, procurando compreender as relagdes entre elas e explorar como esses
elementos colaboram para criar significado (SAS, 2023).

Essas tarefas fundamentais sdo frequentemente utilizadas em niveis mais
avangados de PLN, tais como a categorizagéo de conteudo para resumos baseados
em Linguistica, a descoberta e modelagem de tépicos para identificar significados e
temas em colecbes de texto, e a extracdo contextual para obter informacgdes
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estruturadas de fontes textuais. Em todos esses casos, o objetivo é utilizar técnicas
linguisticas e algoritmos para aprimorar ou enriquecer o texto, resultando em uma
interpretacdo mais precisa e valiosa das entradas brutas (SAS, 2023). Por exemplo,
ele permite que os computadores leiam textos, escutem e interpretem discursos,
identifiquem emocdes e determinem quais partes sao relevantes.

Alguns dos objetivos comuns no Processamento de Linguagem Natural incluem
a recuperacao de informacbes a partir de textos, a tradugdo automatica, a
interpretacdo de textos e a capacidade de realizar inferéncias a partir de textos
(LIDDY, 2003).

O processamento de linguagem natural incorpora técnicas diversas para
interpretar a linguagem humana, desde métodos estatisticos e de machine learning a
abordagens algoritmicas e baseadas em regras e Deep Learning. O PLN €& importante
porque ajuda a resolver a ambiguidade na linguagem e adiciona uma estrutura
numeérica util aos dados para muitas aplicagbes downstream, como reconhecimento
de fala ou analise de texto (SAS, 2023).

O objetivo mais desafiador do Processamento de Linguagem Natural é,
atualmente, a criagdo da Web Semantica, que busca conectar o vasto volume de
dados disponiveis na internet as necessidades de seus milhdes de usuarios. Dada a
imensa quantidade de dados nao estruturados gerados diariamente, que vao desde
registros médicos até conteudos em redes sociais, a automacgéao torna-se essencial
para uma analise completa e eficiente de texto e fala (SAS, 2023).

Em termos de Processamento de Linguagem Natural (PLN), o Voyant Tools
aplica técnicas automatizadas e superficiais para analisar e entender a linguagem
humana. Isso inclui a tokenizagéo (divisao de textos em palavras ou frases), a analise
de frequéncia de termos, remoc¢ao de Stopwords, palavras que geralmente nao
contribuem para o significado do texto e podem ser removidas para focar nas palavras-
chave mais relevantes. A técnica de analise textual tem uma grande relevancia, pois
envolve contar a frequéncia de cada ocorréncia de palavras no texto e palavras mais

frequentes podem indicar topicos na interpretacao dos dados textuais.

FERRAMENTA VOYANT TOOLS



A ferramenta Voyant Tools que é uma ferramenta on-line e open source de
analise de dados textuais, desenvolvido pelos professores canadenses Stéfan Sinclair
e Geoffrey Rockwell em 2003. O software Voyant Tools foi desenvolvido
principalmente usando tecnologias da web, como HTML, JavaScript e CSS. Portanto,
nao é criado em uma unica linguagem de programagao, mas € uma aplicagao que
funciona em navegador da web (SINCLAIR; ROCKWELL, 2003).

A ferramenta foi desenvolvida para facilitar a leitura e analise de textos digitais,
mas rapidamente se tornou popular entre estudantes e publico em geral, dada a
facilidade de sua utilizagcéo. A intencao da ferramenta é fornecer uma maneira facil e
acessivel para visualizar e explorar grandes volumes de dados textuais.

O Voyant Tools oferece muitos recursos para realizar analise textual, incluindo:
geragao de nuvens de palavras; visualizagédo de frequéncia; identificacdo de palavras
relacionadas e analise de tendencias e padrées. Nos ultimos anos a ferramenta tem
sido usada para uma variedade de propdsitos, incluindo pesquisa académica, ensino
de aprendizagem e analise de dados sociais.

Pesquisadores tém usado o Voyant Tools para analisar textos em amplos

contextos, entre eles: literatura, ensino de idiomas, saude e arquitetura de sistemas.

MATERIAL E METODOS

Para realizar este projeto foram feitas buscas sistematizadas em bases de
dados eletrénicas (SCIELO e Google Académico), além de sites e livros e jornais
especializados no tema. As buscas nao foram limitadas por lingua ou data de
publicagdo e foram encontrados dados e pesquisas de julho a setembro de 2023.

Foram pesquisados 20 trabalhos relacionados a inteligéncia artificial,
algoritmos de aprendizado de maquinas, os riscos e impactos da inteligéncia artificial
na sociedade, big data e tecnologia da informacao para a busca bibliografica foram
utiizadas as palavras-chave: inteligéncia artificial; aprendizado de maquinas;
algoritmos; sociedade; Big Data; Tecnologia da Informacgao.

Os PDFs e artigos jornalisticos pesquisados tém como tema a importancia da
inteligéncia artificial, uso de algoritmos de aprendizagem de maquinas e os impactos
dessa tecnologia na sociedade.

Os uploads desses artigos foram realizados na Ferramenta Voyant Tools e apds

o upload destes arquivos foram removidas, férmulas, tabelas, imagens e as stopwords
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dos textos para identificar dentre o tema escolhido quais as palavras chaves e quais
as palavras mais relevantes nos textos. A ferramenta oferece diversas opgdes e possui

uma interface intuitiva para facilitar a utilizagao.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados das analises feitas foram representados nas imagens abaixo
para mostrar a relagao estre os termos, a correlagado das palavras no corpus textual e
a frequéncia de cada termo gerado pelas analises.

A Imagem 2 mostra a pagina inicial da ferramenta, onde sdo carregados os

arquivos e os textos para analise, a interface grafica é bastante intuitiva.

Imagem 2 — Pagina Inicial da ferramenta Voyant Tools

@YANT

see through your text

Adicionar textos 2 ok

Digite uma ou mais URLs em linhas separadas ou cole um texto completo

Abrir | Upload v Revelar

Vayant Tools &€ um ambiente 1

Tradugdo para o p

b de leitura e andlise de textos digitais
gués por Femando Marineli

Fonte: Criada pela autora através da plataforma Voyant Tools (2023)

Apds analise foi gerada uma nuvem de palavras e destas foram analisados 245
termos mais comuns. A nuvem de palavras posiciona as palavras de tal forma que os
termos mais frequentes sao posicionados centralmente e com tamanhos maiores.

Como o algoritmo atravessa a lista e continua desenhando mais palavras 0 mais



proximo possivel do centro da visualizagdo, a nuvem incluira também pequenas
palavras dentro dos espacos deixado entre as palavras maiores.

E importante entender que a cor das palavras e sua posigdo, a principio, ndo
sdo significativas (ao redimensionar a janela ou recarregar a pagina as palavras
podem aparecer em um local diferente). Deixando o mouse sobre uma palavra fara

com que uma caixa aparecga exibindo a contagem de frequéncia do referido termo.

Imagem 3 — Nuvem de palavras
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Fonte: Criada pela autora através da plataforma Voyant Tools (2023).

O gréfico de bolhas exibe a frequéncia e a distribuigdo de termos em um corpus.
Cada documento no corpus é representado como uma linha horizontal e dividido em
segmentos de igual comprimento (50 segmentos por padrdo). Cada palavra
selecionada é representada como uma bolha sendo que o tamanho da bolha indica a
frequéncia da palavra no segmento de texto correspondente. Quanto maior a bolha
mais frequentemente a palavra ocorre. Colocar o cursor sobre um local na linha do
documento fara com que uma bolha apareca com frequéncias de termo para esse
segmento.

No final da linha do documento, ha um rétulo que indica a contagem de todos
os termos selecionados para esse documento. Deixar o cursor sobre esse rotulo

mostra as frequéncias distribuidas entre termos mais frequentes desse documento.

Imagem 4 — Grafico de bolhas
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Fonte: Criada pela autora através da plataforma Voyant Tools (2023)

A Imagem 5 estabeleceu através da palavra ‘inteligéncia” uma relagao

semantica entre as demais palavras e frases que estdo associadas a um corpus

textual.
Imagem 5 — Links
s Links
maquinas
==
inteligéncia direitos
| pensantes
= capacidade
sensdrias
uso
capazes
técnicas
personalidade desenvolvimento
‘ artificial e
L 1a
sistemas

Fonte: Criada pela autora através da plataforma Voyant Tools (2023)

Neste grafico de distribuicao gerado pela ferramenta é possivel ver os termos
mais usados em todo corpus, ou dentro de um unico documento quando apenas um

€ selecionado. Nesta imagem é visto todo o corpus textual.
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Imagem 6 — Grafico de Tendéncias
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Fonte: Criada pela autora através da plataforma Voyant Tools (2023)

A aba “Leitor” é reservada para a revisao dos textos completos e logo abaixo
pode ser observado um pequeno grafico de barras que indica a quantidade de texto

que cada documento possui.
Imagem 7 — Conteudo da aba ‘Leitor’

) TermosBerry ?

037-050.indd

ESTUDOS AVANCADOS 35 (101), 2021 37

Introducao

inteligéncia artificial (IA). surgida na década de 1950, tem sua ori-gem praticamente

confundida com a prépria origem do [l ot Mais precisamente, no verdo de
1956, ocorreu a Darthmouth College

l\ /\/\/\\ A I e |

Fonte: Criada pela autora através da plataforma Voyant Tools (2023).

A ferramenta “Sumario” fornece uma visao geral textual simples do corpus sob
analise, incluindo numero de palavras, numero de palavras exclusivas, documentos

mais longos e mais curtos, maior e menor densidade de vocabulario, nuUmero médio
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de palavras por frase, palavras mais frequentes, picos notaveis em frequéncia, e
palavras distintas.

Imagem 8 - Sumario (parte 1)

Este corpus possui 9 documentos 40,438 formas Gnicas de palavras. Criado ha 2 horas

Extensdo do documento
= Mais longo: Interacac maquina (15400); Inte
« Mais curto: Inteligéncia Al al... (154); Jornal O Dia

(4726); 085-094.indd (4451)

Densidade vocabular
« Mais alto: Inteligénci C (0.662); Jornal O Dia (0.548); Jornal Do Brasil (0.473); Algoritmos e |A (0.412); 037-
» Mais baixo: Interacdo homem maquina (0.241); Algoritmos para construca... (0.287); Intelig a Artificila. .. (0.287)

094.indd (0.333); 037-050.indd (0.362)

Média de palavras por frase
» Mais alto: Inteligéncia Artificial... (38.5); O Dia (29.1); Inteliger
« Mais baixo: 08 4.indd (18.5); Algoritm J‘*—"\’l 1); Algoritmos p

(26.9); Inte
21.8); 0

homem maquina (24.6); Jornal Do Brasil (23.2)

0.indd (22.2); Jornal Do Brasil (23.2)

9

Readability Index
* Mais alto: Inteli ia Artificia
= Mais baixo: Jornal Do Brasil (12.099); Jorna

s para construcd... (16.118);
em maquina (13.807); Inteligen

50.indd (15.122); 085-0
ila... (14.037);

Criada pela autora através da plataforma Voyant Tools (2023)

A segunda parte do Sumario, fornece uma outra visdo geral da segunda parte
das caracteristicas estatisticas no corpus textual.

Imagem 9 — Sumario (parte 2)

Palavras mais frequentes no corpus:
= artificial (208); ia (206); inteligéncia (192); dados (142); maquina (140)

Palavras dlstmtwas {comparadas com o restante do corpus):
050.indd: ia (59), agents (12), agnn'(12) sichman (10), 101 (13)
1\‘4 mld ia (46), sucesso (12), fev (8), am (8), 2021 (16)
—xl]_)l tmos e |A: frazao (9), ana (9), jota (7), constituicac (7), colunas (7).
Algoritmos para construca...: 2014 (44) pecvalls'a (19), paciente (29), prudente (14), vol (13)
: 2018 (50), 133 (15), univ (14), privacidade (28), jan (14)
al...: concretas (2) vislumbrem (1), vislumbra (1), sofisticacao (1), resguardando (1).
’t.—:la‘,aﬂ homem maquina: 2022 (40), teccogsn (35), patamar (35), interacao (42), jul (35).
Jornal Do Brasil: pessoa (12), testamento (4), morte (4), edyanne (4), direitos (8).
Jornal O Dia: colégio (8), escolar (4), medidas (5), santo (3), nota (3)

Criada pela autora através da plataforma Voyant Tools (2023).

A ferramenta Voyant Tools desempenhou ao longo desta pesquisa um papel
importante na analise textual e mineracao de textos, ofereceu uma plataforma eficaz
e intuitiva no quesito exploracdo e compreensao de dados textuais. Sua utilidade
ofereceu as visualizagdes interativas, ferramentas de analise estatistica e recursos
basicos, mas, ndo menos importantes de linguagem natural.

Ao permitir a visualizagdo dindmica de padrdes, termos-chave e relagdes
dentro do corpus textual analisado, o Voyant Tools facilitou a identificagao de insights,
padrées e tendencias, tornando-se uma ferramenta importante para um grande
conjunto de dados textuais.

Embora a ferramenta seja util para analise de dados textuais e mineragao de

texto, &€ importante reconhecer os seus pontos negativos, como o fato de operar
12



principalmente como uma ferramenta on-line, o que pode representar um desafio se
trabalha com documentos sensiveis ou em ambientes onde ndo se tem uma boa
conectividade.

Outro ponto negativo se da pela limitagdo a grandes conjuntos de dados, neste
trabalho foram analisados 20 artigos com uma média de 20 paginas cada um, que se
mostrou satisfatério na analise, porém, para conjunto de dados muito extensos, o
desempenho da ferramenta pode ser afetado, resultando em um tempo maior de
processamento. Para algumas tarefas avangadas de mineragdo de texto, como
analise profunda de tépicos ou reconhecimento de entidades, a ferramenta pode néo
oferecer todas as funcionalidades necessarias, exigindo o uso de ferramentas mais

especializadas.

CONCLUSAO

A ferramenta utilizada neste trabalho se mostrou bastante eficaz quando a
analise de dados textuais e mineracao de textos, mostrando a importancia deste
software em interpretar e explorar um grande volume de dados. Este trabalho n&o
apenas demonstrou a eficacia do Voyant Tools, mas também mostrou a importancia
das abordagens utilizadas na busca de conhecimento em meio a informacgdes que
chegam muito rapido e em grande quantidade.

A capacidade da ferramenta em fornecer insights profundos e visualizagbes
intuitivas destaca a sua importancia como uma ferramenta importante para lidar com
a crescente complexidade dos dados textuais. Em um cenario onde a velocidade, o
volume e a veracidade de dados séo desafios constantes, a ferramenta Voyant Tools
nao apenas simplificou a analise textual, mas também enfatizou a necessidade de
estratégias para a compreensao e extragao de significado de grandes conjuntos de
dados. Ao explorar a fundo as funcionalidades desta ferramenta, este trabalho
destacou a relevancia das abordagens adotadas de maneira eficaz o grande volume

expressivo de informacdes presentes no contexto atual.
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