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Introducao a Mineracao Textual
de dados

Este artigo mostra como podemos proceder para
descobrir informacdes uteis em dados nao
estruturados. Sera apresentada a mineracgao textual de
dados e 0s conceitos envolvidos na execucao desta

atividade.
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A mineracao de texto permite a descoberta de informacao util a partir de dados nao
estruturados. Trata-se de uma area da mineracao de dados que envolve uma série
de desafios. Neste artigo apresentaremos alguns conceitos que fundamentam a
area e técnicas que podem ser utilizadas para realizar esta atividade. Ao final, serao
apresentados os conceitos utilizados no desenvolvimento de uma ferramenta que
apoia a descoberta de informacdes em dados nao estruturados. A discussao deste
tema é util uma vez que mineracgao textual possui diversas areas de aplicagcdo como
gerenciamento do relacionamento com o cliente, suporte técnico e monitoramento
de opinido publica, dentre outras.

Autores: Mario André de Freitas Farias, Methanias Colago Junior e Evandro de

Barros Costa

A informacao é vista como parte sutil do capital e consiste em um dos bens mais
valiosos dentro de uma organizacao. Dispor da informacgéo correta no momento
oportuno vem sendo caracterizado como um imprescindivel diferencial para gestores

de empresas.

A coleta intensiva de dados nao estruturados através de atividades diarias como
relatérios de sistemas, listas de discussao, questionarios eletrénicos, codigo fonte de
sistemas e log de erros prové informacdes valiosas que podem se revelar como uma
fonte promissora para a mineracado de dados, em especifico a mineracao de texto.
Contudo, dispor de uma mina de dados nao € garantia de um diferencial competitivo.
Uma vasta quantidade informacional nao assegura uma posicao de destaque no
ranking das melhores organizacdes — além de possuir a informacao, é necessario
dispor de mecanismos que facilitem esse processo de recuperacéo, objeto de estudo

da area conhecida como recuperacao da informacao.

Uma definicdo de minerag¢ao de dados infere que se trata de uma tecnologia que visa



extrair automaticamente conhecimento util, confiavel e ndo trivial de uma base de
dados. De forma analoga a mineragao de dados, a mineragao de texto procura
descobrir conhecimentos uteis em ‘minas’ de dados textuais, ou seja, nao estruturadas.
Desta forma, apresenta-se como uma forma de garimpar grandes bases em busca da

informagao necessaria para o processo de tomada de decisao.

A mineracgao de texto vem sendo uma alternativa importante para a descoberta de
padrdes ocultos em diversas areas do conhecimento, entre elas a de engenharia de
software. Entretanto, minerar dados na forma de linguagem natural ndo € uma tarefa
trivial. Textos sao escritos e organizados de forma livre e na maioria das vezes as
informagdes ndo estao disponiveis em apenas uma fonte de dados. Técnicas refinadas
de mineragao e recuperacao da informacao combinadas com métodos estatisticos e
um dicionario especializado sdo comuns na construcao de ferramentas de mineracao

de texto, retratando um verdadeiro processo de mineragao.

Embora o termo mineragéo de texto seja relativamente novo, esta area esta ligada
diretamente a pesquisas em recuperacao da informacao - RIl. No contexto de R, as
informacdes podem ser oriundas de textos, imagens, audio, video e outros objetos
multimidia. Nos ultimos anos, houve um crescimento em pesquisas relacionadas a

recuperacao da informag¢ao em virtude da disseminacgao dessas informacdes digitais.

Recuperacdo da Informagao

O termo recuperacgao da informacgao originou-se na década de 60, quando grandes
sistemas foram desenvolvidos para mainframes com o objetivo de tratarem cole¢des de
documentos ndo estruturados. Nos anos 80, esses sistemas ganharam interfaces
intermediarias para PC’s com o propdsito de viabilizar pesquisas e a recuperacao de
dados. Eram pesquisas baseadas em palavras chave, ainda hoje utilizadas em alguns

motores de busca na web. Em meandros da década de 90, os esforcos no



desenvolvimento de sistemas de Rl foram focados em desempenho, conectividade e

em pequenas melhorias na utilizagdo de processamento de linguagem natural.

A utilizacado de palavras chave em questdes simples é suficiente para a recuperacao de
informagao, mas quando se tem questdes mais complexas, o uso apenas desse
recurso nao € condicao para se ter respostas satisfatorias. Portanto, a utilizagao
crescente de processamento de linguagem natural (PLN) vem crescendo em
ferramentas de recuperacao de informacao textual. Em sistemas de recuperacao de
informacao que nao utilizam PLN, termos interrogativos como ‘quem’, ‘quando’ e ‘o

que’ sdo ignorados e somente content words sao utilizadas.

A combinacao de técnicas de recuperacgao de informacgao, métodos estatisticos e PLN
compdem as novas ferramentas de recuperacao de informacéo que sao capazes de
encontrar respostas dificeis ou impossiveis de serem encontradas em sistemas

tradicionais de recuperacgao de informacgao.

O processo de recuperacao de informagao assemelha-se ao processo de consultas em
SGBDs, mas na contramao a essa afirmacao existe uma grande diferenca entre esses
processos. Isso se deve ao fato de que um SGBD funciona sobre uma base de dados
bem estruturada, ou seja, entidades e relacionamentos originarios da teoria matematica
de conjuntos. Em um sistema de recuperagao de informacgéao, a fonte de busca é
constituida por bases de dados nao estruturadas e a consulta geralmente utiliza

modelos probabilisticos.

Areas de aplicagdes com mineragdo de dados

Ainda que problemas com processamento automatico e identificagao de linguagem
natural paregam complexos, muitos métodos oriundos de procedimentos estatisticos,

inteligéncia artificial e recuperagao da informagao vém sendo utilizados para



construgao de solugdes uteis para mineragao de texto. A seguir sao ilustradas algumas

aplicagdes de mineracgao de texto:

- Pesquisas: questdes com respostas de multipla escolha sao rapidas e simples de
tabular e sumarizar, contudo, questdes abertas que aceitam respostas com linguagem
natural sao dificeis de processar. Tabular e interpretar manualmente uma base de
dados com milhares de questdes abertas ndo é uma tarefa trivial. O uso de técnicas de
mineracgao textual é imprescindivel para situagdes como essas. Por exemplo, se uma
pergunta for em relagao a algum tipo de mudanga em algum tipo de processo na
organizagao, as respostas podem ser categorizadas automaticamente em positiva,

negativa ou neutra;

- Gerenciamento do relacionamento com o cliente: € muito importante para as
organizagdes conhecer e entender seus clientes. O retorno da satisfagao em relacéo a
produtos e/ou servigos é recebido de varias formas, o cliente pode enviar um e-mail,
ligar para a central de suporte técnico ou postar uma mensagem no site da empresa.
Todas essas informagdes em linguagem natural podem ser armazenadas e analisadas

com diferentes objetivos;

- Suporte técnico: se uma mensagem de um cliente retrata uma duvida ou problema
que nao pode ser resolvido no primeiro nivel de atendimento, a mensagem é
redirecionada para um atendente especialista. Um sistema de mineracao de texto,
contendo conhecimento de especialistas, pode redirecionar a mensagem para o

atendente apropriado, ou ainda responder a mensagem com respostas automaticas;

- Recrutamento on-line: métodos tradicionais de anuncios de vagas de emprego e
recrutamento foram transformados em procedimentos executados na web. Atualmente,
muitos dos processos de recrutamento que antecedem a entrevista presencial séo

realizados através de e-mails ou postados em web sites. Algumas empresas usam



bases de conhecimentos e ferramentas de mineracéo de texto para executarem
matching entre candidatos e vagas disponiveis. A primeira etapa desse processo
consiste na extragdo automatica de informacgdes, seguido do cruzamento de dados e

da categorizacao dos candidatos;

- Medicina: a pratica da medicina gera e consome um grande volume de informagao.
Estudos, relatorios clinicos, registros de hospitais, anotagdes de médicos constituem

ricas fontes de informacgdes. A maioria dessas informacdes esta na forma de texto;

- Monitoramento de opini&o publica: a opinido das pessoas sobre determinados
assuntos € de grande interesse de politicos e cientistas sociais. Métodos tradicionais
de recuperacgao e processamentos dessas informacdes sado imprecisos e lentos. Uma
grande fonte dessas informagdes sao as redes sociais. Ferramentas de mineragéo de
texto podem ajudar na analise automatica de informacao e revelar sentimentos

positivos ou negativos sobre diversas questoes;

- Apoio a engenharia de software: conhecer caracteristicas de projetos de softwares e
de desenvolvedores € um recurso que pode ajudar a muitos gerentes de projetos na
tomada de decisdo. Atualmente, os métodos e metodologias de desenvolvimento de
software geram ricas bases de dados textuais com importantes informagdes sobre o
processo de desenvolvimento. E possivel recuperar esses dados e transforma-los em

informacao valiosa para o aperfeicoamento desse processo.

Entendendo a mineragao de texto

Compreender textos de forma automatica ndo é uma tarefa simples para sistemas de
mineragao de texto. Para analisar textos ndo estruturados, muitas ferramentas de
mineracgao textual utilizam algum tipo de conhecimento prévio e processamento de

linguagem natural. Linguagem natural € diferente, por exemplo, de linguagens de



programacao, que de modo geral somente podem ser escritas de uma unica forma
(sintaxe). Todavia, linguagem natural € mais flexivel, dessa maneira novas expressdes
e regras surgem frequentemente, assim construir uma ferramenta que alcance todas as

regras gramaticais € praticamente impossivel.

Em linguagem de programacéo, uma sentenga tem apenas um significado, enquanto
que em linguagem natural uma sentencga pode ter diferentes interpretagdes. Na
sentencga, ‘Eu vi o servidor leve e limpo, desta maneira o algoritmo podera brilhar’, os
termos ‘leve’ e ‘limpo’ podem ser interpretados respectivamente, em um contexto geral,
como adjetivos que indicam o peso fisico e o nivel de limpeza do servidor. O verbo
‘brilhar’ pode ser entendido como a emissao de luzes através do algoritmo. Em uma
outra analise e em um contexto especifico de engenharia de software, os adjetivos
‘leve’ e ‘limpo’ serdo interpretados como indicativos de um bom desempenho para o
servidor e o verbo ‘brilhar’ denotara que o algoritmo ira funcionar bem. Sem nenhum
conhecimento prévio acerca do texto analisado, uma unica interpretacéo da sentenca

nao podera ser feita com precisao.

Conforme ilustrado na Figura 1, dicionarios representando conhecimentos prévios
podem ser utilizados em ferramentas de mineragao para prover solugdes capazes de

extrair e processar dados em textos de areas especificas.
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Figura 1. Uso de um dicionario na mineragéo de texto.

Processo de mineracao de texto

O processo de mineracao de texto assemelha-se ao processo de mineragcao de dados
e é do mesmo modo dividido em quatro etapas — sele¢do, pré-processamento,
mineragao e assimilagdo — conforme ilustrado na Figura 2. Apds o pré-processamento,

as etapas que seguem compdem o processo de mineragao de dados tradicional.

Repositorio de Documentos Do Documentos
cumentos : P :
salaclonaidog pré-processados Informacao minerada Conhecimento
Selecao Pré Processamento Mineracio Assimilac3o

Figura 2. Mineracgao de texto

Selegao

Nesta etapa, as bases de dados a serem utilizadas para a mineragcao deverao ser
escolhidas. O objetivo da mineragao devera ser levado em consideragao para a

selecao.

Pré-processamento

Fontes de dados nao estruturadas, por muitas vezes, necessitam ser formatadas,
adaptadas e integradas. Os dados devem ser transformados em um padréo que sirva

de entrada para algoritmos de mineragao. Esta etapa, geralmente, é subdividida em:
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padronizagao do formato de texto, remogao das stopwords e conversao dos termos em

radicais.

A padronizagao do formato de texto é responsavel por organizar o formato original em
um padrao contendo apenas texto e remover itens como imagens, formatacao ou

qualquer outro item nao textual.

As stopwords sao palavras com elevada frequéncia na maioria dos textos como
pronomes, preposicdes, artigos, conjuncdes e advérbios. Esses termos nao revelam
pistas acerca do conteudo do texto analisado. As stopwords podem ser removidas para

melhorar a performance no processo de mineracgao.

Nao existe exatamente uma coleg¢ao de palavras que compdem a lista de stopwords
porque ela € dependente da categoria do texto a ser minerado. Na Tabela 1 ¢ ilustrada
uma lista de stopwords que aborda uma base universal de palavras na lingua inglesa.
Contudo, uma unica lista de stopwords n&o € apropriada para todas as categorias de

texto. As listas podem ser customizadas a partir do género do texto a ser minerado.

about add ago after all also na and another any are as at be because been before being between
big both but by came can come could did do does due each else end far few for from get got had
has have he her here him himself his how if in into is it its just let lie low make many me might
more most much must my never no nor not now of off old on only or other our out over per pre put
re said same see she should since so some still such take than that the their themthen there
these they this those through to too under up use very via want was way we well were what when

where which while who will with would yes yet you your

Tabela 1. Lista de stopwords

Conversao dos termos em radicais € o processo de combinar as formas diferentes de

uma palavra numa representagao comum. Isso é feito para agrupar os termos que



tenham o mesmo significado conceitual, conforme retratado na Figura 3. Este
processo auxilia na classificagao e filtragem dos textos, haja vista a redugdo no numero
de termos que podem ser identificados e pontuados. Assim, se um verbo aparece x
vezes e seu passado y vezes em um texto, sem a conversido dos termos em radicais
existiiam duas frequéncias diferentes para serem contabilizadas, no entanto, com a

radicalizagao, existira apenas as ocorréncias para seu radical, ou seja, x + .

Figura 3. Conversao de termos em radicais

Ha varios algoritmos de radicalizacdo disponiveis na lingua inglesa. Um dos algoritmos
mais utilizados em pesquisas na area de mineragéo de texto e mais citado na literatura
€ o Porter Stemming Algorithm. Este € um algoritmo simples e muito eficiente para a

radicalizagao de termos. O algoritmo é executado em cinco passos, sendo que cada



passo realiza uma transformacéo sobre o termo alvo. A Tabela 2 retrata um exemplo
de um texto pré-processado, ou seja, padronizagao do seu formato, remocgao das

stopwords e conversao dos termos em radicais.

Texto no seu formato original

From: sameer <sameer@c?2.org>

Message-Id: <199601010953.BAA05354@infinity.c2.org>
Subject: Re: setuid() again

To: new-httpd@hyperreal.com

Date: Mon, 1 Jan 1996 01:53:31 -0800 (PST)

Reply-To: new-httpd@apache.org

> Ahem.

> Apart from the danger of processing the request as root, and the objections
> above, totally safe.

uh, i hope that last sentence was sarcasm.

Without the pure safety of a UID nobody and *no way* of

changing that UID, security holes become *deadly*. Currently if you
have a security hole in the server, the exploiter gets user nobody
access to your machine. If you're running with euid nobody but uid
root, then if any tiny hole exists, you are totally lost.

It ain't easy. With the heavy duty featurism in apache, |

really wouldn't want to trust it with being so secure that it can run
as root. I'd rather have a tiny lightweight server doing the seteuid
stuff...

Depends how much the security/usability tradeoffs are worth to

you.




sameer Voice: 510-601-9777x3
Community ConneXion FAX: 510-601-9734
The Intemet Privacy Provider Dialin: 510-658-6376

http://www.c2.org/ (or login as "guest") sameer@c2.org
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root tini hole exist total lost

ain easi with heavi duti featur apach

realli wouldn trust with secur run

root rather tini lightweight server do seteuid stuff

depend secur usabl tradeoff worth

Tabela 2. E-mail pré-processado. Retirado da lista de discussé&o do projeto Apache.

Atribuicdo de pesos

ApOs os procedimentos que compdem a etapa de pré-processamento, o texto é

transformado em uma colecao de termos que serédo associados a pesos e podem

categorizar o texto. Em geral, a determinag¢ao do peso de um termo em um documento

pode ser efetuada mediante dois paradigmas:

- Quanto mais vezes um termo aparece no documento, mais relevante ele é para o

topico do documento;



- Quanto mais vezes um termo ocorre dentre todos os documentos de uma colegao,

menos importante ele é para diferenciar os documentos.

Os valores dos pesos podem variar entre 0 ou 1 para pesos booleanos, ou valores que
se baseiam em técnicas estatisticas relacionadas a frequéncia do termo no documento
(pesos numéricos). Os pesos numéricos podem ser representados conforme as

medidas a seguir:

- Frequéncia do termo (term frequency — tf): é a atribuicdo do numero de ocorréncias
de um termo t em um documento d ao seu peso. A frequéncia do termo no documento

fornece pistas uteis sobre a sua importancia para o documento;

- Frequéncia do documento (document frequency — df): numero de documento d na
colegao que contém pelo menos uma ocorréncia do termo t. Sabe-se que,
estatisticamente, € melhor usar o numero de documento que contenha o termo a usar

toda a colecao de termos;

- Frequéncia inversa do documento (inverse document frequency — idf): atribuir pesos
apenas sob a luz da frequéncia do termo pode ocasionar um problema critico: todos os
termos s&o considerados igualmente importantes quando se trata de categorizar um
texto. De fato, alguns termos ndo tém poder de discriminagdo na determinagao de sua
relevancia. Encontrar o termo ‘software’ em um documento n&o sera importante para
diferencia-lo dos demais documentos em uma colegéo de documentos de engenharia
de software, por exemplo. Para este fim, introduzir um mecanismo para atenuar o efeito
de termos com elevada frequéncia na colegcao € essencial para garantir sua relevancia
da categorizagao. A Tabela 3 ilustra a equacao idf que indica a ideia dereduzir o pesotf
de um termoatravés de um fatorque cresce comsuafrequéncia na colecao de

documentos.




idf, = log

, onde:

N representa o total de documentos na colegéo.

representa a frequéncia do termo nos documentos.

N
@ e

daf,

Tabela 3. Equacéo idf.




- Frequéncia do termo - Frequéncia inversa do documento (tf-idf): € a combinacéo da
frequéncia de um termo com sua frequéncia inversa, produzindo um peso composto
para cada termo t em cada documento d. Em outras palavras, a partir da equacgao

apresentada na Tabela 4, temos

—idf,

que atribui ao termo t um peso no documento d que é:

o Maior quando o termo t ocorre muitas vezes dentro de um numero pequeno de

documentos;

o Baixo quando o termo t ocorre poucas vezes em um documento, ou ocorre em

muitos documentos;

o Baixissimo quando o termo t ocorre em praticamente todos os documentos.

tf —idf,; = tf,q x idf,

, onde:




tf t .

representa a frequéncia do termo ¢t no documento d.




idf,

representa a frequéncia inversa.

Tabela 4. Equacéao Tf-idf.

De forma subsequente, os dados transformados resultantes dos procedimentos
expostos sao submetidos a algoritmos de mineracao textual a fim de descobrir
conhecimentos uteis ou interessantes acerca de padrées, modelos ou regras

escondidas nos textos originais.

Neurominer

O Neurominer é uma ferramenta de mineracao de texto que combina técnicas de
analise de dados né&o estruturados, estatistica e predicados sensoriais da PNL e
conceitos de engenharia de software, com o objetivo de classificar o sistema

representacional preferencial de desenvolvedores de software. Ele utiliza listas de e-



mails de projetos de softwares como fonte de dados e realiza as fases de pré-
processamento e extragdo dos termos de maneira automatica, um dos pontos positivos
dessa ferramenta. O Neurominer é a primeira ferramenta a realizar analise

neurolinguistica de texto de maneira automatica.

O dicionario criado para o Neurominer possui trés perfis basicos, bem como os
predicados sensoriais correspondentes a cada um deles na lingua inglesa. Ele extrai
automaticamente, a partir de seu dicionario neurolinguistico, os termos da amostra de
texto investigada e os armazenam em uma estrutura de dados multidimensional, que

sera apresentada na préxima secgao.

Modelo multidimensional

O Data Mart do Neurominer foi implementado em uma arquitetura de Data Warehouse
(DW). Assim, as dimensdes que descrevem os perfis neurolinguisticos e os conceitos
de engenharia de software foram modeladas como uma unica dimenséo (Profile_Dim)
no esquema estrela. Essa dimensé&o esta associada a uma dimensao dicionario
(Dictionary_Dim) que armazena todos os termos correspondentes. No modelo, um
termo pode ser: um predicado sensorial, um conceito da engenharia de software ou

uma relagdo entre um predicado e um conceito.

Desta forma, os conceitos da engenharia de software foram marcados como
substantivos, elementos centrais, e os predicados sensoriais aptos para esse fim, como
palavras adjacentes ou modificadores. Por exemplo, o fragmento de texto em inglés
“concrete algorithm” sera considerado uma frase pelo Neurominer. Além disso, ao
encontrar um conceito da engenharia de software no texto, o Neurominer buscara
predicados sensoriais adjacentes. Todos os modificadores préximos a um conceito sao

computados, independente do sistema utilizado.



A tabela de fatos (Term_Fact), em um nivel de granularidade mensal, armazena os

escores calculados para os termos encontrados, bem como dados atémicos tal como a

frequéncia do termo, utilizados para calculo destes escores. A Figura 4 apresenta a

tabela Term_Fact e parte do modelo utilizado. A Tabela 5 descreve as principais

dimensodes do modelo. Na Tabela 6 sdo detalhados os atributos da tabela de fatos

Term_Fact.

Time_Dim Term_Fact Developer_Dim
' Time_ID (FK} Developer_ID
T D - per_
e Project_ID (FK) :

Date Developer D (FK) Email
Holiday Dictionary_ld (FK) Lagin

Working_Day o Start_Date
Level Load_ID Finish_Date
Station_of the Year Term_Frequency Epertise
Day of the Week Term_Total Flag

Daily_Fregquency MName
Position

Profile Dim
Profile_ID

Dictionary DIM

Dictionary _Id

Profile_ID (FK)
Descriptor

LIVWC_ Dimension

Weight

Type
Egquivalent_Stem
Language

Level

Project_Dim

Project ID

Mame

Figura 4. Modelagem multidimensional para as dimensdes

Dimensao

Descrigao

Profile_Dim

Esta dimenséao descreve os perfis neurolinguisticos e os conceitos da

engenharia de software (dimensées LIWC - Linguistic Inquiry and Word




Count).

Dictionary_Dim

Representa os temos correspondentes as dimensdes LIWC. No modelo,
um termo pode ser: um predicado sensorial, um conceito da engenharia

de software ou uma relagéo entre um predicado e um conceito.

Time_Dim

Possui campos tais como descricdo da data, dia util e semestres.
Importante para armazenar o que uma fungao de banco de dados nao

pode retornar e também para melhorar o desempenho de consultas.

Developer Dim

Descreve caracteristicas dos desenvolvedores, tais como nome (Name),

competéncia (Expertise) e fungao (Position).

Project_Dim

Descri¢cdo dos projetos aos quais os desenvolvedores est&o alocados.

Tabela 5. Dimensodes

Atributo

Descrigéao

daily _frequency

Numero de dias que o termo aparece dividido pelo numero de dias

nos quais houve envio de e-mails.

term_frequency

Frequéncia do termo no més

term_frequency_total

Frequéncia acumulada do termo

term_number

Quantidade total do termo no més

weight_total

Peso atual do termo (score)

term_total

Quantidade total do termo (acumulado)

days_number

Numero de dias que contém o termo

Tabela 6. Term_Fact




ETL dos e-mails

As atividades de extracdo, transformacéao e carga (ETL) da ferramenta foram
desenvolvidas a partir de etapas tradicionais de ETL e de recuperacao de informacao
textual. A Figura 5 ilustra a cadeia basica do processo. Um arquivo texto contendo
lotes de e-mails é submetido ao processo de extracdo. No passo 1 o extrator remove
cabecalhos, rodapés, assinaturas, codigos de softwares e anexos de maneira
automatica, retornando um texto limpo e estruturado para a separacao das
propriedades: remetente, assunto, data e mensagem (passo 2). Além disto, apenas o

texto do remetente é considerado, sendo removido o texto, geralmente anexado a uma

resposta.
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Figura 5. Modulo ETL do Neurominer

Na etapa de transformacéao (passos 3 e 4), os conteudos das mensagens sao refinados
através da remocao de stopwords e da reducao das palavras aos seus radicais. Na
ultima etapa, os termos sao detectados (passo 5) e, em seguida, no passo 6, as
frequéncias e scores dos termos encontrados, tanto mensais quanto acumulados, sdo
calculados e armazenados na tabela de fato Term_Fact. Por fim, um agregado com
dados estatisticos descritivos dos scores € carregado para servir de base para um

teste de hipotese (passo 7).



Um sistema representacional s6 é classificado como o mais usado por um
desenvolvedor se, e somente se, considerando-se um nivel de significancia de cinco
por cento, houver evidéncias estatisticas que as médias de scores sao diferentes. O
objetivo é identificar o sistema de representagcdo mais usado por um programador,

dentro de um contexto, e o percentual de uso dos demais.

Muito se tem debatido sobre processos e técnicas para construir ferramentas de
recuperacgao da informacao e mineragao de texto. Esses processos e técnicas
requerem atencao especial quando a informacao esta armazenada em forma textual,
ou seja, a informagéao se encontra de forma livre e ndo estruturada, tornando o

processo de mineracdo do conhecimento uma tarefa dificil e custosa.

Bases de dados histdricas, oriundas da construcido de sistemas, apresentam-se como
mais uma alternativa para a descoberta de conhecimento sobre o processo de
desenvolvimento de software. Entre as fontes de dados passiveis de analise estdo as
listas de e-mails tematicas, as quais armazenam um grande volume de informacdes

nao estruturada.
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