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Abstract — There is currently a considerable amount of information available in text format on the Internet and the networks
of large corporations. This information can be found in an unstructured format, difficult to handle by computer programs. It is
proposed in this work, the study of a neuro-fuzzy system applied to the task of text mining. The models investigated for the
clustering task of texts is a neural network fuzzy-ART and a neural network SOM. To validate this model experiments are
carried out with the bases of texts Reuters Transcribed Subset and SyskillWebert. Finally, the fuzzy-ART network is compared
with the neural network SOM.
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1 Introducgéo

Nos ultimos anos, houve um enorme crescimento na quantidade de documentos e textos disponiveis em formato digital e a
recente popularidade da Internet tem acelerado o crescimento. A acessibilidade a grandes colec¢Ges de documentos em formato
eletrénico enfatiza a necessidade de técnicas de recuperacéo de informagéo inteligentes. E neste contexto que se insere este
trabalho.

A mineracdo de textos (MT) € um conjunto de métodos para navegar, organizar, achar e descobrir informacfes em bases
textuais. Pode ser vista como uma extensdo da mineracdo de dados, focada na analise de textos [14]. O uso desta tecnologia
permite recuperar informagdes, extrair dados, resumir documentos, descobrir padrdes, associa¢Oes e regras e realizar analises
qualitativas e quantitativas em documentos de texto.

Este trabalho tem por objetivo o estudo de modelos baseados em redes neurais artificiais mapas auto-organizaveis (SOM) e
fuzzy-ART em problemas de MT. Estes modelos foram implementados e os resultados obtidos foram comparados aos
resultados apontados por um especialista humano.

O presente trabalho estd organizado da seguinte maneira: a se¢do 2 traz uma breve explanacdo sobre o que é mineracdo de
textos. As técnicas utilizadas, logica fuzzy e redes neurais artificiais, sdo descritas nas se¢des 3 e 4 respectivamente. A quinta
secdo deste artigo mostra como o sistema de agrupamento de textos foi implementado e como os pardmetros iniciais das redes
neurais artificiais foram definidos. Os resultados obtidos foram descritos na secdo 6 e, ao final, a secdo 7 apresenta as
conclusdes obtidas a partir dos experimentos realizados.

2 Mineragéo de Textos

Em um contexto em que grande parte dos dados corporativos encontra-se disponivel em forma textual, o processo de
mineracdo de textos surge como uma poderosa ferramenta de apoio a gestdo de conhecimento.

Segundo Zanasi [14], mineragdo de textos é o processo de extrair, dirigido pelos dados, conhecimento ndo conhecido
previamente atraves de bases de dados textuais. O processo de mineragdo de textos pode ser dividido em quatro etapas:
identificacdo do problema, pré-processamento, extracdo do conhecimento e pds-processamento.

Este trabalho se concentra na etapa de extracdo do conhecimento considerando textos previamente pré-processados.
Suas principais tarefas sdo a obtencdo de regras de associagdo, o agrupamento e a sumarizacdo de documentos. O agrupamento
¢ um meétodo de descoberta de conhecimento, utilizado para identificar relacionamentos entre objetos, facilitando a
identificacdo de classes. No caso de textos ndo estruturados, o agrupamento identifica nos textos contetdos similares,
agrupando-os e gerando grupos de textos similares, sendo Util quando ndo se tem um dos assuntos tratados em cada texto e
deseja-se separa-los por assunto [13].

3 Logica Fuzzy

Segundo a teoria da légica fuzzy [15], um elemento pode pertencer a um conjunto com um grau de pertinéncia, diferentemente
da ldgica classica em que um elemento pertence totalmente ou ndo pertence a um determinado conjunto. Ou seja, dado um
universo de discurso X, um subconjunto fuzzy A de X é definido por uma funcéo de pertinéncia representada na Equacdao 1, que
associa a cada elemento x de X o grau ua(x), compreendido entre 0 e 1, com o qual x pertence a A.

palx):X = [0,1] M

Na atividade de MT, usando a teoria dos conjuntos fuzzy, 0s conjuntos que representam os documentos sd0 compostos
por duplas {termo,peso}, sendo o peso um valor difuso definido entre zero e um. Este valor indica a importancia do termo,
quanto mais préximo do valor um, mais relevante é o termo.
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A partir da atribuicdo da relevancia dos termos em relagdo ao documento, os sistemas fuzzy baseiam-se na
similaridade, permitindo que os resultados oferecam ndo apenas classificacGes exatas de um documento em relacdo a uma
classe, mas também classificagdes parciais.

Baseado nas idéias de Oliveira [10], Loh [7] define uma férmula, apresentada na Equacdo 2, para calcular
similaridade considera as diferencas e as semelhangas entre os documentos, utilizando operadores fuzzy adequados as
situacBes. Abaixo é dada a formula (Equacéo 2):

Zgih(a,b)

X,)Y)y="t — 2
gs(X,Y) N @

onde: gs é o grau de similaridade entre documentos X e Y; gi é o grau de igualdade entre pesos do termo h (peso a no
documento X e peso b no documento Y); h é um indice para os termos comuns aos dois documentos; k é o nimero total de
termos comuns aos dois documentos e N é o nimero total de termos nos dois documentos sem contagem repetida.

A partir da aplicacdo desta formula, cada vez que um termo é encontrado em ambos os documentos, um valor é
acumulado. Esse valor vai definir o grau de similaridade entre os textos. O valor que deve ser acumulado é dado pelo grau de
igualdade entre os pesos. Este valor é calculado pela equagdo 3, apresentada por Wives [13]:

gi(a,b) =0,5*[(a — b)* (b — a) + (a — b)* (b — a)] ®)

A utilizacdo do grau de igualdade € necessaria, pois, mesmo que 0s termos sejam iguais, eles podem ter pesos
diferentes entre os documentos analisados. Estes pesos podem ser calculados pelas formulas de frequéncia de termo. Sendo
assim, quando um termo aparece em ambos os documentos com pesos muito diferentes, a igualdade diminui, e com pesos
semelhantes, a igualdade aumenta.

O resultado deste processo serd um valor entre zero e um, como todo resultado fuzzy. Quanto mais proximo de zero,
menos similares sdo os documentos e quanto mais préximo a um, mais similares.

4 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Redes Neurais Artificiais sdo sistemas distribuidos altamente paralelos compostos por simples unidades de processamento que
simulam o comportamento de um neurdnio bioldgico [2], dispostas em uma ou mais camadas. Cada conexdo entre dois
neurdnios possui um peso. Estes pesos guardam o conhecimento de uma rede neural e sdo usados para definir a influéncia de
cada entrada recebida por um neur6nio na sua respectiva saida. Ajustando-se 0s seus pesos, a rede neural assimila padrdes e é
capaz de fazer generalizacdes, isto é, produzir saidas consistentes para entradas ndo apresentadas anteriormente.

O neurdnio é o elemento processador da rede neural. Cada neurdnio gera uma saida a partir da combinag&o de sinas de
entrada recebidos de outros neurénios, com 0s quais estd conectado, ou a partir de sinais externos. A saida de um neurdnio §,
na maioria dos modelos, o resultado de uma fun¢éo de ativagdo aplicada & soma ponderada de suas entradas.

A topologia de uma rede é descrita por um grafo de nodos (heur6nios) e conexdes (pesos). Ela é descrita pelo nimero
de camadas da rede, 0 nimero de neurdnios em cada camada e o tipo de conexao entre nodos.

4.1 Mapas Auto-Organizaveis (SOM)

A rede SOM [5] é um modelo de rede neural artificial que segue os paradigmas de aprendizado ndo supervisionado e
competitivo, sendo capaz de extrair padrdes de similaridade dos vetores de entrada de forma que as relagdes estatisticas ndo-
lineares entre os padrdes de entrada multidimensionais sdo convertidas em simples relacfes geométricas dos respectivos
neurdnios, que se encontram dispostos em um arranjo unidimensional, bidimensional ou tridimensional. Desta forma, a rede
SOM compacta a informagdo preservando as mais importantes relacdes topoldgicas e/ou métricas, gerando um tipo de
representacdo dos dados.

A estrutura basica de uma rede SOM é formada por uma camada de entrada e uma camada de saida. A camada de
entrada recebe sinais de entrada e os transfere para a camada de saida. Sinais de entrada codificam um padrdo de entrada e
sdo apresentados a rede como um vetor. A camada de saida é responsavel pela representagdo dos padrdes de entrada. A rede
SOM possui uma Unica camada de neurdnios.

Cada neurdnio na camada de saida recebe todos os sinais captados pela camada de entrada. Associado a cada
neurénio hd um vetor protétipo, também chamado vetor modelo (model vector), de mesma dimensionalidade dos padrdes de
entrada. O vetor prot6tipo contém os pesos da sinapse entre cada caracteristica vinda da camada de entrada e o neurbnio. O
estado de ativagdo de um neurénio é o valor da distancia entre o vetor protétipo e o padrdo de entrada apresentado a rede.
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Figura 1: Arquitetura da rede neural artificial SOM

A saida da rede SOM para um dado padrdo de entrada é formada pelo conjunto de saidas apresentadas por todos os
neurdnios, isto é, pelas distancias entre o padrdo de entrada e cada um dos vetores prototipos associados aos respectivos
neurdnios.

Na camada de saida, os neur6nios se encontram organizados regularmente em um arranjo geralmente unidimensional,
bidimensional ou tridimensional. A configuracdo do arranjo determina o formato para a regido de vizinhangca de um
neurdnio (estabelecendo o grau do relacionamento de vizinhanga entre neur6nios) e atribui a cada neurdnio da camada de
saida coordenadas fixas no chamado espago de saida. A Figura 1[9] mostra a arquitetura de uma rede SOM.

A rede SOM aproxima um espaco de entrada, normalmente representado por um elevado nimero de itens de dados
(padrbes de entrada), através de um conjunto finito de vetores prot6tipos. Tais vetores prot6tipos sdo vetores de
caracteristicas que sdo ajustados por um processo de aprendizado e podem ser vistos como coordenadas adaptaveis (durante o
treinamento) dos neurdnios no espago de entrada, funcionando como apontadores para regides deste mesmo espago.

Durante o treinamento, um espaco de entrada de alta dimensionalidade representado por padrbes de entrada é
aproximado através de um conjunto finito de vetores prot6tipo de mesma dimensionalidade presentes nos neurdnios da rede.

4.2 Redes Fuzzy-ART

A rede neural auto-organizavel ART (Adaptive Resonance Theory — Teoria da Ressonancia Adaptativa), para Fausset [3], é
apropriada para aplicagbes de reconhecimento de padrbes e classificacdo de dados, projetada para controlar o grau de
similaridade entre padrées que sdo colocados em um mesmo grupo. Além disso, foi desenvolvida para solucionar o problema
da estabilidade-plasticidade, ou seja, ndo precisa recomecar o treinamento do ponto inicial a cada novo padrdo de entrada que
aparecer e ainda preserva o conhecimento adquirido.

A rede ART foi criada por Stephen Grossberg em 1976[4]. E um modelo de arquitetura de rede neural, onde os
algoritmos sdo implementados em termos de aproximagdes de equagdes diferenciais, visando uma analogia ao modelo dos
neurdnios biolégicos [3].

Apesar da rede ART ser uma rede ndo supervisionada, possui um mecanismo de controle do grau de similaridade que
¢ funcdo do parametro p (limiar de vigilancia), cujo valor é especificado pelo usuario. Quando um novo padrdo ndo se
enquadra a qualquer grupo ja existente, este mecanismo provoca a formagdo de um novo grupo, determinando se um novo
padrédo de entrada pode ser incluido em um dos agrupamentos.

A arquitetura basica das redes ART envolve duas camadas de neurdnios. Uma para processar 0s dados de entrada e
outra de saida para agrupar os dados por meio de treinamentos especificos, ligadas por meio de conexdfes, denominadas
feedforward (W) e feedback (B). A rede também possui para cada camada unidades de controle, chamadas de C1, controlando
o fluxo de dados para a camada de entrada e o C2 controlando o fluxo de dados para a camada de saida. As funcdes das
unidades de controle resumem-se em determinar o fluxo de dados para a camada de saida e habilitar ou desabilitar neur6nios
da camada de saida.

A rede ART ainda possui um mecanismo de reset, responsavel pela verificagdo da semelhanca entre um vetor de
entrada e o neurdnio vencedor da fase de reconhecimento, utilizando um limiar de vigilancia, determinando se o vetor de
entrada pode ser incluido em um dos grupos. A Figura 2 ilustra a arquitetura da rede ART.
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Figura 2 — Arquitetura da rede fuzzy-ART

O aprendizado na rede ART é competitivo. A camada de entrada recebe o padréo e calcula sua ativa¢do Tj (Equacéo 4) para
cada neurbnio J da camada de saida. O neurdnio J, com maior atividade da camada de saida, torna-se um candidato para
codificar o padrdo de entrada. Nesse ponto, 0s outros neurdnios tornam-se inativos e a camada de entrada combina a
informacgdo entre o padrdo de entrada e o neurdnio candidato. O neurdnio torna-se vencedor e aprende o vetor de entrada
(Equacdo 5), dependendo da similaridade entre o vetor de entrada e o de pesos. Essa decisdo é tomada pela unidade de reset,
que compara sinais provenientes da camada de entrada, verificando a similaridade entre o vetor de entrada e o de pesos do
neurdénio candidato. Se a similaridade entre o vetor de entrada e o vetor de pesos for menor que o limiar p, o neurdnio
candidato é marcado como inibido e um novo candidato é escolhido. Tal sequéncia é mantida até encontrar um neurénio capaz
de representar o padrdo ou até que todos os neurdnios da camada de saida estejam inibidos. Nesse caso, a rede cria um novo
neurdnio para armazenar o padrdo ou informa que o padrdo ndo pode ser representado.
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Os neurdnios da camada de saida podem estar em trés estados diferentes: ativo, inativo e inibido. O neur6énio
encontra-se no estado ativo quando se torna candidato a aprender o padrdo de entrada; inativo, quando perde a competicédo para
ser um candidato; e inibido, quando o neurdnio foi previamente escolhido como candidato para o padrdo de entrada, porém nédo
mostrou similaridade suficiente para aprender o padrdo. No estado inibido, o neurdnio ndo podera competir novamente para
aprender o padrdo corrente. A condicdo de parada é a quantidade de ciclos de treinamento para a rede.

O sinal de reset é calculado de acordo com a similaridade entre o vetor de entrada e o vetor de pesos do neurdnio
candidato. Tal sinal define se o candidato sera aprovado ou ndo. Se o candidato for aprovado, o vetor de pesos do neurdnio
vencedor é adaptado, combinando-se ao vetor de entrada para produzir outro vetor de pesos. O treinamento € encerrado quando
a condicdo de parada é encontrada, ou seja, até que se atinja 0 nimero de iteragdes de treinamento pré-definido.

As redes Fuzzy-ART sdo modelos formalmente parecidos com as redes ART, porém realiza duas operagdes
adicionais; uma relacionada a aprendizagem e outra ao pré-processamento das entradas. Uma rede Fuzzy-ART gera
agrupamentos de vetores de caracteristicas fuzzy. Mais especificamente, segundo Silva [11], cada componente do vetor de
entrada i € um valor de pertinéncia da funcdo membro de uma determinada caracteristica difusa, indicando o quanto esta
caracteristica esta presente na amostra.

As computagdes dos operadores nebulosos E e OU sdo implementados por meio das fun¢des de minimo (A) e maximo
(v), respectivamente, conforme demonstrado na Tabela 1.
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ART (BINARIO) FUZZY-ART
Escolha de Categoria | ij | [ /\Wj |
ar W | T |w |
Critério de Similaridade [ 1AW, | [T AW, |
|1] |1]
Aprendizado Rap|do anovo =1 ﬂijeIho anovo =1 /\ijelho

onde | séo os vetores de entrada, W, s&o os vetores de pesos adaptativos e p € [0,1] é o pardmetro de vigilancia.

5 Sistema Implementado

Com o objetivo de se obter um enriquecimento pratico acerca da metodologia de mineragdo de textos estudada, foi
implementado um sistema de agrupamento de textos contendo modelos baseados nas redes neurais fuzzy-ART e SOM.

Ao fim do processo de treinamento é exibida para o usuario uma tabela mostrando as categorias criadas e 0s
documentos que as compdem como mostrado na Figura 3.
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Categoria 1

Categoria 2

Categoria 3

[ Categoria 4

textos_Maid/Bands/11

textos_Maid/Bands/18

textos_Maid/Bands/ 6

textos_Maid/BioMedic...
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|tex‘tos_I'u'Iaids'Eliol'dedic...

textos_Maid/Bands/49

textos_Maid/Bands/a57
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textos_Maid/BioMedic...

textos_Maid/BioMedic...
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textos_Maid/BioMedic...

[textos_MaidiGoats/10

textos_Maid/BioMedic...

textos_Maid/Goats/22

textos_Maid/BioMedic...

textos_Maid/Goats/27

textos_Maid/BioMedic...

textos_Maid/Goats/a0

textos_Maid/BioMedic...

textos_Maid/Goats/32

textos_Maid/BioMedic...

{textos_Maid/Goats/36
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Figura 3 — Modo como os resultados séo exibidos ao usuario

5.1 Treinamento rede SOM

O treinamento da rede SOM emprega vizinhanga quadrangular e a fungdo gaussiana. O nimero de iteracdes (quantidade de
vezes que cada documento € apresentado a RNA) é definido pelo usuério. O nimero inicial de neur6nios é igual ao nimero de
documentos que serdo apresentados a RNA. Os demais pardmetros sdo gerados aleatoriamente.

Para efetuar o treinamento, documentos sdo selecionados aleatoriamente e apresentados a RNA até que se atinja o
namero de iteragdes escolhido pelo usuario. Assim como o nimero de iteracdes, a porcentagem de documentos selecionados
para treinamento e teste sdo determinados pelo usuario do sistema.

Ao fim da fase de treinamento, os neurdnios que compdem a rede SOM sao rearranjados utilizando-se as métricas de
similaridade fuzzy apresentadas nas equacdes 2 e 3. Tal procedimento garante que neurfnios com caracteristicas muito
préximas sejam mantidos como representantes de categorias diferentes.

5.2 Treinamento rede fuzzy-ART

Os documentos selecionados para treinamento sdo apresentados a RNA até que seja atingida a condi¢do de parada. A criacdo
de novas categorias é limitada pelo nimero de documentos que compdem a base de dados conforme a Equacao 6.

max Categorias =5* \/ (nimerodedocumentos) (6)

O limiar de vigilancia p presente no mecanismo de reset da RNA é escolhido pelo usuario de acordo com sua
necessidade de especializacdo ou generalizagao dos dados apresentados.
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Durante a etapa de treinamento da RNA sdo armazenadas as taxas de similaridade entre os neur6nios que formas a
camada de saida da RNA e os documentos apresentados. Ao fim do treinamento, calcula-se a média aritmética e o desvio
padrdo destas medidas. Calcula-se entdo, a similaridade difusa definida pelas equacdes 2 e 3 entre todas as categorias criadas.

Aquelas categorias cujos neurdnios representantes possuem um grau de similaridade superior a similaridade média entre
as categorias acrescida do desvio padréo sdo eliminadas. Os neurdnios restantes correspondem as categorias que representam a
base de documentos apresentadas a RNA.

6 Experimentos e Resultados

Os experimentos foram realizados utilizando-se as bases de textos Reuters Transcribed Subset [6] e Syskill Webert [11] . A
base de textos SyskillWebert é formada por paginas Web agrupadas por um especialista humano em 4 classes (Bands,
BioMedical, Goats e Sheep) de acordo com seu conteldo. Estas classes sdo compostas de 61, 136, 74 e 71 textos,
respectivamente, totalizando 342 documentos. A base de textos Reuters Transcribed Subset contém 10 categorias formadas por
20 textos cada. Os textos que compdem esta base foram retirados de noticias transmitidas pela agéncia de noticias Reuters.
Ambas as bases de textos utilizadas sdo escritas em lingua inglesa. O critério para sele¢do das bases de textos para este
trabalho foi a utilizacdo destes documentos em outros sistemas de agrupamento possibilitando, portanto, uma avaliacdo
comparativa.

Os textos foram pré-processados com a ferramenta Pretext e transformados em uma matriz atributo-valor. Um dos
problemas encontrados na mineracdo de textos é a dimensionalidade dos atributos de um corpus, ou seja, a relagdo entre o
nimero de documentos da colecdo, a quantidade de termos que aparece no total da colecdo e a quantidade de termos que
aparece em cada documento, que pode resultar numa matriz esparsa. Para resolver este problema, foram aplicados os cortes de
Luhn [8] especificando as freqiiéncias minimas e maximas dos termos da cole¢do. Um ponto importante a ser ressaltado é a
validade do método de amostragem utilizado. Como o objetivo deste trabalho é avaliar o comportamento da implementacéo e
ndo a qualidade do pré-processamento de textos, o pré-processamento realizado, isto é, a medida utilizada tfidf, bem como os
cortes de Luhn sdo muito simples e ndo utilizam informacg6es adicionais dos conjuntos de teste. Caso for realizado um pre-
processamento utilizando medidas mais sofisticadas para determinar o valor de cada termo nos documentos, bem como uma
reducdo mais apurada da dimensdo dos atributos, entdo, cada um dos conjuntos de treinamento e teste deveriam ser pre-
processados independentemente [1].

Os testes realizados consistem em comparar 0 nimero de categorias geradas pela RNA e o nimero de categorias
definidas por um especialista humano para cada base de textos variando-se a taxa de aprendizado e o limiar de vigilancia da
RNA. Para todos os testes realizados o nimero de iteragdes de treinamento foi fixado em 5. Este valor foi firmado através de
experimentos realizados durante a implementacdo do sistema.

Os experimentos foram realizados variando-se o grau de similaridade utilizado para reagrupar os neurdnios ao fim do
treinamento da RNA SOM. Os mesmos valores foram utilizados como limiar de vigilancia da RNA fuzzy-ART. Foram
efetuados 108 experimentos utilizando a RNA fuzzy-ART, 54 utilizando a base de textos Reuters Transcribed Subset e outros
54 experimentos utilizando a base de textos SyskillWebert. Os resultados obtidos sdo apresentados nas Tabelas 2 e 3.

Tabela 2 — Agrupamentos formados para a base de textos ~ Tabela 3 — Agrupamentos formados para s base de textos
Reuters Transcribed Subset utilizando a RNA Fuzzy-ART SyskillWebert utilizando a RNA Fuzzy-ART
Porcentagem de documentos para

treinamento

Porcentagem de documentos para treinamento

Reset| 30% 40% | 50% 60% 70% 80% Reset =~ 30% 40% 50% 60% 70% 80%

02| 7 10 | 13 | 14 | 10 | 13 0,2 4 4 6 6 6 5
025 | 13 9 11 | 14 | 112 | 13 0,25 4 3 4 4 4 4
03 | 10 | 10 9 10 9 15 0,3 5 4 5 6 5 5
035 | 8 A S O 0,35 4 4 4 5 5 4
04 | 9 10 |10 | 10 | 12 | 11 | 04 6 4 4 4 4 4
045 | 13 9 11 11 11 12 0,45 ) 4 4 4 ) )
05 | 10 | 12 | 13 | 13 | 12 | 13 05 4 4 48 6 3 3
055 13 | 10 | 16 | 10 [ 10 | 15 0,55 57 4 4 3 5 37
06 | 13 | 13 | 10 [ 11 | 15 | 12 0,6 51 43 52 5 4 4

Assim como os dados mostrados nas Tabelas 2 e 3, as Tabelas 4 e 5 trazem os resultados obtidos quando as mesmas bases de
dados foram apresentadas a rede SOM sendo que, para esta RNA, foram efetuados 36 experimentos para a base de textos
Reuters Transcribed Subset e outros 36 experimentos para a base de textos SyskillWebert, totalizando 72 experimentos.
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Tabela 4 — N° de categorias obtidas pela rede SOM para a base de textos Reuters Transcribed Subset

Grau de N2 de categoria / % de documentos utilizados para
Similaridade treinamento
Fuzzy 40% ‘ 50% 60% 70%
0,1 12 10 8 10
0,2 8 12 7 9
03 9 11 9 9
0,4 8 8 11 9
0,5 9 10 10 11
0,6 10 8 9 7
0,7 9 10 9 10
0,8 9 11 8 9
0,9 11 8 11 11

Tabela 5 — N° de categorias criadas pela rede SOM para a base de textos SyskillWebert

N¢ de categoria / % de documentos utilizados para
treinamento

50% 60% 70%

Grau de

40%
6

Similaridade Fuzzy ‘

N

0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9

DSHIGRIE-NE SRR E-N| [ RENEE-Y

U1 (lw (I | [l W (W (W (I

1V IW W IR ]W [N [w|N
VT[N IW (W IS [l W [~

Comparando-se as Tabelas 2, 3, 4 e 5 verifica-se que ambas as redes apresentaram um comportamento semelhante, visto que a
rede fuzzy ART apresentou uma taxa de acerto igual a 67%, enquanto a rede SOM acertou 70% dos experimentos realizados.
Para as duas bases de textos, a taxa de acerto é obtida tendo como base o nimero de categorias apontadas por um especialista
humano, sendo que este valor pode variar em uma unidade para mais ou para menos.

Mas, quando comparamos os resultados obtidos nestes trabalho com o ndmero de categorias apontado por um
especialista humano (10 categorias para a base de textos Reuters Transcribed Subset e 4 categorias para a base de textos
SyskillWebert), a rede fuzzy-ART abtive sucesso em 42 dos 108 casos de teste realizados (somando as duas bases de textos) e a
rede SOM acertou 14 dos 72 testes realizados, ou seja, 39 e 20% de acerto, respectivamente.

Outro importante fato a ser descrito foi como o uso da similaridade difusa reduziu a vulnerabilidade da rede fuzzy-
ART a variacdo de seus parametros de entrada. A Tabela 6 mostra a reagdo desta RNA a variagdo do limiar de vigilancia sem a
etapa de pos-processamento do treinamento proposta.

Tabela 6 — NUmero de categorias geradas pela rede fuzzy-ART sem etapa fuzzy de pds-processamento

Porcentagem de documentos para treinamento

Reset  30% 40% 50% 60% 70% 80%
0,2 5 4 6 5 3 5
0,25 4 3 4 4 4 4
0,3 5 4 5 6 5 5
0,35 4 4 4 6 5 4
0,4 6 4 4 4 4 4
0,45 10 4 11 4 5 5
0,5 4 15 48 6 3 17
0,55 60 20 37 3 5 37
0,6 67 43 52 5 12 o1
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Observando os resultados exibidos na Tabela 6 e comparando-os aos mostrados na Tabela 3 pode-se observar que a rede
mostrou-se bem menos sensivel as variagcGes impostas sobre o limiar de vigilancia . Pode-se ver que a medida que o limiar de
vigilancia aumenta o nimero de categorias geradas também aumenta porém, de maneira menos abrupta.

7 Concluséo

Este artigo apresentou o estudo de técnicas utilizando redes neurais artificiais e l6gica fuzzy com o objetivo de gerar
agrupamento de textos. Comparando os resultados gerados pela rede fuzzy-ART e os resultados obtidos pelas redes SOM
percebe-se que apesar de a taxa de acerto média ser muito préxima, 67% nas redes fuzzy-ART e 70% na rede de SOM, quando
leva-se em conta somente 0s experimentos cujos resultados foram idénticos aos apontados por um especialista humano, a rede
fuzzy-ART mostrou uma taxa de acerto superior a apresentada pela rede SOM.

Os resultados obtidos mostraram a viabilidade de aplicagdo das técnicas de redes neurais e ldgica fuzzy na fase de
agrupamento dentro do processo de mineragéo de texto. Trata-se de uma abordagem promissora.

Cabe ressaltar que durante o desenvolvimento deste trabalho observou-se que uma das etapas mais complexas do
agrupamento de textos é o pré-processamento. Para efetuar esta etapa é necessario um grande conhecimento a respeito da base
de textos, o que torna o agrupamento de textos um sistema “semi-supervisionado”.

Como trabalho futuro é interessante a investigacdo dos modelos de agrupamento de neurdnios aqui propostos aplicados a
mineracdo de dados e agrupamento de dados em geral. Apesar da particularidade do dado aqui tratado, os modelos podem se
adaptar e solucionar outros problemas.
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