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Abstract

This paper approaches the problem of using pattern
recognition techniques in large text databases for docu-
ments classification. It is proposed a vector representa-
tion for documents based on the frequency of words in the
document. This vector representation of the texts corres-
ponds to two-dimensional shapes for which we can deter-

do texto. Uma outra abordagem deste problema, sob a
Otica da Agreggaio, tamlem é possvel. Neste caso, a
classe do texto desconheciela do prodtipo cujo centro

€ 0 mais poximo dos pontos correspondentes ao texto.
A classifica@o autoratica de textos tem aplicaes vari-
adas desde a seblar de textos para leituradownload

na rede de computadores ao digxa um operador na
manutena@o e operg®o de uma planta. Neste caso, um

mine a fuzzy model. A document can be classified compa- médulo de reconhecimento de textos poderia ser incor-
ring its fuzzy model with the fuzzy models of the prototy- porado a um Sistema Especialista de hon& tomada

pes of the available classes. An unknown text belongs to de decisd agilizando o trabalho do operador. Dada a
a class whose fuzzy model is the most similar to the fuzzy descri@o de um problema, o sistema buscaria o texto

model of the text. Itis also proposed to classify a text ba- contendo as indic@es dos procedimentos corresponden-
sed on the idea of clustering. The class of the text is that tesaquela situg@o descrita.

of the nearest prototype. Some texts have been downlo-
aded from the web and used for classification purposes.
The simulation results obtained show the validity of the

approach. . ,
Um texto pode ser caracterizado para fins de reco-

nhecimento de padgs pelo conjunto de palavras que o
compde. Uma representac de um texto mais compacta
pode ser feita levando em contawnnéro de ocomficias

de cada palavra no textd:... p; /n; ... }, onde cada
palavrap; &€ seguida pelourhero de ocogficiasn; dela

no texto. Dois textos similares devem conter, aproxima-
damente, as mesmas palavras com o mesmo grau de in-

1. Introducao

O grande desenvolvimento tecnglto dasultimas
décadase’ responavel pelo fluxo cada vez maior de
informades exigindo o uso de sistemas de recufirac
de informa&o cada vez mais sofisticadosechicas de cidéncia. Um procedimento natural para classjfcade
Aprendizado de M§uina [1, 2] €m sido empregadas  textos pode ser estabelecido, reunindo os diversos gru-
para pesquisar Bases de Dados de Documentos a partirpos de textos e constituindo uma Base de Dados geral
de descrides de seus contdds. Recentes desenvolvi- de palavras que seraide guia para pesquisa das simi-
mentos em Aprendizado de adlina, Recuperao de laridades. Um certourhero de assuntos éscolhido e
Informa@o bem como em Agentes Inteligentemtdfe- para cada um dos assuntos, determina-se um conjunto
recido solydes promissoras para os asigs de internet protdtipo para representar este assunto (palavras segui-
encontrar uma boa epida selego da informa&o que das pelo mimero de ocoeficias). Forma-se ead"uma
procuram [3, 4]. A utilizaéo de todas estasdnhicas re- Base de Dados de palavras constitupor todas as pa-
quer estudos em Represejitac Racioiio e Aprendi- lavras empregadas nas classes, sem rguetié\ esco-
zado. A busca de uma represe@d@madequada para estes lha de um ordenamento adequado para a repregentac
problemas de classificao/recupergo de texto® ‘uma da Base de Dados de palaveamiito importante. Uma
guesto chave nestas aplid@s de reconhecimento de  escolha simples e natuk ordem alfagtica. Esta esco-
padides. A possibilidade de representar um texto como |ha, poEm, apresenta inconvenientes. Assuntos bastante
uma forma geomtrica plana a ser descrita atesvde um distintos geralmente compartilham palavras comuns. Se
modelo nebuloso permite que uma ampla variedade de distribuirmos o conjunto total de palavras ordenadas alfa-
técnicas de reconhecimento de pselr’possam ser em-  beticamente espacialmente (ao longo do eixo horizontal),
pregadas. A identificd® de um texto com uma classe notaremos uma grande intef@ecentre os diversos con-
de textos versando sobre um tema correspangeo- juntos, dificultando a sepaf@e entre eles. Uma sqlac
cura de um pratfipo cujo modeloe’o mais similar ao para este problemmadpresentada na ge&c3.
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1.1. Organiza@o do Artigo

O artigo € organizado da seguinte maneira. Na
proxima se@&o € apresentado o modelo nebuloso de
formas planas [5] que serisado neste trabalho. Na
se@o0 seguintee ‘proposta uma represeréacpara tex-
tos visando o reconhecimento de pzel” Em seguida,
esta representao é vista como uma forma geatrica
plana e uma estragfia de classificd® de textos base-
ada nesta interpretacé sugerida. Uma outra abordagem
deste problema de classifi@acde textos, sob atica de
Agrega@o, € apresentada na sub&ecd.1. Resultados
da aplicado destas duas wis3 do problemass mostra-
dos na sg@o 5 . Por fim, uma alise das limitaGes e
da aplicabilidade da metodologia proposteealizada e
conclugies s0 apresentadas.

2. Modelo Nebuloso de Formas Geogtricas
Planas

Nesta sego é feita uma reviad do Modelo Nebuloso
de Formas Geogtficas Planas citado acima.

Um sistema de reconhecimento de padr tleve ser
capaz de determinar a similaridade entre uma forma des-
conhecida e os representantes das classeso{jpiax}.

No caso de figuras geaetricas planas, a similaridade en-
tre uma forma desconhecidae o representante de uma
classeC pode ser expressa como a combamconvexa
entre as similaridades horizontg] e verticalS,:
S(F,C) = wp.Sp + wy.Sy Q)
A similaridade horizontab;, & uma medida da proximi-
dade entre os elementos das matrigeéversio horizon-
tal do modelo) do prattipo e da forma desconhecida.

Figura 1: Partjgo Nebulosa d€.

situam entre zero e um. O valor wamitd paraf; signi-

fica que o valor da coordenada x dos pontosalalaij

sdo todos iguais ao valor modal. Neste casm nébu-
loso, os pontos desta regi'm abscissa bem definida.
O valor f = 1/2 corresponde ao aximo de nebulosi-
dade (indeciad). Ele ocorre quando todos os pontos da
célulaij estio “ocupados”. 0 temos pois, neste caso,
um valor dex que caracteriza aetila. A determingi&o

da similaridade horizonta;, (vertical S,) entre duas fi-
gurase€ feita a partir do alculo de uma radia ponde-
rada das proximidades entre os elementos das matrizes
f* (fy) correspondenteas formas geoetficas. A es-
colha dos pesos pode ser feita de forma a refletir algum
conhecimento a respeito de diferentesaegidel’. De
forma idéntica, no alculo da similaridade entre duas for-
mas, combingio convexa dé&), e S,, pode-se pesar di-

Para se estabelecer o modelo nebuloso de uma figura ferentemente as duas dimeass de modo a reac uma

plana [5, 6], a figura que se quer modetaenvolvida
por uma moldurd”, retAingulo mhimo que corgm a fi-
gura. Esta moldure dividida emN, N, células. O eixo
horizontal€ dividido emN,, regiées, associadas aos sub-
conjuntos nebulosof;,1 < i < N,, caracterizados por
uma fun@o de pertiehcia triangular. De forma @titica,

é feita uma part@o em rela@o ao eixo vertical, como
mostra a Fig. 1. Nesta figuragscolhida uma parbo de
['comN, = 5eN, = 4, definindo 20 elulas. A versés
horizontal e vertical do modelo nebuloso da forma plana
sao representadas pelas matrifés f¥ abaixo:

. MI /My
fij = ENE (2)
ME IMy
Ve @

Acima, o vetor linhal & dado por [1,...,1] e 0s ve-
tores colunal/* e MY sAo formados pelos graus de per-
tinéncia dos pontos contidos nelefaij em rela@o aos

determinada dimens’.
3 Representaéo de Textos

Nesta se&o € apresentado um procedimento para a
forma@o de uma Base de Dados de palavras @ro-
posta uma represenae vetorial muito simples e intui-
tiva para arquivos textos. Nas simib&s realizadas, esta
representgn mostrou-se bastante eficiente para o nosso
propdsito de classificar um arquivo texto desconhecido
numa das classes previamente escolhidas.

3.1 Formagdo de uma Base de Dados Geral de Pala-
vras

Num problema de classificao de padrés, uma es-
colha adequada dos atribu®Ssencial paraexito do
sistema de classificao. Escolhidos os atributos, seus
valores na amostra em particular que se quer classificar
devem ser medidos. No caso de textos, estes atributos
sd0, essencialmente, a presgde determinadas palavras

conjuntos nebulosos definidos no eixo horizontal e ver- ou melhor, o mmero de ocoeficia delas num determi-
tical, respectivamente. Os elementos destas matrizes senado texto. Dois textosas 80 mais similares quanto
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mais poximas forem as inciglficias das mesmas pala- e atti =n—1,faca

vras nos dois textos. Deve ser salientado que estamos

tratando os textos apenas quaatéofma, o queg rdo i=i+1
€ muito simples. Comparar textos quanto ao cade”

€ uma tarefa muito mais complexa quaorfaz parte de
nossos objetivos neste trabalho. Segundo @rivitdle
similaridade aplicado aqui, dois textos podem ser con-
siderados bastante similares (quaattorma) mas apre-
sentar contedos (ou argumentos) bastante distintos. Por
exemplo, o adgfbio de negdmnao & uma das palavras
consideradas irrelevantes para a caractdizatos tex-

tos e, consaggntementee 'sempre descartada. O obje-
tivo deste trabalh@ ‘obter um sistema de classifjéac
autondtica de textos que associe um texto desconhecido
a uma das: classes conhecidas. A estrigid adotad@ "~ 32 Determinago de uma Forma Geongtrica para

a seguinte: definidas as classes, monta-se uma Base de um texto

Dados geral de palavraBDG, constituta de todas as

palavras relevantes utilizadas nos textos correspondentes  Uma representé@o gefica para um texto pode ser ob-
as diferentes classes. Estas palavras contidd3 D& tida pela trady&o do vetor praifipo em coordenadas car-
constituem os atributos do nosso sistema de reconheci- tesianas de acordo com as seguintes gipgc

mento de padrés. O mimero de ocomficia destas pala-

vras num determinado texeocomparado com oumiero z(k) = kK, (5)
de ocorencia destas mesmas palavras nosopippds das .
classes. Para se obter o miippo P! de uma class€”, y(k) = nj,. K, (6)

i =1,...,n & necessria uma colgio de arquivos texto  ondeni & o nimero de ocoeficias da palavra; da

t7,j =1,...,n; versando sobre o tema da classe. Destes BD(@ no protitipo P:. Os pasimetrosk,, K, repre-
arquivos 80 extrados os conjuntos de palavras relevan- sentam fatores de escala horizontal e vertical, respec-
tes para a caracterizze do tema. Uma Base de pala-  tivamente. Este conjunto de pontos define uma forma
vras inicialé formada pela uab das 'Bases de palavras georre'trica p|ana, CUjO modelo nebuloso pode ser deter-
relevantes de cada um dos COﬂjUMPSj =1,...,n; minado como descrito na sec2.

i = 1,...,n. O conjunto resultante érdenado alfabe-

ticamente. Obtida # DG, o protitipo, representanteda 4 Estratégia para Classificaéo de Textos
classeC", vai ser representado como

Auz = BD; — BDG, BDG = BDG U Aux

A operag@o de diferep@ de conjuntos do passo
2 garante a incle®y de apenas novos elementos na
atualizaéo daB DG corrente. Ao final do processo, tere-
mos a reurad dos conjuntos de palavras com aximo
de separgo e ordenamento pagsl. Se 0s conjuntos
BD; forem disjuntos, a represenéacgafica daBDG
exibird uma total separao das representdes geficas
das classes representadas peloofipms.

’ . ' O procedimento para classifiéar autonatica de
P =pi/ni,...,Pnt/Ny (4) textos envolve a escolha de um grandemefo de
) pa@metros. Alguns destes pamnetros ad: os bpicos

ondent & o nimero de palavras da BDG#%, representa (classes) tratados, airiero de arquivos texto necass’s
a incicéncia nedia da palavra, daBDG nos conjuntos para caracterizar cada classe, o tamanh@ro de pa-
formadores da clasgg’. O nimeron;, pode sersimples-  |avras) de cada texto e a patlingifstica do modelo
mente a redia aritngtica das incidicias nos conjuntos  nebuloso da forma geaetrica plana associado ao texto.
individuais ou calculado como umaedia ponderada das A primeira etapa do processo de classi_,fﬁmde textos
incidéncias individuais, onde os pesos representariam a compreende a determifiax dos praifipos das classes.
qualidade da amostra na forpaacda classe. Se repre-  Um estra¢gia geral para a classifiGa de texto® deli-
sentarmos graficamente os mripos, dispondo no eixo neada abaixo.
horizontal o conjuntaBDG e no vertical, o nomero de
ocoréncias de cada palavra no mtpo, perceberemos 1. Definir os par ametros iniciais:

uma grande superpq8éic dos gaficos correspondentes as n classes, o n Umero e o tamanho
aos prodtipos, visto que as iniciais de palavras represen- das amostras;
tativas das classes (assuntosaestistribudas aleatoria- 2. Escolher as amostras e eliminar as
mente pelo alfabeto. Para assegurar uma maior separabi- palavras irrelevantes;
lidade entre as represenfias gaficas das classes, torna- 3. Obter o prot otipo de cada classe
se neces®io reordenar a Base de palavras conforme ex- e determinar a BDG,;
plicado abaixo. Consideremos o conjunto de palavras 4. Obter um novo prot Ootipo para cada
BD; correspondente ao paitpo P? (obtido a partir das classe considerando a BDG obtida;
palavras relevantes dos arqui\tgi))se oseguinte esquema 5. Determinar um modelo nebuloso
para a obter#o de uma nov& DG: para cada prot 0tipo;

6. Obter o modelo nebuloso de um texto

o i=1 desconhecido e classific a-lo.
BDG = BD,
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Assegurar uma boa qualidade dos ptipds € fun-
damental para o sucesso do sistema de clasgficac
Para validar um pretipo P?, podemos testar os mode-
los nebulosos dos conjuntd]'sque Ihe deram origem em

textos foram formados os paitpos das classes. A busca
das palavras relevantes de cada tema foi realizadaatrav”
de diversas operaes sobre os textos, reduzindo-se as-
sim o nimero de palavras representativas de cada classe.

relac@o aos modelos nebulosos de todas as classes. Se unforam criados diversos operadores com adonde mo-

texto t;'- usado para formar a clasé& mostrar-se mais
proximo de uma class€*, k # i, entio considera-se
que este textoad é representativo da clasé€. Neste
caso, ele deve ser substdo. Isto€ comum de aconte-
cer guando escolhemos um tema muito amplo e os textos
escolhidos como amostraaspouco focados.

4.1 Agrega@o e a Classificago Automatica de Tex-
tos

Técnicas de Agregao (clustering [7] desempenham
um papel de grande imparitia em Classificéo de
Padodes. O FCM [8, 9, 10], um dos algoritmos de
agrega@o mais usados, procura os centros dos vetores
protitipos de modo a maximizar a ceesdos prattipos,
minimizando a soma das dist€ias intra agregados. Vi-
sualizando os protipos de cada classe como agregados
de pontos, podemos classificar um texto desconhecido de
acordo com a soma das distias de seus pontos aos cen-
tros destes agregados. Considerando que um#égio-
duziur pontos, ele recebe ottilo da class€'’ se

Y imd(tf, P =min Y [ d(tf, P (7)

5 Apresenta@o dos resultados

Para testar a metodologia proposta, foram escolhidos
alguns temas e extid0s \érios arquivos texto na internet
versando sobre os temas. Alguns destes arquivos foram
usados para formar os pobipos, e os outros foram se-
parados para integrar o conjunto de testes. Os arquivos
texto de teste foram classificados segundo a maior simi-
laridade com algum protipo e tamlem pela soma das

dificar, substituir e eliminar palavras. Como exemplo de
modifica@o podemos citar a supressie desieficias de
flexao verbal, de gfiero e nmero. Foi estabelecida uma
equivaBncia entre formas verbais de modo a concentrar
numauhnica forma (radical) diferentes conju@as de um
verbo. Foi montado um pequeno dicaio tendtico que
permitiu a substityi@o de determinadas palavras carac-
teristicas de um assunto por uma@itirno. Foram elimi-
nadas as palavras com menos de quatro letras ou mais de
16 letras por julg-las pouco representativas. Foram eli-
minadas palavras de diferentes classes gramaticais como
adwerbios, numerais, prepg8éies, conjunges. Para ilus-

trar o processamento efetuado, consideremos o seguinte
grupo de palavras: exames, examinar, examinou, exame,
examinad e examinado. Todas elamosSubstitudas pelo
radical “exam”. Neste exemplo, vemos que o opera-
dor que trata da fleG em mimero foi empregado esta-
belecendo a equivalicia entre as palavras “exames” e
“exame”. Tamlgm as flewes verbais foram percebidas,
resultando na ocaericia do radical “exam”. Aps esta
filtragem inicial, foram consideradas as cem primeiras
palavras de cada texto por ordem de aj@arid&ste proce-
dimento visa homogenizar as diferentes amostramsAp”

a obten&o daBDG e a formado dos pratfipos, um mo-

delo nebuloso para cada classe foi obtido. A padic
linglistica adotada foi deég termos para cada um dos
eixos,N, = N, = 3.

5.2 Classificaéo de acordo com a similaridade
Para validar a metodologia, foram selecionados diver-

sos textos do conjunto de testes e classificados segundo a
maior similaridade com os representantes das classes, 0s

distincias de seus pontos aos agregados representados peProttipos. A Tabela 1 mostra os resultados obtidos com

los prottipos. Os resultados de classifistadoram coin-
cidentes na grande maioria dos casosnéice de acerto
geral ficou em torno de 87%.

5.1 Escolha de paametros

Para cada tema, foram selecionados sete textos con-
tendo de 100 a 200 palavras como conjuntos de treina-
mento. Osapicos escolhidos foram os seguintes: artes,

dez amostras. Os resultad@oséxpressos em termos
do grau de similaridade dos textos de teste nas seguin-
tes classes: arteseticias, esporte e economia. O valor
unitario representa a similaridade total e zero, &aos

de similaridade. Como se pode observar, as clasdifecac
foram corretas em nove dos dez casos.

5.3 Classifica@o pela €cnica de agrega&o

ciéncias, esportes e economia. O tema artes representa As mesmas amostras foram apresentadas ao classifi-

um grande conjunto de manifesb@s humanas como ci-
nema, nusica e literatura, entre outras. Os textos esco-
Ihidos versaram principalmente sobre cinema e literatu-
ra. O segundo tema, egiCias, também € bem amplo.

Encontra-se nele uma variedade muito grande de assun-

tos, de oEnhcias fSicas a biabgicas, incluindo g'temas
mais atuais como transplantes, clonagem, etc. O tema
esportes incluiu apenas reportagens sobre futebol. As
amostras de textos para a caracte@pataultima classe,
economia, foram tamdrh bastante diversificadas. Destes
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cador que utiliza uma abordagem baseada em agregac
As classes foram colocadas em ordem afeda’ (na
mesma ordem de formac daBDG) e representadas
graficamente no sistema de eixos cartesianos. Como o
ordenamento explicado anteriormente privilegia uma boa
separa@o das classes, pudemos visualizar nitidamente
a forma@o dos agregados. Um algoritmo que imple-
mentafuzzy c-mean$oi executado para determinar os
vetores pratfipos correspondentas guatro classes. Ob-
tidos os vetores protipos, procurou-se determinar para



cada vetor representativo das dez amostras acima o ve-
tor proBtipo mais poximo. A Tabela 2 mostra os re-
sultados obtidos. Houve dois erros de classjhcacA
amostra de armero sete, texto sobre esportes, foi nova-
mente rotulada como pertencentelasse economia. O
outro erro ocorreu exatamente ondmrse esperava. A
amostra de mrero quatro, texto sobre economia, apre-
sentou uma grande similaridade (0,73) com o qipt
desta classe e bastante supedquéla relativaa ‘classe
esporte (0,27). No entanto, a classif@apelo crierio de
agregaao indicou a classe esportes como sendo a classe
deste texto de teste. A soma das alisfias dos pontos
aos centros foi ligeiramente inferior quando se conside-
rou esta classe. Isto pode ser explicado pela obg@vvac
de que a classe economiafoi colocada como a classe mais
a direita na representae gdfica e, em particular, esta
amostra continha poucos pontos e um deles, carstiter

co da primeira classe (artes)@&bistante distante do cen-
tro do prottipo da classe economia e mai®xmo do
centro do prattipo da classe esporte. Como eram poucos
pontos, este fato pesou bastante, o suficiente para tornar
a soma das diaticias ao centro representando a classe
economia maior que o valor correspondemigasse es-
portes.

6 Aplicabilidade e Limitagdes da Metodo-
logia Proposta

O método proposto se insere agea conhecida como
text retrievale pode usado em apligées diversas como
em classifica@o de assuntos obtidos esparsamente numa
grande Base de Dados como a internet; responder de
forma autonaticads perguntas propostas, associando um
texto pergunta ao texto resposta cujo modelo nebudoso *
0 mais poximo do texto pergunta. Este tipo de aplidac
pode auxiliar os operadoresdctiicos a encontrar o di-
agrostico de uma falha a partir de uma base de Dados
constituda de pares problemas / sghac As princi-
pais limitades desta propostastelativasaindefini@o,
subjetividade &s sutilezas da linguagem natural escrita.
Na procura de identificdo de padyés, encontramos
situades em que diferentes palavras ou expresgé at”
girias) si0 empregadas de forma exclusiva para descre-
ver determinadas sityd@es. As regies de fronteiraes,
geralmente, difeis de tratar. Mesmo em casos onde a
classifica@o atrae’s da compar@o de similaridades en-
tre o texto desconhecido e os pa€s das classes se-
gura, a utilizago da idia de agregd@m para classificar o
mesmo texto pode levar a um resultado inesperado como
aconteceu no exemplo mostrado. Algumas qessth-
portantes relativaa parametrizgimo do procedimento de-
vem ser resolvidas. Qua& 6 nimero ideal de amos-
tras para bem caracterizar uma classe e como escolher
as amostras? Considerando um grangeero de amos-
tras, conseguimos filtrar mais eficientemente determina-
dos termos muito particulares de um certo assunto, muito
freqientes num certo momento. A questemporal de-
sempenha um papel relevante na obdendas amostras.

A BDG é dirdmica, elae’um retrato de um certo mo-

173

Tabela 1: Tabela de resultados de classjficeatraes do
célculo de similaridades.

art | cie | esp| eco

texto artes 0,40| 0,33| 0,20| 0,23
texto céncias | 0,38 | 0,68 | 0,40| 0,53
texto esportes| 0,17 | 0,33 | 0,43 | 0,33
texto economig 0,17 | 0,47 | 0,27 | 0,73
texto artes 0,38 0,30| 0,31| 0,35
texto céncias | 0,32 0,77| 0,34| 0,53
texto esportes| 0,19 | 0,49 | 0,58 | 0,65*
texto economigq 0,11| 0,33 | 0,19| 0,68
texto esportes| 0,22 | 0,48 | 0,52 | 0,36
texto economigq 0,25| 0,41 | 0,19| 0,65

mento. Um possel inconveniente de considerarmos um
nimero muito elevado de amostm®bter um praifipo

com valores de ocoericia associadaas palavras muito
baixo devidoa' inevidivel expanad de base de palavras.
Como o nimero de palavras do nosso vocalid é fi-

nito, evidentemente, este problema seria atenuado a par-
tir de um certo mmero de amostras devids repetides

das palavras. O tamanho de cada amastaniem um
pa@metro importante. O melha éscolher textos ma-
iores e limitar o mimero de palavras relevantes durante
0 processamento. Um texto pequeno, comum em pro-
blemas do tipo pergunta / respostamais difcil de ca-
racterizar. Uma outra quesiTelevante ‘a definjéo do
nimero de palavras que caracterizam a amostra. Uma pri-
meira idgia para resolver este problemednsiderar todas

as palavras, excildas aquelas classes de palaveasia-

das. Isto implicaria um grandmis computacional sem
assegurar necessariamente a contrapartida de um melhor
desempenho. Uma forma de limitar oméro de palavras
caractersticas de uma clasgefixar um nimero mhimo

de ocorencias de uma palavra para ela fazer parte do
conjunto de palavras da classe. Unm€ro naximo de
ocor@ncias deve tangm ser fixado de forma a evitar
uma predomiancia aipica, particular para um texto, de
uma certa palavré interessante taneimi analisar a esta-
bilidade do prodtipo considerando diferentesméros de
amostras. Neste trabalho, foram tomadas sete amostras
(textos) de cada tema textos contendo de 100 a 200 pa-
lavras. As palavras com in@dtia inferior a 5 (nos sete
textos) foram descartadas na forfaalo prootipo. E
interessante observar quaa® possvel estabelecer uma
correspondfcia segura entre os ordenamentos mostrados
nas linhas das duas tabelas. A primeira linha da Tabela 1
mostra que o arquivo de testes sobre agtesais simi-

lar ao prottipo da classe artes e em segundo, terceiro e
quarto lugar, aos protipos das classeseritias, espor-

tes e economia, respectivamenta.alprimeira linha da
Tabela 2 mostra o seguinte ordenamento: artegc@s,
economia e esportes. Para o arquivo teste sobreias,
segunda linhagj'se observa uma discamtia quando se
compara a segunda classe mais similar (economia) com a
segunda menor soma de distias (artes).



Tabela 2: Tabela de resultados de classjficagsando a
técnica de agregao.

art cie esp eco

texto artes | 27,48 | 31,91| 45,12 | 62,51
texto céncias | 22,36 | 13,09| 30,57 | 51,39
texto esportes| 31,96 | 19,13| 13,55 | 22,32
texto economig 26,42| 18,11 | 14,08*| 14,15

texto artes2 | 28,14 | 38,18 | 41,42 | 35,22
texto céncias | 35,43 19,12| 33,35 | 28,91
texto esportes| 39,87 | 26,32 | 15,38 | 14,22*
texto economia 34,49| 20,84| 6,71 5,76
texto esportes3 54,73 | 38,93| 30,39 | 48,11
texto economig 31,97 | 24,08| 26,69 | 16,71

7. Concluses

O tratamento de textasum assunto muito complexo
pois envolve as dificuldades relacionaddsguagem na-
tural escrita. A abordagem deste problema deve ser enca-
rada sob afica do raciogiio aproximado, procurando
estabelecer alguns limites de erro, algumas éoleids
e sobretudo tentando encontrar uma represaotatais
adequada para discriminar bem os pedr™ Os estudos
aqui apresentados astainda numa fase bastante preli-
minar. Os resultados, contud@osbastante encorajado-
res. A abordagem do problema poralisé de agrega-
dos € bastante simples adil de implementar. Ela pa-
rece, entretanto, ser menos cawél e flexvel do que a
abordagem via modelos nebulosos. Umeiadinteres-
sante de se explorarditilizar uma outra dimeas nesta
representd@mo onde se poderia atribuir um pes® pala-
vras de acordo com a sua impntia para a sua classe.
Um especialista examinaria cada mtifo e atribuiria os
pesos. Poderia ser taein’ idealizado um esquema de
aprendizado destes pesos, usando, talvez, uma aborda-
gem com elementos de redes neurais. Neste esquema,
uma mesma palavra teria certamente diferentes pesos em
diferentes classes. Nesta represgiaddimensional, o
modelo nebuloso poderia taem’ser obtido como mos-
trado em [6].
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