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MINERACAO DE TEXTO NA IDENTIFICACAO DE
PALAVRAS-CHAVE NO CONTEXTO DO COVID-19 NA

MODELAGEM FUZZY

TEXT MINING TO IDENTIFICATION FOR KEYWORDS IN COVID-19
CONTEXT IN FUZZY MODELLING

CARLA CRISTINA P. CRUZ|B
REGINA S. LANZILLOTTIIb

Resumo

A midia, geradora de informagoes, impoe a necessidade da aplicagao de
técnicas para andlise textual que capta opinides sobre temaéticas diversas. A
Mineracao Textual refere-se a dados nao-estruturados tratados pelo KDT que
consiste em um conjunto de procedimentos para critica e permissao da conti-
nuidade do processo analitico. Objetiva-se inferir palavras-chave no contexto
da conhecimento da COVID-19. A opc¢ao metodoldgica ao Fuzzy C-Means
agrupou os termos em fungao da similaridade seméantica e inferiu termos con-
siderados “objeto tipico”, palavras-chave. A aplicacao valeu-se de dois textos
que permitiram criar histogramas dos termos e determinar o limiar para corte
dos considerados irrelevantes. O grafico de dispersao foi construido pelas
frequéncias relativas dos termos remanescentes e a alocacdao no plano carte-
siano indicou a quantidade de grupos vizinhos. Ao aplicar o método fuzzy a
palavra-chave de destaque foi “infeccao”, que espelha a letalidade do COVID-
19, uma vez que liderou um dos grupos.
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Abstract

The media, which generates information, imposes the need to apply tech-
niques for textual analysis that captures information on different topics. Text
Mining refers to unstructured data treated by KDT that consists of a set of
procedures for criticizing and allowing the continuity of the analytical pro-
cess. The objective is to infer keywords in the context at COVID-19. The
methodological option to Fuzzy C-Means grouped the terms according to the
semantic similarity and inferred terms considered “typical object”, keywords.
The application made use of two texts that allowed to create histograms of
the terms and to determine the threshold for cutting those considered irrel-
evant. The dispersion graph was constructed by the relative frequencies of
the remaining terms and the allocation in the Cartesian plane indicated the
number of neighboring groups. When applying the fuzzy method the spot-
light keyword was “infection”, which reflects the lethality of COVID-19, since
it led one of the groups.

Keywords: Text Mining, Fuzzy C-Means, COVID-19.
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1 Introducao

A associagdo homem /méquina envolve interagoes tais como postagens nas redes so-
ciais, pagamento de contas via celular, compras em sites, cadastramento de clientes,
dentre outros. Nos tltimos anos, 90% dos dados criados foram decorrentes da adesao
das grandes empresas (redes sociais ou adesao de empresas as mesmas) e aplicativos
de dispositivos méveis [21].

Deste modo, é desafiador coletar, limpar, organizar, correlacionar, vincular e
transformar esses dados em informagoes relevantes. Das muitas informacoes criadas
diariamente, menos de 10% consegue ser minerada e organizada, fazendo com que
enormes quantidades de informagoes se tornem lixo eletronico digital [47].

Na linha de tempo em relagao ao estado da arte no que tange a mineracao
de texto, surge a necessidade da aplicacao de técnicas que possibilitem a extragao
e andlise de dados para propiciar opinides que abranjam temdticas textuais e/ou
analise de sentimentos. Este procedimento contempla desde o uso de histogramas,
dendrogramas, técnicas estatisticas multivariadas até alcancar os métodos fuzzy.
Os dados gerados podem se apresentar como estruturados, semi-estruturados e nao
estruturados, sendo que 80% das informagoes vigentes sao nao-estruturadas e 80%

destas se encontram no formato textual [46] [7].
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Dentre as principais areas de conhecimento que compoem e contribuem com a
Mineragao de Textos (MT) se encontram o Aprendizado de Maquina (AM) [29], Pro-
cessamento de Linguagem Natural (PLN), Estatistica Inferencial [31], Inteligéncia
Computacional (IC), Recuperacao da Informagao (RI), Mineragao de Dados e Web
Mining [5]. Cada uma dessas dreas do conhecimento, ou sua intercessao, é usada de
forma a viabilizar o esquema de processamento computacional [25].

A informagao no formato textual é representada por termos linguisticos que
trazem consigo a incerteza, envolvidos na resolu¢ao de um problema, que podem
ser decorrentes de alguma informagcao deficiente ou que possui mais de uma solugao
[19]. Dessa forma, a modelagem fuzzy é uma abordagem amplamente recomendada
para aplicacoes cujo dominio esteja caracterizado por incerteza ou imprecisao da
informacao [§], pois se aproxima da forma com que o raciocinio humano, diante da
incerteza, relaciona as informagoes, buscando respostas aproximadas aos problemas.
Além disso, é uma ferramenta capaz de representar os termos utilizados na linguagem
natural [41].

Dentre as abordagens utilizadas, destaca-se o agrupamento ou cluster, método
utilizado para identificar relacionamentos entre objetos, facilitando a identificagao
de classes. No caso de textos, o agrupamento identifica contetidos similares, caso
nao se tenha definicao dos assuntos tratados em cada texto e se deseja separa-
los por assunto [48], sendo classificados em hard, quando os dados pertencem a
apenas um agrupamento, e em soft, cujos dados podem se enquadrar em mais de
um agrupamento. Assim, o agrupamento soft leva ao agrupamento fuzzy, pois a cada
elemento ¢é associado um grau de pertinéncia que expressa o grau de pertencimento
no agrupamento. A precisao é obtida na etapa de Recuperacao da Informagao
utilizando como medida o fuzzy clustering [35], processo de particionamento nao-
hierarquico no qual se busca alocar um conjunto de elementos em grupos homogéneos
através do algoritmo proposto.

Dentre os algoritmos fuzzy utilizados ha o fuzzy C-Means, que serve para agru-
par os documentos e termos em categorias [I8] para propiciar o reconhecimento de
padroes com o proposito de procurar, detectar e explicitar estruturas associadas as
regularidades ou propriedades presentes em um conjunto de dados [27] que descreve
cenarios nas areas do conhecimento tecnolégico, biomédico e sociais. Neste trabalho,
a motivacao estd associada a cenarios biomédicos e a mineragao de textos que podem
vir a contribuir na busca de informacao no contexto da pandemia de COVID-19.

A COVID-19 é uma doenca causada pelo coronavirus, denominado SARS-CoV-

2, que apresenta um espectro clinico variando de infecgoes assintométicas a quadros
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graves. De acordo com a Organizacdo Mundial de Saiude (OMS), a maioria (cerca
de 80%) dos pacientes com COVID-19 podem ser assintométicos, e aproximada-
mente 20% dos casos detectados requer atendimento hospitalar por apresentarem
dificuldade respiratéria [32].

O objetivo geral deste artigo é, através da Mineracao de Textos, contribuir na
criacao de agrupamentos de termos julgados relevantes para a obtencao de palavras-
chave com o intuito de agilizar buscas em textos sob o tema da COVID-19. De
forma especifica, consiste na adocao dos algoritmos de agrupamento fuzzy com o

uso do Principio de Extensao fuzzy C-Means pela Distancia Euclidiana.

2 Mineracao de Texto

A Mineracao Textual é um processo de Descoberta de Conhecimento que utiliza
técnicas de andlise e extragao de dados a partir de diferentes tipos de textos, além de
envolver a aplicacao de algoritmos computacionais que processam os textos, identifi-
cando informagoes tteis e implicitas que nao poderiam ser recuperadas por métodos
tradicionais de consulta, uma vez que a informagcao obtida se encontra em formato
nao-estruturado [33]. As etapas que compoem o processo baseia-se no KDT, ilus-
tradas na Figura [1] [46] [10] [33] e sao:

a Coleta das informacoes. Etapa de busca, coleta e armazenamento dos
dados que serao analisados. E conhecida na literatura como COrpus ou corpora.
Também é nesta etapa em que se define qual o tipo de abordagem a ser aplicada
nos textos: semantica ou estatistica [26], para que se possa realizar a etapa

seguinte;

b Pré-processamento. E o conjunto de agoes tomadas sobre os documentos
textuais a fim de torna-los manipulaveis para a extracao do conhecimento,
sendo considerada a parte mais importante do processo. Consiste na pre-
paracao dos textos, a definicao do tipo de abordagem dos dados, sua pre-
paragao, indexagao, normalizagao, célculo/relevancia (dentre as usadas, estd

a frequéncia relativa, utilizada neste trabalho) e selecao dos termos;

¢ Mineracao da informacao. Nesta etapa, uma vez que os textos selecionados
foram transformados para dados estruturados, entra-se em um estégio em que
os dados ficam compativeis para o uso de técnicas de Mineracao de Textos
[45]. Assim, buscam-se partes relevantes de um texto em um documento e

extrai-se informagoes especificas [25]. Em outras palavras, é a etapa na qual
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se aplicam os métodos de mineracgao de texto. Neste artigo serd o algoritmo de
agrupamento fuzzy C-Means. Antes de aplicar o algoritmo, faz-se necessario

padronizar os valores, em unidades do desvio-padrao;

d Analise dos resultados. Trata-se da etapa final tendo como objetivo a
interpretagdo e andlise dos achados (avaliagdo das descobertas) obtidos na
fase anterior, etapa na qual podem ser utilizadas técnicas de validacao dos

resultados para verificar as taxas de erro e de acurdacia do método (opcional).

Figura 1: Etapas do KDT

Coleta das Pré Mineracdo da Analise dos
informacoes processamento informacio resultados
—

o L
o il

’ COIEtfar_ te#m » Preparacdo dos textos; = Matriz termo- Aplicacio de
* Definicio do t'P? de * Indexacio: identificacio  documento; té{nic:ade validacio
abordagem: semantica ou los termaos, case - Definicio da ca

ESIRSC folding, stepwords; quantidade de grupos .m.loml:l;

. Normélizaqﬁor o [cﬁaso o rf'.étc_»do seja interr-:'einqﬁo dos
stemming, Lematizacao naoc-hierarquico); resultados
e identificacio de » Aplicagio da técnica de
palavras; Mineracio de Texto

= Calculo da relevancia escolhida: sumarizaciao
dos termos; categorizagdo,

*Selecio dos termos classificacao efou

agrupamento

Fonte: Autoral, 2019.

Dentre as principais técnicas [5] [48] encontra-se o agrupamento [45] que serd uti-
lizado. Também conhecido como Clustering, ¢ uma técnica estatistica multivariada
usada para encontrar grupos de textos similares nos documentos de acordo com suas
caracteristicas ortograficas. E uma importante técnica exploratoria, uma vez que,
ao estudar a estrutura natural de grupos, possibilita avaliar a dimensionalidade dos
dados, identificar outliers e levantar hip6teses relacionadas a estrutura (associagoes)
dos objetos [23].

Em Mineragao de Textos objetiva-se agrupar textos em classes de acordo com as

caracteristicas de cada documento, sem que haja a necessidade de alguma definicao
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pelo usuério [43], pois o cluster (agrupamento) identifica co-relacionamentos e as-
sociacoes entre os elementos, o que vem facilitar a identificacao das classes ao criar
o conjunto de textos por assunto [48]. No entanto, um dos maiores problemas é a
identificacao dos grupos de documentos mais coesos de forma a manté-los durante
a utilizacao do sistema, pois todo documento inserido ou modificado deve ser rea-
nalisado a fim de ser colocado no grupo correto [48]. Para a aplicacao da técnica,

sugere-se os passos a seguir [40]:

1. Analise das variaveis e dos objetos a serem agrupados como selegao de variaveis,

identificacao de outliers e padronizacao;
2. Selecao da medida de similaridade entre cada par de observacoes;
3. Selecao do algoritmo de agrupamento: método hierdarquico ou nao-hierarquico;
4. Definicao da quantidade dos agrupamentos formados;
5. Interpretagao e validacao dos agrupamentos (opcional).

Uma medida de distancia no conjunto R é uma funcao d : Rt x ! — T
que associa a cada par ordenado de elementos v, y € R um ntimero real d(v,y),
chamado distancia entre v e y. Para uma analise dos grupos a serem formados,
faz-se necessdria a aplicacao de medidas de distancia para avaliar o quao préximos
(parecidos) ou distantes (diferentes) estao os elementos amostrais.

Existem diversas medidas de distancia presentes na literatura, sendo que neste
trabalho foi usada a distancia Euclidiana, também conhecida como Distancia Métrica,
que representa a distancia linear entre dois pontos, em um espaco T-dimensional.
Sejam v e y dois vetores (elementos) amostrais, a distancia euclidiana entre eles é

definida como [23]:

!

dw,y) =/ —y) (v —) 1)

Para a construcao de agrupamentos é necessaria a utilizacao de métodos que
podem ser divididos em Hierarquicos e Nao-Hierarquicos, sendo este tltimo usado
neste artigo. Os métodos Nao-Hierarquicos precisam satisfazer dois critérios: seme-
lhanga interna e separacao dos agrupamentos [31]. Como resultado, procedimentos
nao-hierarquicos tendem a possuir maior eficiéncia computacional, fazendo com que
algoritmos desta natureza tenham alta aplicabilidade quando se analisa grandes

conjuntos de dados [23].
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3 Loégica Fuzzy e Principio de Extensao Fuzzy

A Légica Fuzzy (LF) caracteriza-se por ser contextual e descritiva. Desta forma um
texto pode ser decodificado em fungoes de pertinéncia e sua operacionalidade seria
realizada através de operadores 16gicos. Os estudos sobre légica fuzzy comecaram
em 1965 com Zadeh [50], cujas primeiras observagoes surgiram através dos recursos
tecnoldgicos disponiveis a época, que eram incapazes de automatizar as atividades
relacionadas a problemas que compreendessem situagoes ambiguas.

Essas observagoes foram baseadas na légica multivalorada do polonés Jan Luka-
siewicz [44] que muito contribuiu para a légica fuzzy adotando fungoes de pertinéncia
de conjuntos fuzzy [30], na qual uma variavel assume graus de pertinéncia no inter-
valo escalar [0, 1], onde o zero e o um indicam a exclusao e pertinéncia completa,
respectivamente.

Os Conjuntos Fuzzy representam termos linguisticos através do uso de formas
geométricas e sao uma generalizacao da Teoria dos Conjuntos, pois se afere a pos-
sibilidade de um determinado elemento poder pertencer a dois conjuntos simulta-
neamente (drea de interse¢ao) com um respectivo grau de pertinéncia, o que difere
da logica booleana, que s6 admite valores zero e um, traduzidos por pertence ou nao
pertence, verdadeiro ou falso [39]. Logo nao ha conjunto vazio, mas conjuntos cujos
elementos possuem relevancia de pertinéncia [29].

Ao transportar a utilizacao para a mineracao textual, a ideia proposta pela
teoria fuzzy parte do principio que, caso nao haja a possibilidade de determinar os
limites exatos da contingéncia de um texto por estarem definidos ambiguamente,
faz-se necessario buscar uma escala que permita tomar a decisao sobre a relevancia
inerente ao termo no texto, o que vem a permitir estabelecer valores de pertinéncia
e respectivas designagoes categdricas que estao afeitas a possibilidade [2].

A Figura [2| permite visualizar dois conjuntos fuzzy, o trapezoidal A (azul) e o
triangular B (verde), que podem ser categorizados pelos termos linguisticos BAIXA
e ALTA, sem negligenciar a sua intersegao (AN B). A unidao (A U B) representa o
envoltério dos conjuntos fuzzy trapezoidal e triangular. Na drea de intersecao [27],
deve-se adotar a menor pertinéncia. Caso nao esteja em areas superpostas, o valor
da pertinéncia encontra-se no eixo da ordenada.

Em alguns casos, quando se considera uma andlise multivariada em Loégica Fuzzy,
pode haver uma “explosao de regras”. Dessa forma, recorre-se ao Principio de Ex-
tensao e nao aos Conjuntos Fuzzy para determinar as pertinéncias, principalmente
nos casos em que o problema impoe muitos Conjuntos Fuzzy, pois 0os mesmos im-

plicam em uma multiplicidade de regras fuzzy que sao proporcionais a combinagao
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Figura 2: Fungao de pertinéncia dos Conjuntos Fuzzy A e B

AwB

- \/ ALTA
@ e

\
i 4nB

Pertinéncias

Y

Frequéncia relativa

Fonte: Adaptado de [9].

da quantidade dos conjuntos, o que pode tornar inviavel o tratamento operacional
das regras no reconhecimento de padrdes ou em sistemas de controle [28]. A alter-
nativa consubstancia-se no Principio de Extensao Fuzzy, ferramenta que sustenta a
extensao das expressoes mateméticas do dominio cldssico ao dominio fuzzy [50], per-
mitindo calcular a imagem de um objeto inferindo o grau de pertinéncia da Teoria
Fuzzy [51].

A Figura [3] ilustra um problema que usa o principio de extensao fuzzy. A en-
trada é composta pelos dados ja tratados pelo KDT que resultam nas frequéncias
relativas padronizadas em unidades do desvio padrao. Em seguida, passam por um
processo de fuzzificacao pelo Principio de Extensao Fuzzy, que serd representado pelo
algoritmo fuzzy C-Means. A saida do Sistema Fuzzy sao agrupamentos com termos

linguisticos que inferem cenarios que traduzem as palavras-chave da COVID-19.

Figura 3: Arquitetura do principio de extensao fuzzy

Principio de / \ Fuzzy . @
ALGORITMOS Salda . C— Means :

extensao Cendrios .

o i \FUZZY/ = @

Fonte: Autoral, 2020.

O fuzzy C-Means (FCM) [11] [4], indica que cada agrupamento tem um agrupa-
mento central representativo de um objeto tipico e o valor de associacao expresso
segundo pertinéncia do objeto em relagao a proximidade ao centro do agrupamento.

Desta forma, se o valor da associagao for alto, o elemento sera semelhante ao ele-
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mento central do agrupamento e, caso seja baixo, o elemento tem pouca semelhanca
com o agrupamento [20].

O FCM requer uma pré-especificagao do nimero de grupos [31] e, em seu processo
de partigdo em um conjunto de dados, X = {z;|i = 1,2,...,k}, onde x; é um
vetor de caracteristicas x, = {Tg1, Tga, ..., Tpp} € RP para todo k € {1,2,...,n} e
RP o espaco P-dimensional. O problema da aglomeracao fuzzy é encontrar uma
pseudoparticao que represente a estrutura dos dados da melhor forma possivel. Os
termos dos textos permitem obter a distribuicao de frequéncia em valores relativos,
sendo que estes foram padronizados em unidades do desvio padrao, observando
a diferenca entre cada frequéncia relativa em relacao a frequéncia relativa média
dividida pelo desvio padrao. Os valores assim padronizados foram os valores de
entrada no sistema fuzzy c-means, sendo que o algoritmo gerou uma familia de k
subconjuntos onde o vetor X é denotado pelo vetor U = {uy, us, ..., ux }, onde cada
elemento u; = 1, ..., k é chamado de pertinéncias fuzzy e foram obtidos pelo critério

de normatizacao (padronizacao) que satisfaz a condigao:
nyp
DI )
k=1 j=1
Em outras palavras, busca-se minimizar a funcao objetivo dada por:
no g
JU V)= upd(z,c;) (3)
i=1 j=1

em que:
e 1, quantidade de elementos (termos);
e ¢, nimero de grupos pré-determinado;

e m, parametro de fuzzificacao, provavelmente no intervalo [1.25;2.50], sendo o

ponto médio m = 2, a escolha mais usual na literatura [34];

e ¢;, centro do agrupamento fuzzy para cada agrupamento obtida segundo uma
média ponderada em funcao dos valores padronizados correspondentes aos
termos, cujas pertinéncias correspondem aos ponderadores:

p m .
Zj:l Upj Tkj

== (4)
’ Z?:l Upj
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e uy;, pertinéncias fuzzy geradas, inicialmente, de forma aleatéria e posterior-

mente atualizada conforme férmula:

(727)
n 1
5 ()

Uk rmy oy
> et Up;

(5)

e d(x;,c;) distancia euclidiana entre o elemento da amostra (termo) x; e o centro

do agrupamento c;.

O Quadro |l apresenta o passo a passo do algoritmo fuzzy C-Means [4] [49]:

Quadro 1: Algoritmo do Método fuzzy C-Means

Z = matriz com os escores ranqueados padronizados em unidades do

Entrada | desvio-padrao correspondentes aos termos; £ = nimero de agrupamentos;
_ N NP _ -
n=7 5 > 5 ny; total de termos da matriz Z.
p 1 Pertinéncias iniciais ugy; geradas aleatoriamente para cada agrupamento,
asso P T R o _1-
adotando o critério de normalizagao: ;") > %, ug; = 1;
Centro inicial ¢y, para cada agrupamento gerado pela média ponde-
Passo 2 ra}gia dos valores padronizados tendo as pertinéncias como pesos: cor =
P uft
Yhoaul
Passo 3 Distancia Euclidiana entre os elementos e o centroide: doy (2x;, cor) =
2
245 = corl| = /Xy p (255 — con)’
~ . . « e . . o P Nk m .
Passo 4 | Fungao objetivo inicial: Jo(Z,C) = > 7 ;> 3% wiid(2k;, cor);
Atualizacao das pertinéncias wuy;, para cada zx;, € Zi: ug =
2
n 1 ('m71)
Passo 5 Zk:l(m) .
=1 uzf; !
Centroides atualizados pelo Passo 2: ¢; = (c1,¢a,...,¢,) € RP, v € P
Passo 6 -
para todo 7;
p Volte para os passos 3 e 4. SE a funcao objetivo estiver minimizada:
asso 7 | M. SENAO: volte para o Passo 5;
Said Agrupamentos segundo temas com respectivos termos inerentes a
aida

COVID-19.

Fonte: Autoral, 2019.
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4 Materiais e Métodos

Nesta Secao serao descritos os conceitos utilizados neste artigo, necessarios para a
implementagao do método fuzzy C-Means, sob a 6tica do principio de extensao fuzzy
para a Mineracao de Texto. Em todas as etapas da Mineragao de Textos se utilizou
o software RStudio [42].

4.1 Materiais

O banco de dados é composto por dois artigos que tratam do assunto da COVID-19,
cujos termos sao as palavras identificadas em cada documento. Esses dois itens po-
dem ser considerados como covaridveis que permitem a construcao de uma tabela de
contingéncia, em que as células correspondem as frequéncias observadas dos termos
em cada documento, tal qual unidades amostrais.

O método KDT inclui o pré-processamento de dados nao estruturados para
textos que consiste em transformar as palavras em atributos comportamentais.
Objetiva-se fazer com que o texto possa ser interpretado como um cendrio, ca-
bendo verificar a coeréncia imposta pelo agrupamento. O software escolhido foi a
IDE RStudio [42], livre e integrado para linguagem de programacao R [30], utilizada

para gréaficos e célculos estatisticos.

4.2 Métodos

Os textos foram lidos pelo software RStudio [42], através da fungao read_pdf(). Pos-
teriormente, foi feito o pré-processamento, mas para esta etapa, foram utilizados
os pacotes NLP [22], responsavel pelo Processamento da Linguagem Natural e tm
[14] que fornece as fungoes para a conversao de letras maidsculas em minusculas,
remocao de ntimeros, espacos extras e links.

Na remocao das stopwords, além dos pacotes tm [14] e stopwords [3], foi necesséria
complementacao, pois nao ha uma lista completa, em virtude de um mesmo idioma
ter variagao. Para o artigo se utilizou a lista do site Ranks NL. Webmaster Tools
[38], citados pela maioria das referéncias deste artigo. Para a remogao de figuras,
emojis e caracteres especiais criou-se uma fungao que fizesse a remocao. Quanto
aos acentos, utilizou-se o pacote stringi [17], que faz a normalizagao para o formato
unicode, que fornece um "nimero”inico para cada caractere.

A seguir, os documentos e suas respectivas palavras passaram pelo processo de
Normalizagao para o qual foi utilizado o pacote rslp [13], que faz o processo de

stemming para a lingua portuguesa. Quanto as palavras sinonimas, a juncao ¢ feita
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de forma manual, isto é, nao se tem um pacote pronto no programa, tendo que ser
construida uma fungao com esse propoésito.

Depois, guardou-se os termos na matriz termo-documento através da funcao
DocumentTermMatriz(), disponivel no pacote tm [I4]. Essa matriz j& disponibiliza
as frequéncias absolutas que permitiram calcular as frequéncias relativas simples e
acumuladas que subsidiaram estabelecer um limiar de corte, adotando-se o critério
de inclusao de termos para este artigo, aqueles que tivessem frequéncia relativa acima
deste limiar, gerando uma nova matriz termo-documento, armazenando-a em uma
tabela externa através da fungao write.csv2().

Para a determinacao da quantidade de grupos, calculou-se a frequéncia relativa
e utilizou-s o gréafico de dispersao, com os valores observados na escala de razao.
Quanto ao método fuzzy, foram utilizados os pacotes fclust [16] (para os calculos do
método), ppclust [0] e factoextra [24] para a visualizacao grafica. Por fim, no pés-
processamento, apos a aplicacao do algoritmo fuzzy C-Means, para visualizacao dos
termos, utiliza-se a Nuvem de Palavras, geradas com o auxilio do pacote wordcloud
[15].

5 Resultados

A proposta deste trabalho refere-se & Mineracao Textual no sentido de agregar ter-
mos julgados relevantes para a obtencao de palavras-chave que possam agilizar a
busca na drea da COVID-19.

5.1 Analises Descritivas e Pré-processamento

Inicialmente, foram selecionados dois artigos que tratam do assunto da COVID-19,
cujos titulos sao “Lesao por pressao relacionada a dispositivo médico nos profissio-
nais de saiide em época de pandemia” [37] e “Recomendacao PREPI—COVID19”
.

A etapa pré-processamento foi aplicada a cada documento, seguida da Norma-
lizagao para reduzir a quantidade de termos com o mesmo radical e unir termos
sinonimos. Apos este procedimento, foi gerada a matriz inicial termo-documento
que serviu para selecionar os provaveis termos que estariam presente na tabela de
contingéncia, onde a linha e a coluna representam os termos a ser considerados finais
e o respectivo documento.

As quantidades de termos obtidos foram de 221 e 489 para o Documento 1 e Do-

cumento 2, respectivamente, totalizando 710 termos. A representagao pictografica
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Figura 4: Nuvens de Palavras
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em nuvem de palavras wordcloud, para cada um dos documentos e dos dois agre-
gados, Figura 4, foi elaborada em funcao da frequéncia de ocorréncia dos termos,
sendo que os mais frequentes sao representados em dimensao de destaque, mas por
questoes de visualizacao, as nuvens exibiram os 100 termos mais frequentes.

As Figuras 5 e 6 sao os histogramas das frequéncias relativas para os Docu-
mentos 1 e 2, tendo sido adotado como limiares de corte percentual as frequéncias
relativas 0,32% e 0,12%, respectivamente, sendo que em termos absolutos indicam
as ocorréncias de 175 e 361 termos que apareceram apenas uma Unica vez nestes
documentos, totalizando 536 termos. Nesta proposta, optou-se por 143 termos na

aplicacao do fuzzy C-Means.
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Figura 5: Histograma do Documento 1
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Figura 6: Histograma do Documento 2
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5.2 Processamento e Pds-Processamento

Apds a selecao dos termos, os valores das suas frequéncias passaram pelo processo
de normalizagao para expressa-las em unidades do desvio padrao para aplicagao do
método que exige conhecer a quantidade de grupos e para tal, foi utilizado o grafico
de dispersao com base nas frequéncias relativas dos dois textos que orienta para
esta selecao em funcao do agregamento, Figura 7. Observa-se que um dos termos
distanciou-se dos demais pelas altas frequéncias e os restantes delinearam mais dois

grupos com frequéncias até 0,05 para os dois eixos.

Cadernos do IME - Série Matemdtica, Rio de Janeiro, RJ, n. 15, 2020 - DOI: 10.12957/cadmat.2020.54666



C. C. P. Cruz; R. S. Lanzillotti Mineragao de Texto 23

Figura 7: Quantidade de agrupamentos fuzzy C-Means
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O algoritmo fuzzy C-Means usa a distancia euclidiana como medida de simila-
ridade, e para a sua implementagao adotou-se o parametro de fuzzificacao igual a
dois, sugestao proposta na Se¢ao [3] Na mineracao de texto optou-se por verificar se
os trés agrupamentos indicados via grafico de dispersao viabilizaria a minimizagao
da fungao objetivo do fuzzy C-Means. Primeiramente, os valores das pertinéncias
iniciais uy;, pesos aleatérios para obter os centroides, foram gerados segundo valores
aleatorios para cada agrupamento, havendo imposicao da soma ser um.

Em seguida, o centroide inicial ¢y, para cada agrupamento, foi gerado por uma
média ponderada em funcao dos valores padronizados dos termos, tendo como pon-
deradores as pertinéncias iniciais. A distancia euclidiana entre os elementos e o
centroide do agrupamento d(zy;, cor) foi calculada para ser inserida na fungao ob-
jetivo inicial J,(Z,C'), que assumiu valor de 12,8676 em 65 iteragoes, permitindo
desta forma, obter os valores das pertinéncias atualizadas dos termos cada agrupa-
mento. Quanto aos centroides, Tabela [T, o de maior expressividade corresponde no

Documento 1 no Agrupamento 2 tendo valor de 11,5928.

Tabela 1: Valores dos Centroides no fuzzy C-Means

Agrupamento Documento 1 Documento 2

1 10,1477 -0,0912
2 11,5928 11,5764
3 0,0301 10,0764

Fonte: Autoral, 2020.
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Em seguida, foram atualizadas as pertinéncias e na Tabela [2| estao os agrupa-
mentos do fuzzy C-Means com as respectivas pertinéncias maximas diferenciadas
para os Agrupamentos 1, 2 e 3, com os valores de 0,7676, 0,9829 e 0,8943, respecti-
vamente. Nota-se que a maioria dos termos ficaram alocados no Agrupamento 1 e
que o Agrupamento 2 apresentou apenas o termo infeccao, que ficou bem distante

dos demais.

Tabela 2: Agrupamentos, pertinéncia média e respectivos Termos Agrupados

Agrupamento Pertinéncia Termos Agrupados

acordo, alteradas, avaliando, barreira, ci-
entifica, correta, elevado, gordurosa, lavar,

1 . L
0,7676 movimento, orelhas, préatica, quebras, te-
cidos, testa
2 0,9829 infeccao

3 0,8943 imagens, nacional

Fonte: Autoral, 2020.

A visualizagao do resultado do método Fuzzy C-Means, Figura 8, indica a su-
perposicao dos Agrupamentos 2 e 3, significando que os termos envolvidos podem

pertencer a qualquer um dos grupos, o que é esperado na metodologia fuzzy.

Figura 8: Visualizacao dos agrupamentos Fuzzy segundo Fuzzy C-Means
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A alocacao dos termos que se relacionariam com os verdadeiramente inerentes

de cada agrupamento estd na Tabela (3| e estao grifados em negrito. Os 15 termos

polarizadores do Agrupamento 1 correspondem a 14,56% dos demais relacionados,

enquanto no Agrupamento 3 este indice é 5,13% e no Agrupamento 2 o termo ”in-

feccao”é absoluto.

Tabela 3: Agrupamentos, pertinéncia média e respectivos Termos Agrupados

Agrupamento Quantidade

Termos Agrupados

acordo, adequada, ajuste, alivio, altera-
das, ambientes, apresentar, associados, au-
mento, avaliando, barreira, capacidade,
chinesas, cientifica, clinica, coeficiente, colo-
car, concreto, confirme, constante, contacto,
continuo, contribuir, correta, corte, creme,
dado, desconforto, desenvolvimento, dias,
doentes, dor, elevado, encontrar, evidéncia,
evitar, existe, extrafino, faciais, fatores,
filme, forcas, forma, garantindo, geral, gor-
durosa, hidrocoloide, impactos, implemen-
tadas, individual, influenciado, institucio-
nais, interface, lavar, limpeza, materiais,
medidas, morte, movimento, nariz, natu-
reza, necessidade, oclusivos, orelhas, parti-
cular, pensando, permita, ponderar, porta,
pratica, preferencia, presente, prestam, pro-
priedades, protetoras, publicadas, qualidade,
quebras, realizadas, recomenda, recorreu,
recursos, reduzida, referidos, relatos, respei-
tar, resposta, resultar, secar, selagem, sili-
cone, suor, sustentada, tabela, tecidos, tem-
peratura, testa, troca, tubos, turnos, verifi-
car, vida, zona

infeccao

1 103
2 1
3 39

alerta, alta, aplicadas, brasil, casos, cau-
sando, chama, cuidados, departamento, di-
recionadas, dispositivo, enfermagem, equipa-
mentos, estima, figura, fundamental, hidra-
tar, higiene, hiperemia, imagens, integri-
dade, intensiva, mascaras, medico, nacio-
nal, numero, pacientes, pandemia, pele, pro-
fissionais, reconhece, relacionado, risco, soci-
edade, suspeita, terapia, trata, uso, utiliza-
das

Fonte: Autoral, 2020.
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A Figura 9 representa todos os termos que se agregaram aos polarizadores se-
gundo o fuzzy C-Means e observa-se que o Agrupamento 2 — Infeccao nao se associa
a outros termos, enquanto o Agrupamento 1 agrega muitos termos e destaca-se pela
expressiva variabilidade das pertinéncias. O Agrupamento 3 — Imagens; Nacional
apresenta a maioria dos seus termos tendo valores de pertinéncia entre 0,2 e 0,4,

mas é um polarizador de menor poder agregativo.

Figura 9: Termos x polarizadores segundo Fuzzy C-Means
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Fonte: Autoral, 2020.

6 Consideracoes e trabalhos futuros

O suporte computacional para a andlise de grande volume de dados estruturados
na busca de informagoes sobre um determinado tema torna-se viavel pelo uso de
algoritmos computacionais, particularmente em COVID-19, cujo acervo é vasto e
disperso. Dessa forma, a Mineracao de Texto, vertente incluida na Inteligéncia
Artificial, auxilia o reconhecimento de padroes para estabelecer cenarios prospectivos
e associativos interativos que possam ser uteis para a producao de conhecimento.

O algoritmo proposto sob a ética da Mineracao de Texto fuzzy otimiza a desco-
berta de palavras-chave geradas pelo fuzzy C-Means, pois caracterizou agrupamentos
cognitivos textuais, compostos por termo tinico ou por termos agregados que permi-
tem perceber as indicagoes circunstanciais como instrumentos de interlocucao para
contextualizar o assunto e estimular a reflexao.

A palavra-chave “infeccao” destacou-se dentre as demais, pois na COVID-19 as
pessoas infectadas apresentam sintomas leves ou moderados, mas podem desenvolver

quadros mais agressivos e levar a 0bito, o que configura o cenario “Temerario”, que
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sO podera ser atenuado pelo distanciamento social, higienizacao e o habito do uso
de mascaras ao sair de casa.

Os termos “imagens” e “nacional” sao palavras-chave advindas da mineracao
de texto sob a otica fuzzy que infere o cenario de um dos conhecimentos da Inte-
ligéncia Artificial, Processamento de Imagem. Os pesquisadores do Centro Nacional
de Pesquisa em Energia e Materiais (CNPEM/Campinas) realizaram os primeiros
testes com o Sirius, acelerador nacional de particulas para uso de uma proteina
imprescindivel ao ciclo de vida do novo Coronavirus (Sars-Cov-2) [12].

O conjunto de termos “Acordo, alteradas, avaliando, barreira, cientifica, correta,
elevado, gordurosa, lavar, movimento, orelhas, pratica, quebras, tecidos, testa” nao
permitiu a discriminagao de uma palavra-chave, mas indicou critérios inerentes a
contaminacao (gordurosa, elevado), a higienizagao corporal (lavar, orelhas), o dis-
tanciamento social (alteradas, barreira, movimento, quebras), o comprometimento
institucional (acordo, correta, quebras) e o saber (cientifica, pratica, tecidos, testa).

O modelo fuzzy C-Means tratado pelo Principio de Extensao consubstanciado
na Distancia Euclidiana capacitou a indicacao de palavras-chave da temética da
COVID-19 para reconhecer dois cenarios simbdlicos: Infeccao e Processamento de
Imagens. Foi capaz de discernir sobre os contextos contaminacao, higienizagao cor-
poral, distanciamento social e comprometimento institucional.

Cabe ressaltar que ha viabilidade na realizacao de confronto de algoritmos de
clusterizacao fuzzy, como trabalhos futuros. Pode-se optar pelo algoritmo Gustafson-
Kessel que adota a matriz de covariancia no principio de extensao, porém, se a matriz
nao admite inversa, cria-se o ébice. A alternativa mais recente indica o algoritmo

fuzzy C-Medoids que perpassa esse entrave.
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