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RESUMO

Este artigo apresenta a mineracdo de trés textos sobre o tema Nutrigendmica, cujo
objetivo foi confrontar os resultados referentes aos agrupamentos criados pelos métodos nao-
hierarquicos fuzzy em Mineragdo de Textos. Foram aplicados dois algoritmos de
agrupamento fuzzy C-Means e fuzzy C-Medoids, sendo que o primeiro se mostrou mais
eficiente para discriminacdao de termos genomicos. A visualizagdo grafica permitiu a
interpretacdo mais adequada para sumarizar os resultados, inclusive destacando o
agrupamento que configura um cendrio proximo da nitidez sob a 64tica semantica. A
mineracao de texto pode auxiliar no desempenho de aceleracao da tarefa da busca de
informagOes em acervos vastos e dispersos. O uso de algoritmos na Mineragdo de Texto
otimiza a busca em funcdo das palavras-chave geradas por eles. No presente estudo o
confronto dos algoritmos fuzzy C-Means e fuzzy C-Medoids, mostrou que o primeiro agregou
0s termos sob a dtica semantica com efetividade.

Palavra-chave: algoritmos fuzzy; mineracdo de texto; Nutrigenomica.

ABSTRACT

This article presents a search tool for three texts on the Nutrigenomic theme, which
objective was to compare the results by grouping through fuzzy non-hierarchical methods in
Text Mining. Fuzzy C-Means and fuzzy C-Medoids presents to be the most efficient for
discriminating genomic terms. The graphic preview allowed a more complete interpretation
for the summary. of the results, including the grouping that configures a next principle of

sharpness from the semantic point of view. Text mining is a powerful source to assist in
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accelerating the performance of the vast and dispersed information seeking task. The use of
text mining algorithms optimizes the search for the key functions generated by them. This
article presents the parallel of fuzzy C-Means and fuzzy C-Medoids algorithms, results on the
first aggregating terms under the semantic optics with more efficiency.

Keywords: fuzzy algorithms; text mining; Nutrigenomics.
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1. INTRODUCAO

No mundo atual, é inegavel que a tecnologia esteja presente em todas as acoes do
cotidiano, sendo que a Inteligéncia Artificial propicia a interacdo entre o homem e a maquina,
0 que torna viavel o tratamento na Ciéncia de Dados. A associagdo homem/maquina envolve
interacOes tais como postagens nas redes sociais, pagamento de contas via celular, compras
em sites, cadastramento de clientes, dentre outros. De acordo com Hilbert e Lopez [1], 90%
dos dados do mundo criados nos tltimos anos foram decorrentes a adesdo das grandes
empresas a internet. Em muitas situacoes, a mineracdo de dados se faz necessaria [2], devido
a necessidade de armazenamento de forma adequada para o uso em algoritmos. Deste modo,
torna-se um desafio minerar, limpar, organizar, correlacionar, vincular e transformar esses
dados em informag0es relevantes, uma vez que Tessarolo e Magalhdes [3] apontaram que o
indice correspondente a mineragdo é inferior a 10%.

No entanto, analisar grandes volumes de dados torna-se inviavel se ndo houver um
suporte computacional, pois ha necessidade de se aplicar técnicas de forma a extrair
informagdes. De acordo com Maimon e Rokach [4], o processo de KDD - Knowledge
Discovery in Databases pode ser entendido como um conjunto de etapas que se iniciam em
funcdo da definicdo de uma meta. O KDT — Knowledge Discovery in Text se realiza a
mineracao de textos, processo em que Tan [5] é citado em diversas publicacdes e indica que
80% das informacgOes vigentes sdao nao-estruturadas. Desta forma, surge a necessidade da
aplicacdo de técnicas que possibilitem a extracdo, analise e resultados, pois as analises
textuais podem ser lteis em diversas situacdes, uma vez que propicia captar a opinido dos
usudrios sobre uma determinada tematica ou ainda realizar uma andlise da reacdo das pessoas.
Krassmann ef al. [6] usaram a mineracdo de texto para analisar as tendéncias em trabalhos
académicos sobre mundos virtuais na educacdo com o método de pesquisa em que selecionou
cinco termos para compor um string e mostraram que a técnica de mineracdo de texto é
realizada de forma automatica, rapida e eficiente de analisar um volume expressivo de dados
sem que haja a necessidade de leitura analitica, o que exigiria tempo.

Este trabalho tem como objetivo confrontar os resultados referentes aos agrupamentos
criados pelos métodos ndo-hierdrquicos fuzzy em Mineracdo de Textos, C-means e C-
medoids. O artigo estd dividido em cinco se¢Oes, além desta Introdugdo. A secdo dois
descreve os conceitos referentes a Mineracdo de Texto. A secdo trés explicita os métodos
fuzzy C-Means e fuzzy C-Medoids. A secdao quatro traz o conjunto de resultados a partir da
aplicacdo dos algoritmos e o confronto entre os dois métodos. Finalmente, a secdo cinco traz
as conclusdes e as consideragoes finais.
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2. MINERACAO DE TEXTO

A Mineragdo de Texto (MT) é um processo de Descoberta de Conhecimento que utiliza
técnicas de andlise e extracdo de dados a partir de diferentes tipos de textos, além de envolver
a aplicacdo de algoritmos computacionais que os processam, identificando informacdes tteis
e implicitas que ndo poderiam ser recuperadas por métodos tradicionais de consulta, uma vez
que a informacdo obtida encontra-se em formato nao-estruturado [7].

A organizacdo de um conjunto de documentos ou termos em grupos tem sido adaptado
as principais areas de conhecimento que compdem e contribuem com a Mineragdo de Texto.
Dentre as quais, tem se utilizado a Recuperacdo da Informacdo (RI), o Aprendizado de
Maquina (AM) [8], Processamento de Linguagem Natural (PLN), Estatistica Inferencial [9], a
Inteligéncia Computacional (IC), a Ciéncia Cognitiva, a Mineracao de Dados e Web Mining
[10]. Objetiva-se organizar um conjunto de documentos ou termos em grupos, de forma que
os mesmos tenham contetido similar, isto é, tratem de assuntos parecidos.

O agrupamento é um método utilizado para identificar relacionamentos entre objetos,
facilitando a identificacdao de classes. No caso de textos, o agrupamento identifica contetidos
similares, caso nao se tenha definicdo dos assuntos tratados em cada texto e se deseja separa-
los por assunto [11]. Patil e Dongre [12] tratam como classificacdo hard, quando os dados
pertencem a apenas um agrupamento, e em soft, caso contrario. Assim, a especificagcdo soft
leva ao agrupamento fizzy, pois cada ponto de dados é associado a uma fungdo que expressa
o grau de pertinéncia dos dados de forma individualizada. A precisdo é obtida na etapa de
Recuperacdo da Informacdo, utilizando-se como medida o fuzzy clustering, processo de
particionamento ndo-hierdrquico no qual se busca a divisdao do conjunto de entidades em um
nimero de grupos homogéneos.

De acordo com Goularte [13], a informacdo na forma textual é representada por termos
linguisticos que trazem consigo a incerteza, que esta envolvida na resolucao de um problema
que pode ser decorrente de alguma informacao deficiente ou porque existe mais de uma
solucdo. Dessa forma, modelagem fuzzy é uma importante abordagem amplamente
recomendada para aplicacOes cujo dominio esteja caracterizado por incerteza ou imprecisao
da informacao [14].

Ha diferenca entre o agrupamento nao-hierarquico tradicional e o fuzzy: enquanto no
primeiro, o objeto pertence a um tnico conglomerado, no segundo um objeto pode pertencer
simultaneamente a mais de um grupo, com diferentes graus de pertinéncia [15]. Nesta
proposta, se utilizam os algoritmos fuzzy C-means e fuzzy C-medoids para agrupar os termos
de trés documentos inerentes ao contexto da gendmica nutricional, estudo do impacto de
nutrientes na expressao génica, o que permite conhecer o mecanismo de acao das substancias
biologicamente ativas, contidas nos alimentos, e seus efeitos benéficos no organismo.

3. METODOS DE AGRUPAMENTO FUZZY

O agrupamento consiste em dividir uma amostra ou populacdo em grupos, de acordo
com as caracteristicas medidas, de forma que elementos pertencentes a um mesmo grupo
sejam homogéneos (semelhantes) entre si, e elementos em grupos diferentes sejam
heterogéneos com relacdao as caracteristicas [9]. No entanto, um dos maiores problemas é a
identificacdo de termos quando possa pertencer a mais de um grupo simultaneamente, o que
conduz aos métodos fuzzy que estabelecem o grau de pertinéncia deste termo em cada um
desses conjuntos. Para aplicacdo da técnica de agrupamento, Rodrigues [16] sugere as etapas:

1) Andlise dos termos (varidveis) a serem agrupadas, identificacdo de outliers e

padronizagdo;

2) Selecdao da medida de similaridade entre cada par de observacoes;
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3) Selecdo do algoritmo de agrupamento: método hierarquico ou nao-hierarquico;

4) Definicdao da quantidade de conglomerados formados;

5) Interpretacao e validacdao dos conglomerados.

Neste trabalho cada termo foi identificado segundo a frequéncia relativa e adotado um
corte de um limiar percentual para estabelecer os termos que deveriam constar no
desenvolvimento dos métodos fuzzy. As frequéncias relativas foram redimensionadas
segundo escores ranqueados, sendo que a frequéncia maxima correspondeu ao maior escore,
enquanto a minima o menor. Os escores ranqueados permitiram obter uma matriz de
correlacdao segundo Spearman [17,18] para estabelecer o numero de agrupamentos a serem
inseridos nos métodos fuzzy C-Means e fuzzy C-Medoids, e o confronto dos resultados
indicou o melhor deles.

3.1 FUZZY C-MEANS

O primeiro algoritmo a ser utilizado serd o fuzzy C-Means (FCM) desenvolvido por
Dunn [19] e melhorado por Bezdek [20]. Cada conglomerado tem um agrupamento central
que representa um objeto tipico e o valor de associacdo é expresso segundo pertinéncia de um
objeto que esta préximo ao centro do conglomerado. Desta forma, se o valor da associacao for
alto, o elemento sera semelhante ao elemento ao centro do conglomerado e, caso seja baixo, o
elemento tem pouca semelhanca com os elementos do conglomerado [21]. Mingoti [9] aponta
para uma pré-especificacdo do nimero de grupos. O algoritmo FCM agrupa termos inerentes
a gendmica nutricional em grupos de cenarios que permitem identificar padrdes textuais da
acdo das substancias biologicamente ativas, contidas nos alimentos e seus efeitos benéficos no
organismo.

No processo de partigdo do FCM, dado um conjunto de dados X ={x |i=1---,k}, onde

X, € um vetor de caracteristicas X, ={X, X ,--X_}€R" para todo k €{1,2,..n} e sendo
p

R o espaco p-dimensional. O problema da aglomeracdo fuzzy é encontrar uma
pseudoparticdo que represente a estrutura dos dados da melhor forma possivel, em outras
palavras, se busca minimizar a funcdo objetivo dada por:

n g
IVX) =Y > updlx,.v,) (1)
i=1 j=1
onde:
e 11é a quantidade de elementos;
e gé o numero de grupos pré-determinado;
e m é o parametro de fuzzificagdo, cujo valor sugerido por Pal e Bezdek [22], sendo o
ponto médio m = 2, a escolha mais usual na literatura;
e V;¢é o centro do agrupamento fuzzy,

. d(xj,vi) € a distancia euclidiana entre o elemento da amostra e o centro do

agrupamento.

Uma pseudoparticdo fuzzy de X é uma familia de A subconjuntos fuzzy de X, denotada por:
U =(u17u2""'uk) (2)
chamada de pertinéncias fuzzy, obtidas pelo critério de normalizagdo que satisfaz a condicao:
N P
ug =1 (3)
k=1 j=1
Dessa forma, o fluxograma apresenta as etapas do algoritmo fuzzy C-Means no Quadro
1, segundo os passos:
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Quadro 1 — Etapas do Método Fuzzy C-Means

Etapas do Meétodo Fuzzy C-Means

Entrada: Z = matriz com os escores ranqueados padronizados em unidades do desvio-padrdo
correspondentes a N termos;, m= 2, parametro de fuzzificacdo; k, quantidade de
Mg

p
agrupamentos obtidos pelo grdfico das correlagoes; n :Z Z N, quantidade total de termos
k=1 j=1

da matriz Z.

Passol | Obtenha as pertinéncias iniciais Uy geradas de forma aleatéria para cada

N P
agrupamento, adotando-se o critério de normalizagdo » > u, =1;
k=1 j=

Passo2 | Obtenha o centro inicial V(o) Para cada agrupamento gerado segundo uma meédia

ponderada em funcdo dos valores padronizados correspondentes aos termos, cujas

pertinéncias correspondem aos ponderadores: v, =

Passo3 | Calcule a distancia euclidiana entre os elementos e o centro do agrupamento:

p

2
do, (ij’VOk):Hij _VOkH = Z(ij _Vok)

i1

P M
Passo4 | Calcule a fungdo objetivo inicial J,(Z;V) = ZZ u;d (ij Vox );

j=1 k=1

Passo5 | Atualize as pertinéncias U, de forma que, para cada z,; € Z,, calcule o grau das

n 1 m-1

kz; d(zkj’VOk)
n
2.ug
=

novas pertinéncias: U, =

Passo6 | Volte para o Passo2 e obtenha os centroides atualizados,
— cp Py -
v, _(vl,vz,...,vp)efﬁ WV, €RV;

Passo7 | Volte para o Passo3;

Passo8 | Volte para o Passo4. SE a funcdo objetivo estiver minimizada;
FIM;

SENAO
Volte para o Passob.

Saida: Agrupamentos segundo temas com respectivos termos inerentes a genomica
nutricional.

Fonte: A autora, 2019.

3.2 FUZZY C-MEDOIDS

O segundo algoritmo a ser abordado neste artigo é o C-Medoids, uma versao Fuzzy

criada por Krishnapuram er a/. [24] com base nos algoritmos de particionamento rigido K-
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Medoids [25] e o método CLARA [26]. O k-medoids nao utiliza a média como centro do
grupo, mas seleciona um objeto como se fosse o centro do proprio grupo. Esta opcao se baseia
em encontrar & objetos representativos, os chamados medoids, que em funcdo do conjunto de
termos vem a minimizar a soma das dissimilaridades dentro do agrupamento [15].

O desenvolvimento do método calcula os medoids (termos) iniciais para propiciar a
formacdo dos grupos que indicardo os cenarios dos genomas nutricionais. Cabe identificar se
os termos nao considerados medoids pertencem a um agrupamento liderado por um termo
(medoid). Caso ndo pertenga a um medoid caracteristico, o algoritmo indicara a sua alocagao
com o respectivo grau de pertinéncia, mas o termo também podera pertencer a um dos
medoids mais proximos.

O Fuzzy C-Medoids (FCMdd), tem como base uma funcdo objetivo para agrupamento
relacional fuzzy a partir da identificacdo de & objetos representativos de cada agrupamento
(medoids) que minimizem a dissimilaridade dentro de cada grupo. Seja X = {Xi [i=1---, n}

conjunto com 71 observagées, d;; corresponde a distancia entre os objetos de X [15]. A funcdo

de pertinéncia sugerida Krishnapuram, Joshi e Yi [27] apresentaram a seguinte expressao:

U; = exp(— —d (X;_ Vi)J (4)

onde o parametro 77, necessita ser pré-fixado e pode ser estimado da distancia euclidiana do
conjunto X (KRISHNAPURAM; KELLER, 1996). O algoritmo Fuzzy C-Medoids minimiza:

n k

JN;X):ZZUde(XJ’Vi) (5)

i1 j=1

onde a minimizagéo é realizada para todo Vem X, . A fungéo uj representa os elementos da

matriz de pertinéncia fuzzy de X; no agrupamento i tendo m como parametro de

destuzzificagdo com valor no intervalo [1,0) sendo adotado m = 2 [28,15] assim como no
FCM. Quando a funcdo objetivo é minimizada, os medoids correspondentes a solucao
otimizada geram a particao de possibilidade fuzzzy via pertinéncias.

Quadro 2 — Etapas do Método Fuzzy C-Medoids (continua)

Etapas do Método Fuzzy C-Medoids

Entrada: Z = matriz com os escores ranqueados padronizados em unidades do desvio-padrdo

P
correspondentes a 0 termos; m= 2, pardmetro de fuzzificagdo, n :Z z n, quantidade
k=1 j=1

total de termos da matriz Z.

Passol | Fixe a quantidade de agrupamentos obtidos pelo grafico das correlacdes;

Passo2 | Gere os medoids iniciais Vv que correspondera aos padroes de temas que

0)y 2

agregarao os termos;
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Quadro 2 — Etapas do Método Fuzzy C-Medoids (conclusao)

Etapas do Meétodo Fuzzy C-Medoids

Passo3 | Calcule as distancias euclidianas entre os elementos e o medoid do agrupamento:

Vj = (Vl'VZ’--.,Vk)e iRCp;

d(z;,v;)
Ur ’

Passo4 | Gere a fungdo de pertinéncia pela expressdo: U; =exp| — onde

7 = maX(d(ijvi ))’

Passo5 | Atualize os medoids,

p k
Calcule a funcéao objetivo J(V;Z) = ZZui'j"d (Z iV, ) SE a fungdo objetivo estiver
Passob6 =1 i1
minimizada;
FIM
SENAO

p
m
D Uiz
i1

Atualize os medoids pela expressdo: V, :+, em funcdo da média
m
Uy
j=1
ponderada dos valores padronizados correspondentes aos termos, cujas
pertinéncias correspondem aos ponderadores;

Passo7 | Volte para o Passo3.

Saida: Agrupamentos segundo temas com respectivos termos inerentes a genomica
nutricional.

Fonte: A autora, 2019.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

No processamento foi utilizado o software RStudio, que permitiu desenvolver os
métodos propostos. E importante verificar o grau de relacionamento dos termos existentes em
trés documentos pela correlacdo ordinal de Spearman dos escores ranqueados obtidos em
funcdo das frequéncias relativas observadas. A matriz de correlacdo identificou a interagao
dos termos e o grafico de dispersao permitiu visualizar o posicionamento dos termos nos
quadrantes do espaco tridimensional. Foi observado que os termos nutrigenoma, genoma,
alimento e gene/expressdao se destacaram dos demais agrupamentos, mas ficou dificil
distinguir demais temas em relacdo ao restante dos termos. O método fuzzy C-Means e o
fuzzy C-Medoids sdo opgoes para discriminar de forma otimizada outros temas. No entanto
para viabilizar estes métodos € necessario estabelecer o nimero provavel de agrupamentos
que poderiam discriminar os termos dentro de cada conjunto. Neste artigo se optou por seis
agrupamentos em funcdo da aglutinacdo dos termos visualizados na Figura 1. A matriz de
correlacdo subsidiou a analise critica para verificar se ocorreu relagdo inversa entre
documentos, o que ndo é esperado na mineragdo de texto, 0 que ocorreu entre 0s Documentos
2 e 3, Tabela 1.
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Tabelal — Determinagdo do nimero de grupos pela correlagao de

Spearman
Documento 1 Documento 2 Documento 3
Documento 1 1,0000 0,1890 0,0362
Documento 2 0,1890 1,0000 -0,0585
Documento 3 0,0362 -0,0585 1,0000

nutrigenoma
08 o)

Figura 1 — Determinagao do nimero de grupos pela
correlacao de Spearman

As funcgoes objetivas atingiram os valores de 13,62 e 12,64 para o fuzzy C-Meanse C-
Medoids, respectivamente, em 200 iteracOes e trés iteracoes nesta mesma ordem, mediante a
minimizacdo da funcdo objetivo. O processamento do método C-Means utilizou a distancia
euclidiana em relacdo ao centroide, enquanto no método C-Medoids, o Principio de Extensao
Fuzzy[29], que adotou um indice relativo gerado pelo quociente de uma fungdo exponencial e
o maximo da distancia euclidiana observada.

Os resultados obtidos pelos dois métodos foram tratados segundo uma visualizacdao
com 0s agrupamentos e os termos associados. Observou-se que no processamento do fuzzy C-
Medoids houve a discriminacdao mais agil dos termos do que no fuzzy C-Means, apontando 0s
termos alimento, nutrigenoma e gene ndo se agregaram a nenhum dos agrupamentos, embora
o termo “gene” poderia ter sido agregado no “nutrigenoma”. Estes termos discriminados
mostraram alguma ligacdo aos agrupamentos quando tratados pelo método Fuzzy C-Means,
entretanto ha uma ligacdo em vizinhangas de grupos.

O Quadro 3 discrimina os termos segundo os algoritmos por agrupamento. Percebe-se
que os agrupamentos 4 (fuzzy C-Means) e 1 (fuzzy C-Medoids), de maior e igual frequéncia

A PESQUISA OPERACIONAL COMO FERRAMENTA DE GOVERNANGA EM PROJETOS ESTRATEGICOS



RIO DE JANEIRO, RJ, BRASIL - 06 A 08 DE NOVEMBRO DE 2019

255E) I ’ XIX SIMPOSIO DE PESQUISA OPERACIONAL E LOGISTICA DA MARINHA

de termos, dificultam a percepc¢ao de cendrios. O termo alimento € tinico no agrupamento 2 do
fuzzy C-Medoids.

No agrupamento 3 (fuzzy C-Means), o algoritmo agregou “alimento” e mais dez de
possivel relacionamento: ambiente, estresse, exata, fixo, ler, metabolismo, precisa,
profissional, remedio, vida. A interpretacdo deste cendrio mostra interacdo dos termos, porque
ambiente pode se referir aos alimentos organicos; estresse relacionado ao comportamento
alimentar; exata, fixo e precisa estd vinculado aos quantitativos dietéticos; ler se relaciona aos
blogs, metabolismo infere sobre infere sobre anabolismo e catabolismo; profissional e
remédio reporta-se aos endocrinologistas, cirurgides, nutrélogos, nutricionistas e psicologos;
vida é o termo holistico.

Os agrupamentos 1 (fuzzy C-Means) e 4 (fuzzy C-Medoids) apresentaram sete e seis
termos, respectivamente mas apenas trés termos coincidentes: ciéncia, expressao e saide. O
termo ciéncia, mais abrangente, integra varias areas do saber: Medicina, Odontologia,
Farmacia, Enfermagem, Nutricdao, Satide Coletiva e Educagao Fisica. O termo expressao pode
ser percebido como expressao genética, ou seja, processo pelo qual a informacdo hereditaria
contida em um gene é processada em um produto genético funcional. Se expressdo genética
associam-se 0s termos gene, nutricao, nutrigenoma, vida. Os termos remanescentes precisa e
remédio, estdo incluidos no agrupamento 3 (fuzzzy C-Means), o que leva mostrar proximidade
entre os dois cenarios. O termo entender e gene também sdo visualizados no agrupamento 6
(fuzzy C-Medoids).

Nos agrupamentos 2 (fuzzy C-Means) e 6 (fuzzy C-Medoids) se percebem termos
coincidentes: alterar, baseado, comum, conhecer, determinado, dna, explicar, gerar,
importante, ligacdo, populacdo, principal. O agrupamento 2 tratado pelo fuzzy C-Means ficou
contido no agrupamento 6 tratado pelo fuzzy C-Medoids. Infere-se que houve uma
convergéncia parcial dos algoritmos, embora os termos do agrupamento 6, entender, estresse,
exata, fixo, gene, ler, metabolismo e profissional se encaixaram em outros agrupamentos.

O agrupamento 6 do fuzzy C-Means, agregou quatro termos: estudo, fator, individuo e
nutriente. Este processamento ndo alcangou a construcdo de um cendrio, uma vez que estes
termos sdo dispares e se encontram em outros agrupamentos.

A andlise do agrupamento 5 (fuzzy C-Means) se afigurou como um subconjunto do
agrupamento 3 (fuzzy C-Medoids), uma vez que 0s termos aumenta, bioativo, capacidade,
componentes, definicdo, dieta, efeitos, especifica, genoma, influenciar, interagcdo, metabdlico,
metaboloma, objetivo, ortomolecular, processo, proteoma, responder, transcricao e
transcriptoma sdo termos analogos para gerar o cenario Nutrigendmica. Os termos
remanescentes do agrupamento 3 (fuzzy C-Medoids) que foram identificados poderiam
conduzir a perda de especificidade do cenario conceitual da Nutrigendmica, tendo em vista a
inclusdo dos termos: buscar, clinica, conceito, doenca, envolver, estudo, fator, genética,
génica, humano, individuo, iniciar, interferéncia, ligacdo, molecular, nutricdo, nutriente,
pesquisa, projeto, proteinas e referéncia.

Quadro 3 — Distribuicao dos termos segundo os algoritmos fuzzy C-Means e C-Medoids
(continua)

Agrupamento Termos agrupados

1 (FCM) ciéncia, entender, expressao, gene, nutri¢cao, nutrigenoma, satde (n = 7)

4 (FCMdd) ciéncia, expressdo, precisa, remédio, satide, vida (n = 6)
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Quadro 3 — Distribuicdo dos termos segundo os algoritmos fuzzy C-Means e C-Medoids
(conclusao)

Agrupamento Termos agrupados

2(FCM) alterar, baseado, comum, conceito, conhecer, determinado, dna, explicar,
gerar, importante, ligacdao, populacdo, principal (n=13)

alterar, ambiente, baseado, comum, conhecer, determinado, dna,
entender, estresse, exata, explicar, fixo, gene, gerar, importante, ler,
6 (FCMdd) | metabolismo, populacdo, principal, profissional (n = 19)

3 (FCM) alimento, ambiente, estresse, exata, fixo, ler, metabolismo, precisa,
profissional, remédio, vida (n=11)

2 (FCMdd) alimento (n = 1)

brasil, busca, cardiovasculares, clinica, composto, criado, descobrir,

4 (FCM) desenvol\.fir.ngnto., doengil, epvglver, ?uropeu, exa,rn.e, genética, genica,
humano, iniciar, interferéncia, investigar, laboratério, molecular, mundo,

organizacao, palavra, pesquisa, presente, projeto, proteinas, provocam,

realiza, rede, referencia, sangue, sequenciamento, vasos (n = 34)

brasil, busca, cardiovasculares, clinica, composto, criado, descobrir,
desenvolvimento, doenca, envolver, europeu, exame, genética, genica,
humano, iniciar, interferéncia, investigar, laboratério, molecular, mundo,
1 (FCMdd) | organizacdo, palavra, pesquisa, presente, projeto, proteinas, provocam,
realiza, rede, referencia, sangue, sequenciamento, vasos (n = 34)

aumenta, bioativo, capacidade, componentes, definicdo, dieta, efeitos,
especifica, genoma, influenciar, interacao, metabdlico, metaboloma,
objetivo, ortomolecular, processo, proteoma, responder, rna, transcricao,
transcriptoma (n = 21)

5 (FCM)

aumenta, bioativo, busca, capacidade, clinica, componentes, conceito,
definicdo, dieta, doenca, efeitos, envolver, especifica, estudo, fator,
genética, genica, genoma, humano, individuo, influenciar, iniciar,
interacao, interferéncia, ligacdo, metabélico, metaboloma, molecular,
nutricdo, nutriente, objetivo, ortomolecular, pesquisa, processo, projeto,
3 (FCMdd) proteinas, proteoma, referencia, responder, rna, transcrigao,
transcriptoma (n = 42)

6 (FCM) estudo, fator, individuo, nutriente (n = 4)

A visualizacdo gréafica dos resultados do Fuzzy C-Means, Figura 2, mostrou que o
termo alimento ndo é inerente a Nutrigendmica, se distanciando extremamente dos demais
agrupamentos que levaram em consideracdao termos da Nutrigenomica. O agrupamento 5 se
assemelha a uma “drvore semantica” da Nutrigendmica. E importante ressaltar que o
agrupamento 1 apresenta termos associados a Nutrigendmica com pouca especificidade. Os
agrupamentos 2, 4 e 6 se configuraram difusos sem discriminacao dos diferentes termos
associados a Nutrigenomica, como apresentado na Figura 1.
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Figura 2 — Gréfico dos termos segundo agrupamento pelo método fuzzy C-Means

A interpretacao grafica dos resultados do Fuzzy C-Medoids, Figura 3, apesar da rapida
convergéncia em alcangar o minimo para a fun¢do objetivo, ndo apresentou cendrio nitido
relativo a Nutrigenomica. Esta figura permitiu visualizar oito agrupamentos ocorrendo duas
sobreposicoes. A intersecdo dos agrupamentos 1 e 3 mostraram termos superpostos, porém
com pouca especificidade: genética, proteina, doenca, referéncia, pesquisa, busca, iniciar,
interferéncia, envolver, projeto, molecular, génica, clinica e humano. A intersecao dos
agrupamentos 4 e 5, apenas o termo gene.
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Figura 3 — Grafico dos termos segundo agrupamento pelo método fuzzy C-Medoids

5. CONCLUSOES

O suporte computacional para a andlise de grande volume de dados na busca de
informacoes estruturados sobre um determinado tema se torna viavel pelo suporte
computacional. Particularmente em Nutrigendmica, cujo acervo é vasto e disperso.

O uso de algoritmos na Mineragdo de Texto otimiza a busca em funcdo das palavras-
chave geradas por eles. No presente estudo o confronto dos algoritmos fuzzy C-Means e fuzzy
C-Medoids, mostrou que o primeiro agregou os termos sob a Otica semantica com maior
efetividade.
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