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Resumo - O objetivo dos foruns de discussio existentes
na Internet é proporcionar a seus usuarios a troca de
informacdes de maneira facil e rapida. Esses possuem
uma estrutura de toépicos e assuntos bem definida. Porém,
por simples distracio ou até mesmo por falta de
conhecimento parte dos usudrios niao relacionam seus
comentarios com os devidos assuntos ou topicos
correlatos. Este artigo apresenta uma ferramenta que
objetiva categoriza um texto em seu respectivo assunto
utilizando métodos heuristicos e logica difusa. Apos
varios testes, conclui-se que a categorizacio de textos
pode ser realizada parcialmente utilizando os métodos
desenvolvidos.

Palavras-Chave - inteligéncia artificial, heuristica,
categorizacio de textos, logica difusa, forum

TEXT CATEGORIZATION USING
HEURISTICS AND FUZZY LOGIC

Abstract - The aim of the discussion forums hosted on
Internet is provide its users to exchange information
quickly and easily. These forums, have a structure of
topics and issues well defined. However, because of
simple distraction or even lack of knowledge most users
do not relate his comments on the appropriate issues or
topics. This paper presents a tool that aims to categorize
a text on your subject matter using heuristic methods and
fuzzy logic. After a lot of tests, it is concluded that text
categorization can be partially made by using the
developed methods.

Keywords - artificial intelligence, heuristic, defining
texts, fuzzy logic, forum.

I. INTRODUCAO

A estrutura organizacional dos féruns convencionais é
bem definida. A primeira parte dessa estrutura € dividida em
mensagens por assunto. Por exemplo: um férum de uma
faculdade pode ser dividido em assuntos tais como
computagdo, direito, odontologia e assim por diante. Para

Xl CEEL — ISSN 2178-8308
25 a 29 de novembro de 2013
Universidade Federal de Uberlandia — UFU
Uberlandia — Minas Gerais — Brasil

nferéncia de Estudp3

em
Engenharia’Elétrica

cada assunto uma segunda divisdo é realizada por meio de
topicos. E por sua vez esses possuem assuntos especificos
que podem ser comentados pelos usudrios.

Por exemplo, em um férum de computagdo quando um
usudrio deseja fazer uma pergunta, mais especificamente
sobre Java (linguagem de programacao), ele deve inserir sua
mensagem no assunto linguagem de programacao no tépico
de Java. Entretanto, muitas vezes os usudrios por pura falta
de informac¢do ou até mesmo por displicéncia acabam
inserindo uma mensagem em um assunto ou tépico nao
apropriado.

O fato da mensagem ndo estar no lugar correto prejudica o
proprio usudrio, pois os outros integrantes do férum que
interagem com aquele assunto ndo visualizam a pergunta
enviada. Assim, ndo podem respondé-la.

Com o objetivo minimizar esse problema iniciou-se o
desenvolvimento de uma ferramenta que analisa os
comentdrios dos usudrios classificando o texto inserido.

Para classificar um texto devem ser considerados vdrios
aspectos da linguagem. Por exemplo, o sentido seméntico das
palavras e sua relevancia para cada assunto. Na classificacdo
do texto, a ferramenta implementada neste trabalho utiliza
l16gica difusa e métodos heuristicos.

Este artigo estd estruturado em cinco se¢des. A Segdo 11
apresenta o processo de formagdo da base de conhecimento
da ferramenta. A Secdo III descreve o processo utilizado na
categorizacdo do texto. A Secdo IV mostra a ferramenta
desenvolvida que auxilia na verificacdo dos valores obtidos
com as técnicas de classificagdo utilizadas. A Sec¢do V
apresenta um breve estudo de caso utilizando a ferramenta
desenvolvida. E finalmente, a ultima secdo realiza as
conclusoes.

II. PROCESSO DE FORMACAO DA BASE DE
CONHECIMENTO

O objetivo desta se¢do € apresentar o processo de
formacdo da base de conhecimento. As trés etapas desse
processo sdo: escolha dos textos para fomentagdo da base de
palavras, pré-processamento dos textos selecionados e
formacao da base de conhecimento de palavra-categoria.

A. Escolha dos Textos para Fomentagao da base de

Palavras

O primeiro passo para constru¢do da base de palavras foi
definir quais dreas de pesquisa seriam utilizadas pela
ferramenta. As 4reas de conhecimento escolhidas foram
computagdo, quimica, odontologia, direito e sociologia, pois
estas dreas possuem vocabuldrios diferenciados.



Com o finalidade de selecionar palavras relacionadas a
essas dreas, foram realizadas vdrias pesquisas em diversos
féruns e sites especializados em assuntos relacionados a elas.

Os textos foram reunidos e inseridos na ferramenta. Para
cada texto introduzido foi informado area de conhecimento e
realizado um pré-processamento do texto antes de carrega-lo.

B. Pré-processamento do texto

A finalidade de preparar o texto € retirar palavras que ndo
sdo relevantes na sua categorizacdo, formatar as palavras que
possuem diversas formas como plural, gerindio e sufixos
temporais e retirar a acentuacio. Esta etapa foi baseada em
parte do processo proposto por [6]. Este procedimento
facilita a andlise textual e sintetiza a lista de palavras
pertencentes a cada categoria.

Conforme em [1] a vantagem de usar essas técnicas € a
diminui¢do significativa do tempo de processamento, na
andlise do texto e no carregamento das palavras em suas
determinadas categorias.

A retirada dessas palavras aumenta o poder de expressdao
do texto, pois as palavras sem relevancia sdo eliminadas e as
palavras que possuem mesmo radical sao agregadas.

As duas fases da preparagdo do texto sdo: retirada de
stopwords e stemming [2].

1) Retirada de Stopwords

A remocao das stopwords é o procedimento de retirada de
palavras sem contribui¢do seméantica no texto. Estas palavras
repetem-se indmeras vezes € ndo auxiliam no seu
entendimento [1].

Existem diversas categorias de stopwords. Conforme [6],
algumas categorias de stopwords sdo advérbios, artigos,
pronomes, vogais, consoantes, entre outras.

[3] apresentou uma lista de palavras que obedecem esse
padrdo. No pré-processamento, neste trabalho foi utilizada
essa lista.

Com objetivo igualar o texto antes de aplicar o método de
remocdo, as palavras sdo passadas para o diminutivo, sdo
removidos seus acentos e toda a pontuagdo € eliminada. Apds
esse processamento o texto estd pronto para a proxima fase.

2) Stemming

Na lingua portuguesa uma palavra pode assumir diversas
formas, tais como gerindio, plural ou possuir sufixos
temporais. A finalidade do processo de Stemming ¢é
normalizar a palavra. Por exemplo, sdo consideradas as
mesmas palavras casa e casas, se o s for removido da
segunda palavra. Com essa retirada em um texto essas duas
palavras aparecem duas vezes como casa.

A Figura 1 mostra uma lista de exemplos da aplicacdo do
processo de stemming. Nessa figura a primeira coluna indica
o sufixo que deve ser encontrado para que o processo de
stemming seja aplicado. A segunda coluna informa o
tamanho minimo da palavra para que esse processo possa ser
utilizado. A terceira coluna apresenta o caractere que o
sufixo substitui. E finalmente, a quarta coluna mostra um
exemplo de conversdo realizado pelo processo de stemming.

Para retirar essas variacdes lingiiisticas utilizou-se neste
trabalho o processo proposto por [4] que consiste em vérias
regras gramaticais.

Regras de Redugdo de Plural

Suf. Remover | Stem Minimo | Substituicdo | Exemplo
"ns" 1 "m" bons - bom
"Oes" 3 "3o" baldes -> baldo
"des" 1 "do" capitdes - capitao
"ais" 1 "al" noarmais - normal
"éis" 2 "el" papéis - papel
"eis" 2 "el" amaveis - amavel
"bis" 2 "ol" lengdis - lencol
"is" 2 il barris - barril
"les" 3 " males - mal
"res" 3 " mares - mar
"s" 2 " casas - casa

Fig. 1. Aplicagdo do Stemming.

Para obter a forma primitiva de uma palavra geralmente é
necessdria a utilizagdo de mais de uma regra. Portanto, neste
artigo aplicou-se vdrias regras diferentes até obter a palavra
normalizada.

Apbs o processo de stemming o texto obtido € utilizado
para formar a base de conhecimento palavra-categoria.

C. Formacgdo da Base de Conhecimento Palavra-Categoria

Ap6s o pré-processamento, conforme sua categoria o
texto é carregado na base de dados. Para isso, é contado no
texto a quantidade de repeticdes da palavra. A cada palavra
repetida € acumulado um ponto de relevancia para a
categoria que o texto pertence. A quantidade total de pontos
acumulados por categoria constitui o grau de relevancia da
palavra em relacdo ela. A relevincia € utilizada na fase
classificag@o do texto.

Neste trabalho para cada assunto foram carregados mais
de 50 textos. Assim, cada categoria possui uma quantidade
média de 10 a 15 mil pontos.

As palavras em que a relevancia foi menor do que 10, ou
seja, aquelas que repetiram menos de 10 vezes considerando
todos os textos, foram retiradas da lista de relevancia. A
finalidade disso foi diminuir as palavras que ndo possuem
relevancia tdo alta, pois essas palavras influenciariam
negativamente na categorizac¢do do texto.

III. METODOS PROPOSTOS

De acordo com as categorias pré-definidas, esta secdo
apresenta as técnicas utilizadas na classificacdo do texto. A
Subsecdo A justifica o uso dos métodos heuristicos na
categorizacdo de texto. A Subsecdo B apresenta a primeira
regra heuristica de andlise baseada no nimero de repeticdes
da palavra no texto. A Subsecdo C mostra o segundo método
heuristico utilizado na classificacdo dos textos. Finalmente, a
Subsecdo D apresenta a l6gica difusa utilizada para fazer o
balanceamento entre os resultados obtidos pelos dois
métodos heuristicos. E a Subse¢@o E apresenta as conclusdes
finais desse processo.




A. Uso de Métodos Heuristicos para a Classificacdo de

Textos

Nao existe um algoritmo bem definido para a classificacio
de textos. Assim, o uso de métodos heuristicos &
aconselhdvel, pois eles servem justamente para solucionar
problemas que ndo possuem uma solucio bem estabelecida
[5].

Portanto, para categorizar um texto foram definidos dois
métodos heuristicos e um método que utiliza 16gica difusa.

B. Método de Pontuagdo Geral

Apds o processo de pré-processamento do texto ele é
analisado em termos de pontuacdo geral. Esta pontuagdo é
calculada multiplicando o nimero de repeti¢des da palavra
no texto, pela sua relevancia em cada categoria.

Inicialmente o valor da pontuacdo geral de cada categoria
¢ igual a zero. Este valor é alterado pelo somatério da
quantidade de palavras pertencentes a categoria multiplicado
pela sua relevincia. Quanto maior € a pontua¢do de uma
categoria nessa etapa, maior a probabilidade do texto
pertencer a ela. Essa etapa possui maior grau de pertinéncia
na andlise final do texto e conclui a primeira etapa do
processo classificacdo.

C. Método de Relevincia

A segunda fase do processo de andlise classifica a palavra
em uma determinada categoria. Para cada palavra existente
no texto é verificado seu grau de relevincia em relacdo a
todas as categorias selecionadas. A palavra € classificada
conforme a categoria que possui o maior grau de relevancia.

Por exemplo: para drea de computacio a palavra
“computador” possui um grau de relevancia igual a 350,
porém para as demais dreas o grau de relevincia dessa
palavra é menor do que 200. Dessa maneira, a palavra
computador ¢é classificada como pertencente a drea de
computacao.

Ap6s as palavras serem classificadas por categoria, o texto
¢ classificado pelo maior nimero de palavras relacionadas a
ele.

A etapa do método de relevincia é a segunda fase na
andlise do texto com grau de pertinéncia menor do que o

método de pontuacdo geral.

D. Método de logica difusa

Os dados de pontuagdo e relevancia das palavras auxiliam
a categorizacdo do texto. E a possibilidade de exibi¢do dos
dados em gréficos de barra e de pizza facilita a interpretacdo
humana da categorizagdo.

A classificacdo estatistica ndo € suficiente para
categorizacdo do texto [7]. Com o objetivo de melhorar a
classificacdo do texto foi adicionado outro método de
classificacdo utilizando 1égica difusa. Este sistema foi
modelado com a finalidade de levar em consideragdo o grau
de diferenca entre a quantidade de palavras obtidas em cada
categoria e associar tal diferenca com a relevincia de
palavras obtidas na mesma categoria.

No sistema difuso foram implementadas cinco varidveis
de entrada, 27 regras e seis varidveis de saida. A Figura 2
mostra o sistema de categorizacio nebuloso.

Sociologia
QtdDireito
Computacao
QtdComputagao Categorizagao
27 regras Direito
QtdSociclogia
Odontologia
Quimics PO
Quimica
QtdOdontologia
Outros

Fig. 2. O sistema categorizag¢do nebuloso com cinco varidveis de
entrada, 27 regras e seis varidveis de saida

As varidveis de entrada do sistema de categoriza¢do sdo:
QtdSociologia, QtdComputacao, QtdDireito, QtdOdontologia
e QtdQuimica. Essas varidveis recebem as quantidades de
palavras por assuntos e possuem trés termos nebulosos,
"pouco”, "médio" e "muito". A Figura 3 mostra as varidveis
de entrada utilizadas em sociologia.

Por exemplo, os parametros das varidveis de entrada da
varidvel QtdSociologia, sdo:

¢ pouco [0 0 6];
emédio [3 7 12];
e muito [9 15 500];
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Fig. 3. Exemplo da varidvel de entrada QtdSociologia.

As regras do sistema nebuloso levam em consideragdo
somente as varidveis de entrada e a combinacdo entre essas
varidveis € mostrada na Tabela 1.

Um exemplo de regra definida na Tabela 1 é: Se é muito a
quantidade de termos sociologia entdo o grau de pertinéncia
dessa drea € alto e a outros assuntos é baixo.

Sociologia, Computacao, Direito, Odontologia, Quimica e
Outros, sao as variaveis de saida. Estas variaveis recebem o
grau de pertinéncia do documento categorizado em cada um
dos assuntos. Se o documento nao é considerado pertencente
a nenhum dos cinco assuntos ele é classificado como
pertencente a "outros assuntos".

A Figura 4 mostra que todas as varidveis de saida
possuem trés termos nebulosos, "baixo", "medio" e "alto".

Exemplo dos parametros da varidvel de saida Sociologia
sdo:

®baixo =[000,4]
e medio = [0,3 0,5 0,7]
ealto=1[0,611]
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Fig. 4. Exemplo da varidvel de saida de Sociologia.

Tabela. 1. Composi¢cdo da Base de Regras usando as varidveis de
entrada (Termos de Sociologia - QtSoc, Termos de Computagdo -
QtCom, Termos de Direito - QtDir, Termos de Odontologia -
QtOdo e Termos de Quimica -QtQui) e de saida (Pertencente a
Sociologia - Socio, Pertencente a Computagido - Comp, Pertencente
a Direito - Dirt, Pertencente a Odontologia - Odont, Pertencente a
Quimica - Quim e Pertencente a Outros Assuntos - Outros).

Se Entao
Entrada Saida
QtSoe QtCom QtDir (tOdo QtQui Socio Comp Dirt Odont Quim Outros

baixo

muito - - - - alto - - - -
- muito - - - - alto - - - baixo

muito - - - - alto baixo

- - - muito - - - - alto - baixo

muito - - - - alto  baixo

muito  muito - - - medio medio - - - baixo

muito - muito medio - medio haixo

muito - - mmite - medio - - medio - baixo

muito - - - muito medio - - - medio baixo

- muito muito - - - medio medio - - baixo

- muito muito medio - medio haixo

- muito - - mmito medio - - medio baixo

muito muito - - - medio medio - baixo

- - muito - muito - - medic - medio baixo

muito muito - - - medio medio baixo

medio - - - - medio - - - haixo

- medio - - - - medio - - - baixo

medio - - - - medio - - baixo

- - - medio - - - - medio - baixo

medio - - - - medio baixo

pouco - - - - baixo - - - - medio

- pouco - - - - baixo - - - medio

baixo - medio

pouco - - - -

- - pouco - - - - baixo medio

- - - - pouco - - - - baixo medio
muito muito muito muito muito medio medio medio medio medio baixo

pouco pouco pouco pouco pouco baixo baixo baixo baixo baixo  alto

O conjunto de pertinéncia das varidveis de entrada foram
definidos considerando que os textos a serem categorizados
tenham até 500 caracteres. E as regras foram definidas
considerando somente a quantidade de termos de cada
categoria no texto.

E. Conclusdo do Processo

Ao final da categorizacdo do método de pontuacio geral e
do método de relevancia € aplicado o método de ldgica
difusa para determinar a qual categoria o texto realmente

pertence.

IV. PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Com a finalidade de mostrar o funcionamento do
algoritmo de andlise textual, foi implementada uma
ferramenta que ilustra graficamente os resultados obtidos
com a aplicacdo dos métodos desenvolvidos. O objetivo
desta secdo é explicar essa ferramenta.

A Subsecdo A apresenta como o texto é formatado apds a
andlise. A Subsecdo B mostra os dois graficos obtidos pela
ferramenta baseados nos métodos citadas nas Subsecdes III
A e III B. A Subsecdo C apresenta explicitamente como o
texto foi analisado mostrando as palavras e sua pontuacdo em
cada uma das categorias. E finalmente, a Subsecdo D
constréi uma arvore de raizes de palavras analisadas apds a
fase de preparacgdo do texto.

A. Entrada de Texto

A Figura 5 ilustra como os textos formatados ficam apds
a preparacdo. Esta caixa de texto é apresentada apds seu pré-
processamento.

Texto a ser Verificado

[

|apesar da =ustencia milenar de- dirzito nas humanas e de- sua csfreita

ihaumgrande debate entre o5 filosofos de dirato acerca de sen o
ae definir direitos e obrigagoes entre as pessoas e ae resolver es conflitos

corrida de o0 ate a compra de wr itnovel desde wma cleicao presidencial ate a

Fig. 5. Reconhecimento do texto.

As stopwords sdo mostradas riscadas e com a cor preta.
Cada categoria possui uma cor pré-definida: computacdo é
azul escuro, quimica € vermelho, direito é azul claro,
odontologia é verde e finalmente sociologia € laranja. As
palavras que possuem relevincia para determinada categoria
aparecem com a cor definida pela categoria. As palavras que
ndo possuem nenhuma categoria sdo apresentadas na cor
preta. Assim, € fécil identificar a categoria de cada palavra e

quais palavras sdo stopwords.

B. Grdficos

Os graficos de pizza e de barras sdo obtidos a partir dos
métodos aplicados. A Figura 6 ilustra o gréfico de pizza. Este
grafico mostra a porcentagem das palavras pertencentes a
cada categoria.

Porcentagem das Palavias

sociologial

@ computacan= 32,68% @ quimica=3,85% ® odontologia=577% @ direito=21,15%
sociologia= 32,6 %

Fig. 6. Porcentagem de palavras no texto.



A Figura 7 ilustra o grifico de barras. Este grifico
mostra quantos pontos cada categoria obteve aplicando o
método de pontuacdo geral em um texto.

1280 -
1000 -
780+

500 -

260 -
D

computacan guimica odortologia

direito socinlogia

B computacao M quimica @ odontologia M direite © sociologia

Fig. 7. Pontuacdo das categorias conforme o texto classificado

C. Pontuacdo dos Grupos

A Figura 8 apresenta a pontuagdo por categorias € mostra
todas as palavras analisadas e qual foi a pontuag@o atingida
por categoria.

D. Raizes e Relagdo de Palavras

Na ferramenta desenvolvida, a aba "Raizes e Relacdo de
Palavras" mostra as palavras apds o processo de stemming. A
Figura 9 ilustra essa aba, mostrando a forma primitiva da
palavra e a sua forma natural contida no texto.

| ClassificacSo de Dados || Pontuaco dos Grupos | Raizes e relagdes de Palavras |
I Gizes

= (5) direit

[ e dreko
& direito
& direito
& direito
& direitos
(2) entr
# entre
@& entre
i (1) grand
i) (1) existenc
o

) (1) conceit

=6

o

H

Fig. 9. Raizes e relagdo de palavras

V. ESTUDO DE CASO

Nesta secdo € apresentado um estudo de caso realizado
com a ferramenta desenvolvida. A Subsecdo A descreve
como os textos foram escolhidos e como a ferramenta
desenvolvida foi aplicada. A Subsecdo B ilustra os resultados
obtidos com a utilizagdo dessa ferramenta. A Subsecdo C
apresenta a conclusdo sobre os resultados obtidos nos testes
realizados.

A. Aplicacdo da Ferramenta Desenvolvida

Fig. 8. Pontuacdo por Categoria.

_ - — e e — Para utilizar a ferramenta foram selecionados 10 textos
Mo Raiz Computagdo Direito | Biologia | Filosofia Sociologia .
e . - 0 - ola| cOm mais de 500 caracteres e 10 com menos de 500
Y 0 0 0 0 g/ | caracteres, totalizando 20 textos de cada categoria. Esses
& |conduk 0 0 ] 10 10 textos foram retirados de foéruns de discussdes, artigos e
Beent g a : g 0 vdrios sites. Com isso pode-se verificar a usabilidade dos
10{narm 1] a 1] 30 30 , . . -
12 ntituic o A o o 10 métodos desenvolvidos na classificagdo dos textos.
14|poligam 0 a 0 10 0
18 jurist ] 0 a 20 o B. Resultados Obtidos
;g fav ’ g g g g 12 Primeiro, a ferramenta desenvolvida foi aplicada a textos
SIQniric . . .
2l 0 0 0 0 0 com mais de 500 caracteres. O resultado obtido foi de 80%
24/tinh 0 0 0 0 0 de acerto, ou seja, a cada 10 textos analisados essa
26/determin 0 4 o & A ferramenta identificou corretamente 8 textos. A Figura 10
28 |ramificag 0 a 0 a ] £1s
g i @ _ | mostra o resultado dessa analise.
32|diz 0 a 0 a 0
34|subj 0 [ 0 [ 0
36 |portugu 0 a 0 a 0 100%
38[sistem 1560 [ 0 20 &0 o
40 kerr 0 a 0 a 0
80%

42|pal 0 a 0 a 0
44|penal 0 0 0 10 0 e
46 |conced 0 [ 0 20 0 e mEros
48|pade 0 i} 0 a ] .
S0fimpost 1] a 0 10 1] 40%
1 |conflit 0 a 0 20 40 20%
2|defin 0 [ 0 i 0 s
3ltaxi 0 0 0 0 g 10%
4/simpl 10 [ 0 [ 0 .
S Llltil'ﬂ 0 a 0 a ] . Computaco Quimica Sociologia Odontologia Direito
Gessenc 1] a 0 10 O}

Fig. 10. Andlise dos textos com mais de 500 Caracteres.



Na Figura 10 e 11 a barra verde e vermelha representam a
quantidade de acertos e a quantidade de erros,
respectivamente.

Em seguida, a ferramenta desenvolvida foi aplicada a
textos com menos de 500 caracteres. O resultado obtido foi
de 82% de acerto, ou seja, a cada dez textos analisados, oito
textos foram classificados corretamente. A Figura 11 ilustra
o resultado obtido nesta andlise.

90%

W Erros
@ Acertos

Computagéo Quimica

Socologia

Qdontalogia Direito

Fig. 11. Anilise dos Textos com menos de 500 Caracteres.

C. Conclusao dos Resultados

Os resultados obtidos mostram que a porcentagem de
acertos da ferramenta desenvolvida é de 80% . Este resultado
mostra que ela pode ser utilizada na classificacdo de textos
considerando as categorias determinadas e a base de dados
construida.

VI. CONSIDERACOES FINAIS

Esta se¢do apresenta as considera¢des finais sobre as
dificuldades de implementacdo e os projetos futuros. A
Subsecdo A apresenta quais foram as maiores dificuldades na
implementa¢do dos métodos e da ferramenta desenvolvida. E
A Subsecdo B analisa algumas implementac¢des futuras dessa
ferramenta.

A. Dificuldades de Implementag¢do

Durante a implementacdo da ferramenta desenvolvida a
parte mais dificil foi encontrar os textos corretos para
construir a base de dados. Isto porque, quanto mais
especificos sdo os textos melhor é a base de conhecimento
formada e maior € o grau de precisdo de sua classificacdo.

B. Projetos Futuros

Com o objetivo de aumentar a precisdo da ferramenta
pode-se elaborar novos métodos heuristicos.

Com a finalidade de validar a qualidade de classificacio
da ferramenta desenvolvida neste trabalho, planeja-se utiliza-
la em uma maior quantidade de textos. E finalmente aplicar
os métodos de classificacdo diretamente em algum férum
universitério.

VII. CONCLUSOES

Ao aplicar os métodos de classificacdo, desenvolvidos
neste trabalho, os textos do estudo de caso foram

classificados corretamente. Portanto, heuristicas simples
combinadas com Idgica difusa foi uma soluc¢do vidvel para
categorizacdo de textos em um ambiente controlado.

Apesar do indice de acerto ser de 80%, é importante notar
que a ferramenta foi aplicada a uma quantidade baixa de
textos. Assim, deve-se levar em consideragdo uma margem
de erro que pode ser gerada pela ferramenta. Porém esses
erros podem ser minimizados com a melhoria dos métodos
de classifica¢do e com a adi¢do de novos métodos.
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