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RESUMO
Este trabalho apresenta um experimento que usa técnicas nebul osas para implementar um sistema prot6tipo para recuperagéo de
informagao, reduzindo de n para 3 o ndmero de se¢oes consideradas em um documento. O objetivo foi verificar o comportamento
e o0 desempenho de tal enfoque quando aplicado a uma colecdo de documentos com estruturas heterogéneas, a priori
desconhecidas, articulando o texto. Os resultados foram promissores apesar da simplicidade do enfoque, criando um grande
interesse na exploragé@o de model os mais sofisticados de recuperacéo de informacdo usando a teoria nebulosa para a construgao

de ontologias particulares.

ABSTRACT
Thiswork presents an experiment using fuzzy techniques to implement a prototype system for information retrieval, reducing from
n to 3 the number of sections considered in a document corpora. The goal was to verify the behavior and performance of such an
approach when applied to a collection of documents with heterogenous, a priori unknown, structures articulating the text. The
results were promising, in spite of the rather primitive approach, instillating a deep interest in exploring a more sophisticated
information retrieval model, better exploiting fuzzy theory as a way to build particular ontologies.

1INTRODUCAO

A problemética de explosdo da informag&o, hoje tdo
visada pela pesquisa, ja era apontada por Vannevar Bush
na década de 40 (Bush, 1945 apud Saracevic, 1995) e é
em volta deste ponto que gira o proprio nicleo da
recuperagdo de informag&o.

A conceituacdo de Recuperacdo de Informagéo,
definida inicialmente por Calvin Mooers (Mooers, 1951
apud Saracevic, 1995), vem dada, em gera (Frakes,
1992; Russell e Norvig, 1995; Turtle e Croft, 1997), de
uma forma eminentemente funcional e ndo descritiva:

Recuperagdo de informagdo € o nome do
processo ou método onde um posssivel usudrio de
informacdo pode converter a sua necessidade de
informagdo numa lista real de citagcdes de
documentos  armazenados que  contenham
informagdes Uteis a ele . recuperacdo de
informacdo abarca o0s aspectos intelectuais da
descrigdo da informacdo e a sua especificacdo para
busca, assm como também quaisquer sistemas,
técnicas ou maquinas que sejam empregadas para
efetuar a operagdo (Mooers, 1951 apud Saracevic,

1995).

De qualquer modo, uma vez de posse dos dados da
consulta sd0 selecionados os documentos que se
apresentam como mais relevantes comparando a consulta
com representagBes dos documentos previamente
armazenadas, opcionalmente revisando a representacdo
da consulta para tratar consultas posteriores. O processo
de recuperagdo envolve assm a aquisi¢do da consulta,
selecdo dos documentos e revisdo da consulta Uma
colegdo de documentos pode incluir documentos textuais
e ndo textuais, tais como fotografias, som, video,
médul os de software, etc.

A explosdo de informagdo € um complexo problema
social, cognitivo, cultural e de comunicagdo e ndo
simplesmente um problema técnico. Isto traz a tona a
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visdo de Zadeh (Zadeh, 1965; Zadeh,1973) quanto as
vantagens de usar um tratamento nebuloso para lidar com
sistemas que interagem com seres humanos. Muito mais
ainda quando a propria esséncia da computacdo nebulosa
estd centrada no universo do discurso linglistico
humano, enquanto aquisicdo e representacdo do
conhecimento. Autores como (Saracevic, 1995) chegam a
expressar 0 sucesso dos sistemas de recuperagdo de
informagdo em fungdo do problema:

O qudo satisfatorio foi e € a
Recuperagdo de Informacdo pode
ser medido pela aplicagdo na
resolucdo do problema de explosio
da informagéo nas areas em que
foi aplicado?

Isto leva a outras questBes correlatas, como:

Quéao satisfatoriamente a
Recuperacgdo de Informacdo fornece
suporte as pessoas nas situagdes em
que e€elas se defrontam com
problemas de pesquisa, achado, uso
e interacdo com informagdo advinda
da massa de informagdes existentes e
a miriade de escolhas possiveis?

Recuperacdo de informagéo € aplicada, dentre outras
formas, na busca e navegagdo através da Internet e
constitui o coragdo da pesquisa e o desenvolvimento das
bibliotecas digitais.

Qualquer sistema de recuperagdo de informagdo
inclui  trés componentes bésicos. identificagdo e
representacdo do contelido do documento, aquisicdo e
representacdo da necessidade de informacdo e a
especificacdo da fungdo de comparagdo que seleciona 0s
documentos relevantes baseado nas representactes. A
incerteza aparece em cada um dos componentes citados
(Croft e Turtle, 1992; Turtle e Croft, 1997).



Um aparente paradoxo € subjacente ao dominio dos
sistemas de informacdo em geral, desde que tais sistemas
devem manipular informacdes permeadas de incertezas
(ou sga, informagBes sobre as quais ndo se possui
conhecimento em graus determinados ou ndo) sendo 0s
sistemas, eles proprios, recheados de possiveis fontes de
incerteza (Mamdani, 1997). Deve ser notado que o termo
pode ser usado tanto num contexto mais amplo definindo
uma “informagdo imperfeitd’, como em outro mais
especifico para descrever uma forma particular de
imperfeicdo. No primeiro caso o0 termo referese a
situacBes onde a informagdo disponivel “carece de
perfeicdo” (Motro, 1997), no segundo descreve casos
onde a corregdo da informacdo disponivel estd em
davida

Considerando um sistema de informagéo D que tenta
representar uma fragdo do mundo real W, D é bem
fundado (sound) se D esta contido em W, ou sgja, a
informagdo armazenada contem somente informagdo
verdadeira. D é completo se contém W, ou sga a
informagdo armazenada inclui toda a informagdo que o
sistema presume modelar. Em outras palavras um sistema
de informagdo é perfeito se inclui toda a verdade e nada
alémdaverdade.

No caso de um sistema de informagdo ndo ser bem
fundado e completo, uma dternativa consiste em
melhorar as técnicas de modelagem usadas na
aproximacdo de W. Sega para poder representar
informag8o imprecisa ou tratar incerteza.

Considerando somente corpos textuais, convém
lembrar que a mensagem que eles carregam permeia as
fungdes da linguagem (Chalhub, 1999) e estd permeada
delas. Tais fungdes indicam:

0 qué - fungdo referencial;

guem - fun¢do emociond;

para quem -funcdo conativa;

onde - fun¢do fética: queindicao canal;

como - funcao poética;

0 cbdigo usado e reproduzido- funcéo
metalinguistica

Estes fatores articulam-se no texto (Guimardes, 1999)
segundo convengdes particulares das quais se pode tirar
proveito na determinacdo do que vem a ser um texto
relevante para o usuario.

As formas de estruturagdo do texto podem ser
descritivas, narrativas, dissertativas ou combinagdes
delas. Estas formas manifestam-se no tipo de integracdo

das partes teméticas ou estruturais do texto, sempre
levando em containicio e fim.

E fécil perceber entdo que a informacio ndo esta
uniformemente distribuida num texto, uma premissa de
muitos sistemas de recuperagdo de informagdo.
(Bordogna e Pasi, 1997) mostraram de forma convincente
0 quanto se pode ganhar ainda aplicando computacdo
nebul osa na representacdo de documentos uniformemente
estruturados atrelados a formas diferenciadas de pesar a
relevancia

Como contraposi¢do as condicdes trabalhadas pelas
pesquisadoras, porém, aparecem com enorme frequéncia
situacBes onde se deve discernir sobre documentos de
estruturas as mais variadas. E este o leitmotiv do presente
trabalho, que n&o se pretende inovador como (Bordogna
e Pas, 1997) mas sm exploratério da computacdo
nebulosa como meio de representagdo de um certo
conhecimento. Neste caso, 0s documentos tratados,
mesmo possuindo estruturas diferentes, partilham de um
modo de construcdo de texto incorporado hoje a escrita
até coloquia na nossa cultura - possuir um inicio um
meio e um fim Pates estas de tamanhos e
relacionamentos os mais diversos, mas que podem ser
usadas futuramente como é&ncoras de um tratamento
linglistico mais refinado que reflita e se apoie na
incerteza do que € pedido e do representado, ndo apenas
usando uma linha de andlise cegamente precisa.

A seguéncia do texto discorre sobre a modelagem do
enfoque utilizado, detalhando a representagdo nebulosa
dos documentos e a estrutura computaciona que permite
a sua manipulagdo, a representagdo das necessidades de
informagdo do usu&rio e a escolha da forma de
quantizagdo dos escores dos documentos que permitem
julgar a sua relevancia para o usuério. Finamente sdo
discutidos detalhes sobre a implementacdo do protétipo e
finalmente os resultados atingidos através dele.

2 UM ENFOQUE DE RECUPERACAO DE
INFORMACAO BASEADO EM COMPUTACAO
NEBULOSA

Baseado no exposto na se¢do anterior partiu-se para a
construcdo de um sistema prot6tipo de forma a explorar o
comportamento  de  recuperagdo usando  uma
representacd0 nebulosa dos documentos a serem
indexados. O sistema pode ser esguematicamente
representado como no modelo dafigura 1.
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Fig. 1 - Representagéo esquematica do protétipo de sistema de recuperagdo de
informagc&o baseado em representacdo nebulosa de documentos.



A seguir serdo descritos tanto a representacdo
nebul osa usada quanto detalhes de implementac&o. Estes
detalhes dizem respeito a0 tipo de estrutura de dados
empregado na representagdo dos corpos textuais e ao
interpretador simples usado para tratar as consultas do
usuério.

2.1 Representacdo Fuzzy de Documentos Parcialmente
Estruturados.

Uma premissa do experimento € que 0s arquivos
tratados ndo partilham da mesma estrutura de articulacdo
do texto. Cada par termo/documento (t, d) ndo esta
associado simplesmente a um peso F(d,t), mas a um
conjunto de valores Fy(dt), ... Fi(dt), ..., Fudy),
denotando o grau de significacdo do termo t na seg&o |
(neste caso i foi escolhido como tendo trés valores
possiveis, correspondentes a: Inicio, Meio e Fim).

Quanto ao critério de relevancia para o usu&rio, ele
baseia-se na linha iniciada por Kent et a. (Kent et dii,
1955 apud Saracevic, 1995) que foram os primeiros a
propor o critério de relevancia e as medidas de precisdo e
relevancia (mais tarde renomeado recall - recuperacao)
como meétricas plausiveis do processo de recuperagéo. O
vaor de recall indica quantos documentos foram
recuperados dentre o tota considerado relevante na
colegdo pesquisada. A precisdo ilustra qual a propor¢édo
entre os documentos considerados relevantes e aqueles
efetivamente recuperados.

O grau de significagdo fina resultante F(dt) é
computado combinando os graus de significagdo parciais
Fi(d,t) através de uma funcdo especificada levando em
conta a escolha pelo usuério da secdo mais relevante.
Esta funcéo é identificada por uma varidvel linguistica
representando a posi¢do no texto a ser privilegiada, com
0s seguintes valores: inicio, meio e fim. Como caso
particular é permitido ao usuério levar em conta todas as
secles de forma conjunta.

A funcdo Fi=1,3: D X T é definida para cada uma das
secles artificiamente estabelecidas segundo a formula
dada pela equagéo (1):

documentos indexados pelo termo procurado traduz a
intencdo de realcar o valor de termos que aparecem mais
raramente nos documentos, ou sgja, aqueles que ajudam a
discriminar mais fortemente um documento que o
contem.

Pode-se observar que a equagdo (1) pode ndo
produzir somente resultados no intervalo nebuloso
cléssico [0,1]. Isto, porém, ndo afeta de maneira decisiva
o resultado pois o objetivo central é obter uma forma de
pontuagdo que permita ordenar os documentos por grau
derelevancia

As fungdes de pertinéncia smples F(d;, t) sdo
mostradas na figura 2 e sdo fartamente usadas em
aplicagdes de computagdo nebulosa (Von Altrock, 1995),
dispensando maiores comentarios.

Diferentemente do trabalho de Bordogna e Pas
(Bordogna e Pasi, 1997) que diferencia secles
estruturadas e ndo estruturadas, as segdes sdo tratadas
apenas levando em conta as fungdes de pertinéncia
simples representadas na figura 2 como visto a seguir:

Fi(d;, t) ) ) )
A Inicio Meio Fim

05

11 1 11 >

0.1 0.4 0.6 09 1
X (osicdo no documento)

Fig. 2 - Funcdes de pertinéncia para etiquetas Inicio Meio e
Fimda variavel posicéo.

A posicao de uma instancia de um termo no texto &
determinada como sendo a razéo simples entre o nimero
gue indica a posi¢do da insténcia do termo no documento
€0 nimero total de palavras existentes no documento.

zNO de ocorréncias det

Fi(d;, t) ( N

k=1 total documentos Ea. (1

Fi(d, t) = N°deocorréncias de tt d loq\ q-(1)
J; Fi(di, ttJ) NDTtotal docs indexados por t

onde:

Fi(d, t) = valor da funcdo de pertinéncia resultante para o termo t na se¢do i do documento d.

d = documento a ser indexado
d; = secdo i do documento d
t = termo a ser qualificado

tt = termo que aparece com maior freqiiéncia ha se¢ao do documento, usado como referéncia.
Fi(d;, t) = funcdo de pertinéncia para uma instancia k de um termo t na segdo i do documento

A primeira parte da equagéo (1), dada pela razéo dos
somatérios, pretende medir a intensidade com a qual
aparece a representacdo do conceito sumarizado num
termo qualquer.

Parece apropriado, portanto, medir a
quantidade de informagdo relativa do termo procurado
comparado a0 termo que aparece com maior frequéncia
na porcdo de texto considerada. Este tipo de medida é
consagrado em computacdo nebulosa enquanto ligado ao
conceito de entropia (De Luca e Termini, 1972; Trillas e
Riera, 1978).

Na segunda parte da eguagdo (1), o logaritmo da
razdo entre o nimero total de documentos e o nimero de

2.2. Estrutura de Dados Usada na Representacéo

O sistema implementado para efetivar 0 experimento
concretiza a representagddo nebulosa dos documentos
através dos dados armazenados numa estrutura
tipicamente usada em recuperacdo de informagdo,
denominada arquivo invertido.

O arquivo invertido guarda as palavras que foram
indexadas. Junto com cada palavra existe uma lista de
documentos nos quais 0 termo aparece. Associados a
cada documento sdo armazenados dois vetores, um
correspondente aos valores computados para o termo em



cada sec@o do documento correspondente e 0 outro aos
valores usados para normalizacdo, usando os valores
computados para 0s termos que aparecem com mais
freqiiéncia em cada segdo. O nimero de documentos
indexados por cada palavra é um dado obtido de forma
direta destalista

Este arquivo invertido foi implementado usando um
trie (tree retrieval) (Ammeraal, 1996) cuja representacdo
pode ser vista na figura 3. Nas folhas da &vore
construida sdo guardados o termo referenciado, algumas
variaveis auxiliares para o pré-processamento e um
ponteiro para alista de documentos que contém o termo.

Em cada n6 da lista, além do nome do documento,
sdo guardados os valores dos somatodrios de F(d;, t) e de
Fi(d;, tt) para as segBes correspondentes, calculados pelo
indexador durante o pré-processamento. A escolhado trie
foi arbitrdria, podendo muito bem a estrutura estar
baseada numa érvore-B.

A construgdo de dita estrutura permite um acesso
rapido as listas de documentos relevantes, tendo como
custo o tempo de pré-processamento.

Para a indexacdo, todas as letras do afabeto
portugués foram incluidas, aém dos acentos
correspondentes e da aceitagdo do trago (-) como
elemento de composic¢éo de termos.

Na versdo atua o prot6tipo ndo permite a busca de
frases tratadas como termos compostos, sendo, porém,
esta aternativa de implementacdo relativamente imediata.

Lista:

IR IR

Fig. 3 - Arquivo invertido implementado usando listas de
documentos dependuradas das folhas de umtrie.

Foi elaborada uma lista de palavras ndo indexaveis
(também chamada de stop-list ) de formatal que somente
palavras com mais de uma letra e ndo pertencentes ao
conjunto S sdo consideradas:

S= { AO, AS, DA, DE, DO, DOS, DAS, EM, COMO,
QUE, NA, NO, OS}

A stop-list aparece na tentativa de evitar a indexag@o de
termos com baixo poder de discriminac8o. Esta lista pode
ser facilmente aterada, de acordo ao universo linglistico
do dominio focalizado. No entanto, as paavras que
compdem a colegdo foram escolhidas sem levar em conta
gualgquer dominio especifico do conhecimento.

2.3. Representacéo da Consulta do Usuario

Das diversas formas possiveis de representagdo de
consultas do usuario foi escolhida a consulta Booleana, ja
tratada de forma especifica na literatura (Kacprzyc e
Zadrozny, 1997; Kostelansky, 1998). Muito embora
ciente das suas limitacOes, considerou-se suficiente no
contexto desta experiéncia.

A necessidade de informagdo do usué&rio é entdo
expressada por ele na forma de uma consulta que é
interpretada no protoétipo, sendo o resultado levado em
conta (junto com a escolha da sec@o feita pelo usuério)
no mecanismo de matching.

Foi adicionada uma aternativa (implementada por
<vaorlmportéancia>) de forma a permitir ao usuério
restringir a resposta somente aos documentos mais
relevantes, ou seja, com pontuagdo acima de patamares
especificos. As formas aceitas podem ser ilustradas
usando uma gramdtica andloga & BNF (Backus-Naur
Form - Forma de Backus-Naur) para representacdo das
regras de producdo que descrevem a sintaxe:

<consulta>;= <abreChave> <seqiiéncia_de_condigbes>
<fechaChave>
<seguéncia_de condigdes>:=
<seguéncia_subCondic¢des>
O <sequéncia_subCondic¢bes> OU
<sequiéncia_de_condi¢cdes>
<seqliéncia_subCondic¢des>:= <subCondigdo> [
<subCondi¢do>E <seq_subCondi¢des>
<subcondig¢&o>:= <abreParentesis> <termo> <virgula>
<valorlmportancia><fechaParentesis
>
<vaorlmporténcia>:= IMPORTANTE 0O
MAIS OU_MENOS O
POUCO_IMPORTANTE
onde:
<termo> é uma palavra procurada
<valorlmportancia> € um parmetro opcional que
indica o grau de importancia minima que deve ter
um documento para ser considerado, sendo a
semaéntica adotada a que segue: quanto maior for
o valor de importancia que acompanha o termo,
somente os documentos cujos escores estiverem
acima de determinados valores de corte serdo
considerados. Ou sgja, se 0 usudrio escolher
POUCO_IMPORTANTE, equivde a pedir
“mostre todos os documentos achados inclusive
aqueles com escores mais baixos’. O vaor por
defeito (default) é POUCO_IMPORTANTE.

Um exemplo de consulta bem formada € a seguinte:
{ (ALTO, IMPORTANTE ) E ( ANAO , IMPORTANTE) OU (
SOMA) }

onde as palavras a serem procuradas sio ALTO, ANAO
e SOMA e o grau de importancia minimo estabelecido
para a palavra SOMA é aquele definido por default, i.e.,
POUCO_IMPORTANTE.

2.4. Assignacao de Escore a um Documento

Como saida, um sistema de recuperacdo de
informagdo deve fornecer uma lista ordenada de
documentos relevantes. Isto é devido ao fato de que a
ordem em que os documentos sd0 apresentados ao
usuario é notadamente relevante no juizo e no uso que o
usuério fara dalista obtida



No modelo adotado, a contru¢do de um valor fina
unico de escore F(d, t) para um documento d em relagdo
aum termo t leva em considerag&o os seguintes fatores:

I. O vaor dafuncdo F(d, t), ou sgga o valor
da funcdo de pertinéncia resultante para o
termo t na secdo i do documento d, tal
como definido na equacéo (1).

II. O vaor escolhido pelo usuério para a
variavel linglistica posi¢éo: inicio, meio ou
fim.

Este conjunto de parémetros € integrado segundo a
férmula:

Fd9= 3 @+ F(dD) Eq.

2

onde:

a, : depende do valor escolhido para a variavel
linglistica posi¢do, eg., se o valor
fornecido pelo usuério for INICIO, entdo
a; = 1 ea = 0 para qualquer outro valor
dei. Se o valor ndo for fornecido, assume-
se a=1 /[]i. Este valor é solicitado para
cada consulta.

Fi(d, t) : é o valor da funcdo de pertinéncia
resultante para a segéo i.

Outras formas de agregacdo s80 possiveis e
evidentemente de desgjdvel tratamento. A apresentada na
equacdo (2) foi escolhida pela sua simplicidade e pelo
fato de poder ser usada como referencial em relagdo a
outras mais sofisticadas.

3 RESULTADOS

Como primeiro passo foi escolhido um conjunto de
trinta documentos escolhidos por um especialista, dentre
0s textos produzidos por ele mesmo, através de vérios
anos de trabalho.

A partir dai foram executados 0s seguintes passos:

e 0 proprio especidista classificou os
documentos escolhidos em cinco grandes
classes de topicos de interesse;

» paracada classe estabelecida era necess&rio
um julgamento de relevancia mais
especifico, portanto os documentos foram

novamente avaliados pelo especiadista em
graus de relevancia em relacdo ao topico;

» uma familia de palavras foi escolhida pelo
especialista como sendo representativa de
cada classe de conceito envolvido;

e 0 especidista elaborou um conjunto de
consultas dividido por classes que deveriam
retornar os documentos relevantes para
cada topico sem especializar a consulta por
secBes nos documentos, apenas levando em
conta a defini¢do de consulta bem formada
aceita pelo interpretador. Estas consultas
deveriam servir de referéncia para
comparagdo com os resultados atingidos
usando a especiaizagdo por secBes nos
documentos;

e uma outra colecdo de consultas foi
elaborada pelo especidista, desta vez
dirigida as se¢des dos documentos.

A colecdo de documentos ocupou um espago de
aproximadamente 1,1 Mb, na forma de arquivos Word e
ndo puramente textuais, cada texto contendo em média
aproximadamente 3.000 palavras. Isto evidentemente
tende a degradar os resultados obtidos com o prot6tipo,
mas a escolha foi feita para aproximar o contexto das
condicdes de uso do especidista.

Quanto ao protdtipo em si, implementado segundo 0s
detalhes mostrados na secdo anterior, foi desenvolvido
usando o compilador Microsoft Visual C++ 2.0, sendo
estruturado em varias classes hierarquicamente
integradas, executando no sistema operacional Windows
95, iniciamente em um computador 486 DX4-100.

O espago total ocupado pelas representacfes em
tempo de execugdo foi de aproximadamente 20 Mb.
Muito embora o tempo de indexagdo total da colegdo
fosse em torno de 30 minutos, o tempo de resposta médio
para as consultas foi em torno de 1 segundo, isto no 486.
Com posterioridade, 0 mesmo teste foi repetido usando
um Pentium 1ll, 550Mhz, tendo levado apenas 40
segundos paraindexar 0 mesmo corpo de documentos.

Deve-se chamar a atencdo sobre o fato de ndo ter sido
executada nenhuma tarefa de refinamento do codigo ou
dos agoritmos, portanto estes tempos e espagos
envolvidos possuem |larga faixa para serem minimizados.

Os resultados das consultas pré-elaboradas,
considerando os juizos de relevancia do especiaista, sdo
comparados nas tabelas 1 e 2, usando as métricas
cléssicas de precisio e recall, definidas na segéo 2.1.

Tabela 1. Resultados medidos das consultas considerando todo o texto. A cada classe corresponde uma consulta, cinco ao todo.

Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4 Classe 5
Precisio 60 % 50 % (*) 100% 75% 43% (&)
Recall | 60% 17% (*) 25% 17% 75% (%)

Tabela 2. Resultados medidos das consultas focalizando segdes do texto. A cada classe
corresponde uma consulta, exceto na classe 2 - seis ao todo.

Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4 Classe 5
Precisio 60% 100% (*) 33% (**) 33% 0% (&) 38%
Recall 60% 17% (*) 33% (**) 8% 0% (&) 75%

Observagoes:

(*) Umdocumento era parcialmente relevante, porém, a relagéo foi descoberta somente observando o resultado da consulta
(**) Arelevancia dos documentos foi ressaltada com a busca por secfes

(#) Umdocumento “ ndo relevante” foi “ descoberto” como sendo relevante ap6s observar o resultado da consulta.

(##) A consulta foi julgada inadequada pelo especialista ap6s observar o resultado da consulta



4 CONCLUSAO

Parece natural, a vista dos resultados obtidos,
que as diversas formas de tratamento da entropia em
computacdo nebulosa (De Luca e Termini, 1972; Trillase
Riera, 1978) podem ser melhor aproveitadas na
representacdo e recuperagdo de informagdo, da mesma
forma, através do refinamento da representacdo pode-se
realgar os melhores resultados usando critérios de
difusdo/intensificacdo (Friedhover e Simdes, 1996),
quando da obtencdo de um resultado fina Unico para
cada documento.

Acredita-se, para aém dos resultados obtidos
com esta experiéncia, que a computagdo nebulosa tem
muito mais a oferecer ao dominio da recuperacdo de
informagdo do que simplesmente extender as fronteiras
dos métodos ja conhecidos. Isto deve ser reforgado pois
nela baseiam-se criticas apontando as “limitagdes’ da
computagdo nebulosa aplicada a recuperagdo de
informagdo, tais como (Turtle e Croft, 1997):

1. os modelos suportam bem a ponderacdo de termos
mas ndo modelam diretamente o uso de pesos para
as consultas;

2. documentos sio geralmente ordenados usando um
nimero pequeno de termos, ainda, um documento
contendo a ocorréncia de um sb termo de uma
consulta com funcdo de pertinéncia igual a 1 é
classificado com a mesma importéancia de um outro
gue contem todos os termos da consulta com valor
igual a 1;

3. resultados diferentes podem ser atingidos para
consultas |ogicamente equival entes.

As citadas criticas provém de dois pesquisadores
considerados como grandes vultos no ambito da
recuperagdo de informagdo. As tais “limitagdes’ advém
em parte do fato de ser usado o modelo de consulta
Booleano. E quanto a elas propriamente, as que convém
explorar sdo a segunda, que, como demonstra o proprio
enfoque adotado neste trabalho, pode ser contornada de
forma fécil usando medidas relacionadas a entropia; e a
terceira, que ndo é um demérito mas sim uma virtude a
ser  explorada com ferramentas adequadas (ndo
necessariamente a |l 6gica tradicional) desde que o préprio
ponto de vista do usu&rio quanto ao conteldo de
conhecimento sendo acessado ndo pode, e ndo deve ser
tratado através de um filtro Unico, deve-se sim adequar o
sistema como forma de mediagdo ndo limitada por
simples preconceitos metodol 6gicos ou tecnol égicos.

No caso de sistemas baseados em texto, parece
plausivel a elaboracdo de ontologias nebulosas de forma
a refletir com muito mais precisio as categorias do
mundo rea nos diferentes universos de discurso
partilhados por comunidades de usuérios. Agentes que
referenciem estas ontol ogias aparecem como sendo muito
mais eficientes do que agueles cujo conhecimento
linguistico é extendido apenas com meros dicionarios de
sinbnimos e inclusive metadados. Como vantagem
adicional, a computagdo nebulosa fornece os meios para
estabelecer marcos seméanticos baseados em expressdes
linguisticas muito mais intuitivas que construgdes
meramente probabilisticas.
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