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RESUMO

Uma das grandes necessidades atuais dos sistemas de informagdo, em especial os
Bancos de Dados, é a representacdo e o tratamento de informagdes imprecisas. Existem
alguns bons modelos tecdricos, tais como o modelo de Kandel, o modelo de Prade; que
apresentam solugdes para esse problema, utilizando para isso a Teoria dos Conjuntos
Nebulosos, em particular os operadores propostos por L. A Zadeh. Esse trabalho procura
resolver esse problema fazendo uso da mesma teoria, porém utilizando os operadores de
Caracterizagdo e Reconhecimento de Conceitos propostos por L. Maia.
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ABSTRACT

A great problem of information systems is its incapacity fo manage imprecise
information. In our special case, the relational data base systems, can not retrieve this
kind of data. In the literature there are several models to solve this problem; like Kandel’s
model, Prade’s model, all use Zadeh’s functions and operators. In this document, fuzzy
theory is used too, but we work with Maia’s operators and functions to model and retrieve
information.
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0. Prefacio

Hoje em dia a informagdo é um fator muito importante, ndo s para o
desenvolvimento de um pais, como também para a competitividade bem sucedida de muitas
indastrias e corporagdes. Portanto, qualquer sociedade ou empresa que pretenda estar na
frente deve ficar a par das diversas técnicas de armazenamento, transmissdo, recuperagio e
analise de informagGes.

Historicamente a informacdo tem sido tratada de diversas formas, de acordo com sua
natureza e objetivos. Dentre as técnicas mais modernas encontram-se Os Sistemas
Especialistas (SE), que cada vez mais tém sido difundidos e utilizados.

Como todos os sistemas de manipulagdo e tratamento de informag¢des, os SE tém
dificuldade de manipular informag¢des imprecisas, incertas. Uma das formas de tratamento
desse tipo de dados que tem sido muito utilizada é a Logica Nebulosa; com resultados
muito satisfatorios.

A meta desse trabalho é mostrar uma outra area que também faz tratamento de
informagdes, e que é de grande importancia para a sociedade de um modo geral;, que vem a
ser Banco de Dados (BD).

A meta dos Bancos de Dados € prover o usuario com habilidades de armazenar
dados de maneira conveniente, permitir sua manipulagio de forma segura e facilitar o
processo de recuperagdo das informagdes; as quais sdo usadas muitas das vezes para a
tomada de decisdes e solugbes de problemas que lidam com imprecisdo. Portanto, ha a
necessidade desses BD manipularem a incerteza de maneira semelhante 8 humana, ou seja,
realizarem raciocinio impreciso quando estio trabalhando com informagdes incertas,
imprecisas, incompletas ou vagas. Como o Modelo Relacional (modelo de Bancos Dados
mais difundido e utilizado ) ndo trata tais dados de maneira satisfatoria € desejavel um
modelo que, além de realizar todas as operagdes do modelo relacional, também represente,
recupere, ¢ armazene informagGes mmprecisas. Outra aspecto importante seria a forma de
consulta. Existe a necessidade de se fazer consultas utilizando dados imprecisos e com isso
receber respostas satisfatorias, sendo essas incertas ou ndo. Também ¢ interessante se fazer
perguntas precisas e receber respostas imprecisas, se isso fosse o ideal (como ideal entende-
se a melhor informagdo que o sistema consegue obter, ou recuperar).

Um ponto importante que ndo se pode deixar de mencionar seria a necessidade de
tais sistemas de Bancos de Dados possuirem a “individualizagio™'; o que reflete a percepgio
que o usuario tem dos dados e da informagdo requerida.

O trabatho tem como principal objetivo mostrar alternativas para a recuperagdo de
informagGes em uma Base de Dados Relacional, que satisfazem uma expressdo de sele¢do
(query) formulada de maneira nebulosa.

! Esse conceito pode ser visto de forma satisfatoria em [DAT91] e [ZEKS85].



O trabalho divide-se em oito capitulos.

O primeiro trata dos Banco de Dados Relacionais e sua impossibilidade de tratar
informagGes imprecisas. Faz também uma abordagem da Teoria dos Conjuntos Nebulosos
proposta por Zadeh e os conjuntos e operadores nebulosos propostos por Maia.

O capitulo segundo apresenta algumas extensdes do Modelo Relacional de tal
forma que sejam tratados dados imprecisos.

O terceiro capitulo mostra o tratamento das informagdes imprecisas utilizando as
fun¢des apresentadas em [MAI91].

O quarto apresenta os resultados de uma implementagdo computacional do
tratamento te6rico mostrado no capitulo quinto.

O quinto € a conclus@o.



1. Introducgao

Este capitulo tenta dar uma visdo clara do modelo de Banco de Dados Relacionais
[DAT91], o qual foi introduzido por E. F. Codd em um artigo pioneiro datando de 1970
[COD70]. Serdo mostrados os elementos basicos do modelo, e seus problemas no
. tratamento de informagdes imprecisas. Isso propiciara subsidios que garantem a neces51dade
e utilidade das extensGes que futuramente serdo apresentadas.

Apds os conceitos mencionados serdo introduzidas algumas nogdes sobre a Teoria
dos Conjuntos Nebulosos [DUP80], [KLY95], [ZIM91], e as notagdes que serdo utilizadas
ao longo do trabatho.

Existe na literatura uma enorme quantidade de trabalhos dos mais diversos autores,
entretanto, -essa abordagem se concentrara na teoria classica proposta por L. A. Zadeh.
Posteriormente serdo mostradas as idéias propostas em [MAI91], o que ndo conflita com a
teoria classica, apenas mostra uma outra representagdo para os conjuntos difusos e seus
operadores.

1.1 Elementos do modelo.

O modelo relacional € aquele no qual os dados sdo percebidos pelo usuario como
tabelas.

"~ Os operadores a disposi¢do do usuario (ex. para recuperagdo de dados) sdo
operadores que geram novas tabelas a partir das antigas. Poderia existir, por exemplo, um
operador para extrair um subconjunto de linhas de uma tabela dada e outro para extrair um
subconjunto de colunas. E claro que a combinagio de ambos os subconjuntos resultara em
uma tabela.

A defini¢do do Modelo Relacional se dara em trés aspectos.
i) Estrutura de Dados:
- dominios (valores atdmicos),

- relagBes n-arias (atributos, tuplas, chaves primarias).

ii) Integridade dos Dados:
- Os valores de chave primaria ndo devem ser nulos;

- Os valores de chave externa devem equivaler aos valores de chave primaria (ou ser
nulos). '

iti) Manipulacdo de Dados:

- Algebfa Relacional (ou os equivalentes em calculo relacional):



unido, intersegdo, diferenca, produto, sele¢do, projegdo, juncdo, divisio,
atribui¢do relacional.

1.1.1 Estruturas de Dados.

As estruturas de dados vém sendo caracterizadas pelo conceito de relagéo.

Uma relagdo pode ser representada graficamente por uma tabela bidimensional onde
se identificam os seguintes elementos:

- CAMPOS: Correspondem aos nomes assinalados a cada coluna.
- CABECALHO: Linha contendo os nomes

- REGISTRO: Linha onde se representam dados relativos aos campos. Um registro
também pode ser chamado de TUPLA.

- ATRIBUTO: E a variavel associada a um determinado campo.
- DOMINIO: E o conjunto de todos possiveis valores que o atributo pode tomar.
- CORPO: E o conjunto de todos os registros (preenchidos) de uma relaggo.

- CHAVE PRIMARIA: E um conjunto de atributos que identificam univocamente cada
tupla de uma relagdo. Podem existir varios destes conjuntos para uma relagdo dada, mas
somente se selecionara um destes como Chave Primaria, ficando os restantes como Chaves
Alternativas.

1.1.1.1 Propriedades das Relagoes.

i) N&o ha tuplas duplicadas. Sempre existira uma chave primaria;

ii) Os atributos n3o estdo ordenados. Esta propriedade € proveniente do fato de que
o cabegalho de uma relagdo ¢ um conjunto matematico,

iif) As tuplas, em si, ndo se encontram ordenadas;

iv) Os valores dos atributos sdo atOmicos, no sentido mostrado na definigdo de
dominio. Uma relagdo que cumpre esta propriedade se diz Normalizada.

1.1.2 Integridade dos Dados

Uma base de dados consiste em uma configura¢do de dados que se supde representar
uma por¢io do mundo real. Nenhum modelo de Banco de Dados pode garantir que essa
representagdo corresponda a realidade todo o tempo, pois isto significaria, entre outras
coisas, que o Banco de Dados possui um conhecimento ndo sé sobre os dados, mas também



sobre seu significado. O que se pode e deve garantir ¢ que em um Banco de Dados ndo se
introduza informag¢des que nio podem ser certificadas, nem que haja referéncia, em algum
lugar do Banco de Dados, a informagdes que ndo existam nele mesmo.

1.1.3 Manipulac¢ido dos Dados.

A manipulagio dos dados em um Banco de Dados € feita através de linguagens
formais como Algebra Relacional’ ¢ Calculo Relacional’. Elas proporcionam operadores,
mediante os quais sdo especificadas as operagdes a serem realizadas sobre as tabelas; e uma
sintaxe, com a qual expressa-se 0 que se deseja obter das relagdes sem se ter que especificar
0 mecanismo para isso.

-ALGEBRA RELACIONAL: Possui trés operadores:

- Operador de Atribui¢do: Atribui o resultado de outras operagdes sobre relagdes em uma
nova relagio;

- Operagdes Tradicionais Sobre Conjuntos : Unido, Interse¢io, Diferenga e Produto
Cartesiano;

- Operages Especiais: Selegdo, Projecdo, Reunido e Divisdo.

-CALCULO RELACIONAL: Baseia-se em um ramo da logica matematica
denominado Calculo de Predicados. Codd* propde pela primeira vez o Calculo Relacional
como uma forma especifica de Calculo de Predicados feita especialmente para os Banco de
Dados Relacionais

1.2 Evolug¢ao do Modelo Relacional.

O Modelo Relacional Classico tem sofrido muitas revisdes e atualizagdes para se
adequar a evolugio dos sistemas de tratamento da informagdo. Algumas caréncias e
inconvenientes presentes na definigio original tem sido sanadas em sucessivas revisdes.
Varios esfor¢os tém sido realizados nesse sentido, tanto por seu criador (E. F. Codd), como
por outros autores, (C. J. Date e outros ), e dentre todos os pontos revistos 0 que mais tem
gerado polémica tem sido as extensdes dos operadores de manipulagio de dados,
principalmente no que se refere ao tratamento da informag@o imprecisa.

% Veja [DAT91]
? Veja [DAT91]
* Veja [COD70]



Relacionado com este problema esta a alteragdo do conceito de Reunido para dar
suporte adequado a esse tipo de informagdo. O conceito de atomicidade, a forma de manter
a integridade dos dados no Banco de Dados, também tem sido objeto de revisdo. Idéias que
se baseiam no tratamento dos dados utilizando-se l6gica de trés valores ou quatro tém sido
sugeridas.

1.3 Problema do Tratamento da Informagéao Incompleta.

A necessidade do tratamento da informagéo incompleta esta em se querer representar
e tratar situagdes reais em Banco de Dados. O problema € o enorme risco em se alterar
substancialmente algumas das caracteristicas basicas sobre as quais se constitui o Modelo
Relacional. Isso se refere principalmente a representacdo desse tipo. de informag@o na
estrutura de uma relagd@o, e sobre todos os aspectos relacionados com sua manipulagdo. O
maior problema é que todas as propostas que pretendem proporcionar mecanismos para
manipular este tipo de informagéo, se vém forgadas inevitavelmente a modificar de forma
substancial os operadores algébricos do Modelo Relacional, em particular a Sele¢do e
Reunido. Por outro lado, quando se incorpora o tratamento da informagio imprecisa,
nenhuma proposta garante a continuidade das boas propriedades que apresenta o Modelo
Relacional sem esse tipo de informagéo.

Sdo inegaveis os esfor¢os realizados para incorporar aos Bancos de Dados o
tratamento e a representagio de informagdes imprecisas. Alguns desses foram descritos
acima, outros omitidos por fugirem ao escopo do trabalho; entretanto todos estdo longe dos
mecanismos de expressio utilizados pelos seres humanos. Neste sentido , um grande esfor¢o
tem sido realizado no campo da Inteligéncia Artificial [NIL80] para resolver os problemas
tedricos e praticos relacionados com a elaboragio de Banco de Dados Inteligentes
[KLY95]. A idéia € criar mecanismos para armazenar e recuperar informagdes seguindo um
esquema mais proximo do empregado pelo homem. Alguns dos principais aspectos que
caracterizam esse tipo de abordagem sdo:

e - A possibilidade de representar e manipular informacdo cuja seméntica se encontra mais
proxima do esquema humano de representagio da realidade;

e - A introdugdo de mecanismos que dotem o sistema da capacidade para inferir
informag@o a partir da que se encontra previamente armazenada no sistema.

No primeiro caso temos a incorporagdo, nas bases de dados, da capacidade para
representar ¢ manipular informagdo imprecisa e subjetiva em todas suas vertentes. O
segundo implica na integracdo das bases de dados com disciplinas relacionadas com a
logica.

As propostas sugeridas, em primeiro lugar se distinguem dos sistemas de Banco de
Dados tradicionais (relacionais) no sentido de que a informag¢do que este possui sobre um
atributo existe ou n3o existe, ndo permitindo nenhum grau de incerteza ou de imprecisio
sobre sua veracidade. Também ndo se obtém informagdes imprecisas a partir daquelas
representadas de maneira precisa. Desse modo, nio possuimos mecanismos para obter, por



exemplo, um atributo que armazene informagdes sobre as alturas de uma populagdo, por
exemplo dos individuos que sdo altos. ’

Até agora, para tratar o problema da representagio e tratamento da informagio
imprecisa em Bancos de Dados foram usados apenas métodos classicos, como os baseados
na logica trivalorada. Na se¢do que se segue sera apresentada a Teoria dos Conjuntos
Nebulosos, a qual nos possibilitara dar uma solugio elegante a este problema. Trataremos da
informag3o ausente como um caso particular do problema da representacio e manipulagdo
da informag@o imprecisa em Banco de Dados.

1.4 Conjuntos Nebulosos

A idéia dos conjuntos nebulosos provem de uma generalizagdo do conceito classico
de conjunto. Um conjunto nebuloso € aquele no qual a pertinéncia de seus elementos néo é
absoluta (pertence ou ndo pertence). O elemento pertence ao conjunto segundo um
determinado nivel ao qual € dado o nome de grau de pertinéncia.

Podemos representar numericamente o grau de pertinéncia de um objeto a um
conjunto (ou conceito) por um namero entre zero € um, onde o valor um representa a
pertinéncia total(ou absoluta) a o conjunto; o valor zero representa a ndo pertinéncia
absoluta e os valores intermediarios representam os valores graduais de pertinéncia. Quanto
mais proximo de um, mais pertinente 0 conceito.

A tabela a seguir ilustra o conceito de um conjunto nebuloso.

- IDADE  GRAUDE

Tabela 1-1, conjunto nebuloso jovem.

Da terceira coluna da tabela pode-se inferir, por exemplo, que Paulo € absolutamente
jovem, seguido por Marcela e logo apos jodo, que sdo respectivamente menos jovens que
ele. Logo ap6s vem Patricia, que € menos jovem que os anteriores; Ulisses por possuir grau .
de pertinéncia 0.5 ndo € jovem nem ndo jovem. A seguir observa-se Maria e em seguida
Mauricio que néo s3o jovens (segundo a tabela).




E interessante notar que o conjunto jovem, como outros de natureza nebulosa, respeita
critérios subjetivos.

De forma mais formal podemos definir conjuntos nebulosos como se segue.

Definicao 1.1

Seja X uma colegdo de objetos denotados genericamente por x. Entdo, um conjunto
nebuloso A em X é o conjunto de pares ordenados: :

A={(x, px);xe X}

Onde

pa(x) é chamado grau de pertinéncia ou fungio de pertinéncia de x em A.

Exemplo 1-1

A = numeros reais maiores que 10,

A={(x pa(x) ; X € X}, onde
w)= (1+(x-10)? )',com x>10

0,comx <10

Exemplo 1-2

A = Inteiros proximos de 10

A=0.1/7,0.5/8, 0.8/9, 1/10, 0.8/11, 0.5/12, 0.1/13, onde os niimeros a esquerda de
/ sdo os graus de pertinéncia. A direita tem-se os nimeros proximos ou longe de 10.

Conceitos como os da tabela 1.1 (jovem), também podem ser representados
graficamente:
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Figura 1-3 Nimeros préoximos de 2

Acima (figs. 1-2 e 1-3) tem-se as formas trapezoidais e triangulares para fungdes de
pertinéncia. Apesar de serem as mais usadas nas aplicagdes mais comuns, existem diversas
outras que podem ser utilizadas levando-se em conta o que se pretende representar. Maiores
detalhes acerca desses conceitos podem ser vistos em [KL.Y95], [DUP80] e [ZIM91].

Definicao 1.2

Define-se como suporte de um conjunto nebuloso 4, o conjunto classico S(4) de
todos os x € X, tal que pu4(x) > 0.

Exemplo 1-3
Seja o conjunto nebuloso A = { (1, .2), (2, .5), (3, .8), (4,1), (5, .7), (6, .3) }.
O conjunto S(4) ={1,2,3,4,5,6 }.

Definicao 1.3

Os conjuntos abaixo sdo definidos respectivamente como corfe a forte (strong a-
cut) e corte a (a cut).

As={x € X; pa(x) > a}

As={x €X; pa(x) 2 a}
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Exemplo 1-4
Seja o conjunto nebuloso 4 = { (1, .2), (2, .5), (3, .8), (4,1), (5, .7), (6, 3) }.

Ar-{1,2,3,4,56}
- As-{2,3,4,5}
As- {3,4)

A= {4}

O corte a forte parao.= 8 é Ag= {4}.

Definicao 1.4
Um conjunto A é convexo se € somente se seus cortes a forem convexos.

Uma defini¢do equivalente pode ser: A é convexo se € s6 se

HaA(AX; +(1-A)x2) 2 min (ua(X1), pa(x2)

2

VxieXeVxe X, VAel[0,1]

Figura 1-4 conjunto nebuloso convexo
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Figura 1-5 conjunto nebuloso nao convexo

Definicao 1.5
Define-se a cardinalidade de 4, /A4 /, como

A /= 2 pa(x)

xe X

Exemplo 1-5
Seja o conjunto'nebuloso 4 = { (1, .2), (2, .5), (3, .8), (4,1), (5, .7), (6, 3) }.

A cardinalidade do conjunto acima ¢ | A | =2+ 5+8+1+.7+3=35,

1.4.1 Operacées Basicas com conjuntos Nebulosos.

Apesar de constituirem uma estrutura consistente para os conjuntos nebulosos, nio
~ representam a unica forma de extensio das operagdes dos conjuntos classicos.

Definicao 1.6

Define-se a intersecdo C=A N B como:
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fe =min (ps(x), pp(x)), x € X

Definicao 1.7

Define-se a unido D = A v B como:

Ha =max (pa(x), pp(x)),x € X

Definic¢do 1.8

A funcgdo de pertinéncia do complemento de um conjunto nebuloso A, pca(x), €
definida como:

Head) =1 - pg(x), x € X

Exemplo 1-6 _
Sejam os conjuntos nebulosos 4 = { (1, .2), (2, .5), (3, .8), (4,1), (5, .7), (6, 3) } e

B={(@3,2), 4 .4),(,.6),(8),(71),(8,1) } Entio D = AnB = {(3,.2),(4, .4),(5, .6),
(6,3) 3,
E=AUB= {(1,.2),(2,.5),(3,.8),(4 1),(5,.7), (6, .8),(7.1),38 1},

Hes = {(1,1),(2,1), (3, .8), (4, .6), (5, 4), (6, .2),(9,1), (10,1) }.

1.5 Principio da Extensao

Esse principio, proposto por Zadeh, proporciona um método geral que generaliza
elementos matematicos nao nebulosos para o tratamento de estruturas nebulosas.

Definigdo 1.9
Seja X o produto cartesiano dos conjuntos X = X1, X2, ... , Xn e Al, ... , Ar os
conjuntos nebulosos em X/, ... , Xr respectivamente. Se f € um mapeamento de X para o
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conjunto ¥, y = f(x1, ..., xr ), entdo o principio da extensdo permite definir um conjunto
nebuloso B em Ytal que B = {(y,us(y) |y =flx1, ..., xr); (x1, ... xr) € X}, onde

sup  min{u, (3 4 (x,) se£7 () # O

X15 X35 - X, ) €£3(¥)
0 caso - contrario

onde 7 € o inverso de 1.

Parar = I o principio da extensdo se reduz a

B=f(4)= {(y,ﬂB Oy =r@.xex } , onde

sup  p,(x)sef'(y) # 0

xefly)=0
0 caso contrario .

Exemplo 1-7 '

Seja A ={ (-1,.5),(0,.8), (1,1),(2,4) } e ﬁx) = x?, aplicando o principio da extensio temos:

B =f(A) = {(1,.5), (0..8), (1,1), (4,4)}

1.6 Nuameros Nebulosos

O conceito de nimeros nebulosos foi introduzido pela primeira vez por Zadeh, com
o proposito de analisar e manipular valores numéricos aproximados.

Definiciio 1.10

Denomina-se numero nebuloso [DUP80] a um conjunto nebuloso convexo A
normalizado em R (reta real), tal que:

a) Ixp € R, pa(xy) = 1; xp € chamado valor médio de 4;

b) u(x) € seccionalmente continua em R.
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Essa defini¢do tem sido muito modificada. Com a finalidade de melhorar a eficiéncia
computacional e facilitar a aquisi¢do de dados, tém sido usadas com freqiiéncia fungdes de
pertinéncias trapezoidais.

Definicao 1.11

Um nimero nebuloso A é chamado de positivo se sua fung¢do de pertinéncia € tal que
ta(X0) = 0 V xp < 0. E é chamado negativo caso contrario. '

Exemplo 1-8

Os conjuntos abaixo s3o nimeros nebulosos:

aproximadamente 5 = { (3,.2), (4,.6), (5,1), (6,.7), (7,.1) }
aproximadamente 10 = { (8,.3), (9,.7), (10,1), (11,.7), (12,.3) }

{ (3,.8), (4,1), (5,1), (6,.7) } ndo € nimero nebuloso, pois w(4) e 1(5) sdo iguais a 1.

1.7 Introducédo a Caracten‘zag:a“o e ao Reconhecimento de Conceitos.

As idéias apresentadas abaixo podem ser vistas de maneira detalhada em [Mai91].

Assumiremos aqui, sem perda de generalidade, valores no intervalo [-1, 1] para
nossa fung@o de pertinéncia, onde 1 representa a pertinéncia absoluta, -1 a ndo pertinéncia
absoluta e 0 a indiferenca de aplicabilidade de um determinado conceito a um objeto.

Definicao 1.12

A fungio de pertinéncia que mapeia o atributo geométrico’ x (x > 0) em um conceito
elementar z é denotada por:

Z=Fy(x:p:k)

¢ definida por

Z=(XF-p)/(*+p")

Equagdo 1-1
peR.ek eR;

> Atributo geométrico é aquele medido pela escala de medida geométrica. Essa por sua vez é aquela onde é
significativa a razéo entre duas medidas, como uma pessoa ter o dobro da idade da outra.
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p e k sdo chamados parametros de observagao.
Exemplo 1-9

Se o objeto é uma pessoa A, o atributo fisico sua altura e o conceito elementar
<pessoa alta>, com grau de pertinéncia Z = 0 € interpretado como sendo a pessoa nem alta,
nem n3o alta, ou seja, ela estd no limite de discordancia ou concordancia com o conceito de
ser uma pessoa alta.

Os parametros p e k definem o ponto e a forma de transicdo da fungdo que
representa o grau de pertinéncia do conceito elementar ao objeto.

Essa fungio possui caracteristicas como: facilidade de célculo, pequeno nimero de
pardmetros que a descrevem, € continua, tem derivadas continuas ¢ admite uma inversa. A
existéncia da inversa nos garante que n3o hd perda de informagdes no processo de
observagio.

Sua principal propriedade é ser monoténica e sempre crescente ou decrescente
dependendo do valor de k.

Por uma normalizag¢do de Z podemos faze-la assumir valores no intervalo [0,1]:

Z=(x")/(x*+p")

Equacao 1-2

'No entanto optou-se pelo intervalo [-1, 1] por seu significado intuitivo, onde O significa a
indiferenga.

Exemplo 1-10

Pode-se visualizar a fungdo Z e algumas variagdes na mudanga de parametros.

10 20 \,30, 40 50 6D

Figura 1-6 conceito jovem, com p=24 e k=3, no eixo das ordenadas estdo os graus de
pertinéncia
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0.8/
0.6
0.4
0.2
0
0.2t 10 20 30, 40 50 60
0.4
-0.61
-0.8;
-1

Figura 1-7 conceito idoso, com p=20 e k=3, no eixo das ordenadas estdo os graus de
pertinéncia

Observe que se Z é o grau de pertinéncia que associa alguém ao conceito <pessoa
alta >, sua associa¢do com < pessoa ndo alta > (negagdo ) é igual a ( -Z ), o que também
pode ser obtido invertendo o sinal de k.

1.7.1 Modificacdo de Conceitos.

A modificagdo de conceitos pode ser feita de duas formas, primeiro, modificando os
pardmetros p € k de uma fungdo Z. Segundo, por uma fungdo modificadora aplicada sobre
um conceito elementar ja existente; como se da abaixo.

Definicao 1.13

Define-se como fungdo modificadora (Z) de um conceito elementar Z e denotada
por

Z =F, (Z:q:w)

a equagdo
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zZ’=(y"-q")/(y" +q")
Equacio 1-1

onde y € o atributo geométrico normalizado associado a Z, dado por

y=(1+2Z)/(1-Z).

Equacéo 1-2

A Z’ corresponde o atributo geométrico normalizado dado por :

Yy =(1+Z)/(1-Z’)

Equacao 1-3

sendo

y'=(y/q)"
Equacao 1-4

comgeR,.eweR

Teorema 1.1

Seja Z=Fy(x:p:k). EntioZ =Fy(x:p : k)
ouZ =F,(Z:q:w),comw=k /keq=(p'/p)~

Do teorema acima tem-se a garantia de que um conceito pode ser modificado
segundo uma fungio modificadora aplicada sobre um conceito elementar ja existente.

Maiores detalhes, bem como a demonstragdo podem ser vistos em [MAI91].
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Exemplo 1-11 Conceito jovem.

0.6
0.5}
0.4¢
0.3
0.21
0.1¢
_u_fg 10 20 “‘;ggsm‘uu 60

Figura 1-8. conceito jovem, com p=24 e k=-1/3. No eixo das ordenadas estdo os graus de
pertinéncia.

Tem-se conceitos elementares definidos sobre o atributo <juventude>, caracterizados
por fungdes Fn (Z: q: w), onde Z € o conceito primario <jovem> definido por:

Z = Fo(jovem : 24 : -1/3)

Note que ¢ influi no ponto de indiferenca enquanto que w altera a forma de transi¢do em
torno desse ponto.

1.7.2 Composiciao de Conceitos.

Foram apresentadas fungGes para a composi¢do de conceitos de forma disjuntiva e
conjuntiva. Através delas pode-se definir conceitos ndo monotdnicos associados a
expressoes lingiiisticas usuais

Definicao 1.14

A fung¢3o conceitual disjuntiva Z=F4(2;: q1:W1,22 S q2: W2 .., Zn S qn:Wy) €
definida por

Z=(y-1)/(y +1)

Equacgdo 1-5

onde

19



y=(y1/q1 )"+ (y2/ @) e A (Yu )

Equacao 1-6

sendo

yi=(1+z)/(1-z)

Equacao 1-7

Defini¢do 1.15

A funcgdo conceitual conjuntiva Z=Fc (Z;: q1:W1,22 S q2: W2« v o 3 %n S qn Wy €
definida por

Z=(y-1)/(y +1)

onde

Vy=@i/y1 )" +(a2/52)" +... +(qn/ya)"

Equacio 1-8

sendo

yi=(1+z%)/(1-z)

1.7.2.1 Propriedades das Fungées Disjuntivas e Conjuntivas.

As fungdes disjuntivas gozam de diversas propriedades, tais como:

(i) Propriedade Comutativa:

Fo(Zi:qi:wi,z22:q2:wW2)=F (22:q2:W2,21:q1: W)
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Fi(zr:qr:wr,22:Q:w2) =Fa(Z2: Q2 W2, 212 412 wy)

(ii) Propriedade Associativa:

Fo(zi:q1: W 22:q2: W22 q3:W3) =

F(Fzi:qi:W,Z2:q2:w2):1:1,23:q3:w3)=

Fo(zi:qu:w, F(Zz:q2: w232 q3:w3):1:1)..

Fa(Ri:qi:wn22:Q2: W 23:qs:W3) =

Fo(F(zi:qi-wn22:q2:w2):1:1,23:q3:w3)=

FaGr:queowy, Fzz: q2:w23:qs:ws) 2 1: 1)

Com essas idéias o capitulo chega ao seu final.

O trabalho utilizou todos os conceitos expostos aqui para representar e recuperar (
através de diversos tipos de operac¢des ) as informagGes imprecisas em um Banco de Dados.
Nos capitulos 4 e 5 sera visto como isso pode ser implementado.

21



2. Alguns Modelos de Base de Dados Relacional com Extensdes
para Tratamento de Informagdes Imprecisas

2.1 Introducédo

Neste capitulo trataremos de armazenamento e recuperagdo de informagdes
imprecisas. Mostraremos os principais modelos de base de dados relacionais nebulosas
existentes. Tais modelos tratam informagGes como “Jodo tem mais de 2 anos”. Esse tipo de
informag&o ndo pode ser armazenada em uma base de dados relacional. O que podemos
fazer nesse caso € representar um total desconhecimento da idade de Jodo. Nos modelos
estendidos, que tratam informag¢les imprecisas € que iremos apresentar, serd possivel
armazenar e manipular informagdes dessa natureza. '

2.2 Tipos de Modelos

E interessante a existéncia de modelos que tratem informagSes imprecisas da forma
que o ser humano trata no seu dia a dia; manipulando a incerteza e a imprecisdo de maneira
natural, em qualquer situagdo que ocorra. Seria interessante armazenar € recuperar coisas
como cor de um mesmo cabelo de diversas tonalidades, cor da pele das pessoas (levando em
conta as variagdes de tons), conceitos como alto, baixo, jovem, velho, etc.

O termo Base de Dados Relacional Nebulosa tem sido mencionado. Se é relacional,
mesmo sendo nebuloso, deve satisfazer requisitos do modelo relacional. E fato também que
existem caracteristicas elementares no modelo relacional que s3o incompativeis com a
representagdo imprecisa da informagdo. Como exemplo temos se uma relagio armazena
informagdes nebulosas para todos os seus atributos, podera ser impossivel a definicio de
chaves primarias e sendo assim n3o se podera garantir o acesso a cada tupla da relagdo. Da
mesma forma, também pode ser comprometido o conceito de unicidade.

Serdo apresentados alguns modelos consagrados que tratam informagdes dessa
natureza.

Para ser chamado de relacional, um sistema deve trabalhar sobre as caracteristicas
estabelecidas pelo modelo relacional. Como esse modelo apresenta varias variagdes,
aproximagdes, e os modelos apresentados o satisfazem de diversas maneiras, podemos dizer
que esses modelos sdo relacionais segundo determinado nivel.

Apesar desses modelos apresentarem mecanismos adequados para representar
informagdes nebulosas, € preciso que fique claro que estes ndo tém que estabelecer nenhuma
semantica particular a informag8o. Cabe ao usuario esta tarefa, no momento de criar sua
aplicagdo particular para resolver seus problemas.
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Nio basta o usuario prover suas informacdes com semdnticas particulares, se o
sistema n3o for capaz de operar sobre elas de maneira razoavel. Do que nos serve
representarmos a informagdo “José € jovem”, se na hora que solicitarmos os nomes de
todos os individuos jovens, na lista nio se encontrar o nome José? Para solucionarmos esse
problema, os modelos que apresentaremos possuem um conjunto de operadores para
recuperar e manipular as informagdes de natureza nebulosa.

Os modelos de base de dados relacional nebulosos enquadram-se, de maneira geral
em trés niveis distintos:

e Representagio e recuperagdo de informagGes nebulosas, com tratamento
da mesma, em vistas a inferéncias de novas informagoes;

e Representacdo e recuperacdo de informagoes nebulosas;

e Recuperacdo de informagdes nebulosas a partir de dados armazenados de
forma precisa.

Dentre os trés niveis citados acima, o primeiro ndo sera referenciado nesse trabatho.
O segundo sera tratado de forma a apresentarmos alguns modelos com essa caracteristica.
Finalmente o terceiro sera tratado com detalhes, por se tratar do objetivo do estudo.

2.3 Modelos de Base de Dados Relacional Nebulosa

Serdo descritos alguns modelos caracteristicos do segundo nivel.

2.3.1 Modelo de Buckles - Petry®

Proposto em artigos publicados em 82 e posteriormente em 84. Inicialmente
suportava dominios do tipo: conjunto finito de escalares, conjunto finito de mimeros.
Posteriormente foi feita uma extensio para um terceiro tipo de dominio, conjunto de
numeros nebulosos.

Esse modelo possui, como caso especial, 0 modelo de base de dados relacional
classico. O lado nebuloso desse modelo difere do classico de duas maneiras: primeiro, os
elementos de uma tupla contida em uma relagdo podem ser subconjuntos categoéricos do
dominio; e segundo, uma relagio de similaridade é definida sobre cada dominio. No primeiro

" caso € permitido aos elementos das tuplas serem tanto os unicos elementos do dominio (

A déscriq::«'io ¢ os exemplos dados desse modelo nesse texto basearam-se em: [BPS89], [BPS89], [BUPS2],
[BUPS3], [BUP83], [BUP84], [KLY95].
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modelo relacional classico), quanto subconjuntos categéricos do dominio. O segundo caso
pode ser visto no exemplo[KLY95] abaixo (tabela 2.1), que consiste de uma relagdo
Mercados com os dominios Area, Tamanho e Potencial.

SR

Tabela 2-1

No segundo caso, temos o fato de que em modelos de base de dados classicos, uma
relacdo de equivaléncia é definida em cada dominio, nos quais grupos sdo formados por
elementos que sdo equivalentes. Essa equivaléncia € util para se eliminar ou ignorar tuplas
redundantes. Neste modelo de base de dados nebulosa, essa relagdio de equivaléncia é
generalizada para uma relagdo de equivaléncia nebulosa ou uma relagdo de similaridade,
onde o dominio das relagdes de equivaléncia modificam-se apropriadamente de acordo com
0 usuario, ou seja, de acordo com a semaintica que o usuario deseja estabelecer para
determinados valores.

A algebra relacional nebulosa utilizada para acessar informagdes nesse modelo de
base de dados nebulosa, consiste dos mesmos quatro componentes ( complemento, unido,
interse¢do e jungdo) da algebra relacional, adicionalmente permite a especificagio de um
limiar definindo o grau minimo aceitavel de similaridade entre elementos de dominios
especificados. No caso especial de base de dados convencional esse limiar € igual a 1, assim
as tuplas ou sdo aceitas ou sdo eliminadas. Na base de dados nebulosa, as tuplas podem ser
aceitas se sdo consideradas suficientemente similares.

Como exemplo da utilizagdo desse modelo vamos supor que nossa base de dados
contenha a opinido de um grupo de especialistas em trés opgdes. A base de dados contém
duas relagOes: Especialista que possui os dominios Nome e Especialidade; Valor, com os
dominios Op¢do, Nome e Opinido. As relagdes podem ser vistas nas tabela 2.2 ¢ 2.3 .
Temos também a definicdo de uma relagdo de compatibilidade nebulosa para o dominio
Opinido da seguinte forma (matriz abaixo): Altamente Favoravel(AF), Favoravel(F), Pouco
Favoravel(PF), Pouco Contrario(PC), Contrario( C ) e Altamente Contrario (AC).
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AF 1
F 8
PF 6
PC 2
C 0
AC O

[

6 2
8
1
1
.6 8
6

C

0 0
2 0
6 2
8 6
1 8
8 1

relacdo de compatibilidade nebulosa

Assumem-se valores categlricos para os outros dominios.

RELACAQ: | ESPECIALISTA

NOME ESPECIALIDADE
Cohen Socidlogo

 Fadem o Economista

Fee Advogado
Feldman Economista o
| Kass Fisico
| Osborn 1 Sociélogo
Schreiber Sociblogo '
”s'*;”é&’eman : Sociélog%

Tabela 2-2
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VALOR

NOME OPINIAO
X Osborn Favoravel
X Fee Contrario
X Fadem Pouco Favoravel
X Feldman Altamente Favoravel
Y Cohen Pouco Favoravel
Y Osborn Pouco Favoravel
Y Fee Altamente Favoravel
Y Schreiber Favoravel
Y Kass Favoravel
Y Fadem Contrario
Y Specterman | Altamente Favoravel
Y Feldman Pouco Contrario
z Osborn Contrario
zZ Kass Pouco Contrario
zZ Fee Pouco Favoravel
Tabela 2-3

Supondo que se queira fazer a seguinte consulta ao banco de dados : “ Quais
socidlogos estdo de acordo com a posi¢do da opgdo Y de Kass?”

O primeiro passo na recuperag@o dessa informagio € obtermos a opinido da opgdo Y
de Kass. Isso é feito através da seguinte operacgdo algébrica relacional :

( Project ( Select Valor Where Nome = Kass and Opgdo = Y ) over Opinido ) giving R1

Essa operagio resulta na relagdo temporaria R1 sobre o dominio Opinido

RELACAO: Rl

OPINIAO
FAVORAVEL
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O segundo passo envolve a selegdo de todos os socidlogos da tabela de
especialistas. Isso € feito pela operagio: :

( Project ( Select Especialista Where Especialidade = Socidlogo ) over Nome ) giving R2

Essa operagdo resulta na relagdo temporaria R2 sobre o dominio Nome, listando
somente sociologos.

. Specterinan

A proxima relagdo temporaria, R3, deve ser construida sobre os dominios Nome e
Opinido, o que fornece as opinides dos socidlogos de R2 sobre a opgdo Y. A expressdo
algébrica que realiza tal recuperag@o é:

(_Project ( Select ( Join R2 and Opinido over Nome ) Where Opcdo = Y ) over Nome,
Opinido ) giving R3.

O que nos da a relagdo R3:

R3

NOME OPINIAO

Cohen Pouco Contrario
Osborn Pouco Favoravel
Schreiber Favoravel

Specterman | Altamente Favoravel

Finalmente faremos uma jun¢o da relagéo R1, que nos da a opinido de Kass e da relagéo
R3, que nos fornece a opinido dos socidlogos, que especifica um limiar de similaridade da
ordem de 0.75 no dominio Opinido, o qual € escolhido nesse exemplo para representar a
condi¢@o de “Concordancia Consideravel”. A expressio algébrica para tal operagzo é:

( Join R3 and R1 over Opinido ) with Thres ( Opinido ) > 0.75 and Thres ( Nome ) > 0
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Observe que zero no limiar de similaridade para Nome € necessario para permitir a inclusdo
dos nomes nos conjuntos.

(43

A incerteza contida na especificagdio da “ Concordancia Consideravel “ e na
similaridade definida sobre as opiniGes possiveis € propagada para a resposta dada.

O modelo ilustrado e apresentado acima possui caracteristicas interessantes, tais
como o emprego de relagGes de similaridade usadas como ferramentas adequadas e
intuitivas para representar a imprecisdo de conceitos no sentido de “proximidade” entre os
mesmos. No entanto, existem também alguns problemas que valem a pena serem citados,
como o fato de ndo modelarem bem todos os aspectos nebulosos da informagdo, por
exemplo, conceitos lingtiisticos como jovem, alto, baixo, etc; a definicdo de tuplas viola a
atomicidade na representagdo da informagdo, j4 que permite que os atributos que a
compdem contenham valores que representam subconjuntos do dominio sobre os quais
estdo definidos.

Além do mais, como resultado de uma consulta, se agrupam tuplas em classes de
equivaléncia das quais se podem extrair diferentes intérpretagGes, podemos ser conduzidos a
valores de atributos errados, o que acarretaria uma degradagdo. irreversivel da informag@o;
como conseqiiéncia disso ndo podemos definir chaves primarias sobre as relagdes, o que
dificulta garantir a integridade de uma base de dados construida sobre esse modelo.
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2.3.2 Modelo de Prade - Testemale ’

A estrutura de dados sobre a qual este modelo atua é semelhante a utilizada pelo
modelo anterior. Este modelo utiliza medidas de possibilidade e de necessidade para a
satisfacdo das condigdes estabelecidas na consulta.

Vamos através de um exemplo, tentar entender o mecanismo de representagio de
informagdes imprecisas utilizado por este modelo. Considere a relagio Estudante (tabela
2.5), juntamente com os dominios Nome, Idade, Notas de Matematica e Notas de Fisica. Os
valores das notas variam num intervalo de 0 a 20.

IDADE — MATEMATICA

Tom jovem 16 [14,16]
David 20 pouco mal ndo aplicavel
Bob 22 mais ou menos bom
Jane sobre 21 pouco bom [10,12]
Jil jovem em torno de 10 em torno de 12
Joe sobre 24 [14,16] 15
Jack [22,25] desconhecido pouco bom
7 tabela 2.5

>IN 4

Na relacdo [10, 12] e [14, 16] representam intervalos de valores, “jovem”,
“pouco bom”, etc, sdo distribui¢des de possibilidades previamente definidas.

‘bom”,

Suponhamos que desejamos fazer a seguinte consulta: “Quais sdo as pessoas que
possuem um desempenho muito maior que bom em matemdtica ?” Para responde-la,
primeiro teriamos que partir da defini¢do da distribuicdo de possibilidade que representa a
classificagio “bom” . Posteriormente o modelo precisaria da defini¢do do que vem a ser
“muito maior que” . Noés utilizamos as seguintes definigdes:

bom = { 0.3/13, 1/14, 1/15, 1/16, 0.5/16.5},

Honuito_maior que(h,v) =0se u-v<2;05seu-v=3; Iseu-v=>4

" A descricio desse modelo mostrada no texto foi construida baseada em: [PRT84], [PRD90].
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Esse modelo faz uma composi¢do nebulosa de “muito mais que” com a distuibuiggo
de possibilidade dada por “bom”. Para isso uitliza-se da regra de composi¢do contida em
[Zadeh 75]. Segundo essa regra, a composi¢do de um subconjunto nebuloso 4 de um
universo de discurso U e um operador relacional R sobre U x V' é dada por:

A°R={macycf pa(u) Apr(uv))v:vel)}

O resultado da aplicagido dessa composigéo é:
F = muito_maior_que °bom = { 0.3/16, 0.5/17, 1/18, 1/19, 1/20 },

Apds a composigio, recuperamos da relagdo as tuplas que satisfazem a consulta agrupadas
em dois conjuntos dados pelas medidas de necessidade e de possibilidade. A medida de
possibilidade é dada pela expresséo:

IIF | A) = supuep { pe(u) A 74 (u) }

onde D € o dominio de F' ¢ de 4 . Esta equag@o representa o grau maximo da interse¢do de
FedeA. Jaamedida de necessidade se calcula pela expressdo:

NEF|A) =infuep { pr(w) v (1-7a(w))}]

que representa o grau minimo da unido de F' e o complemento de 4 .

O conjuntos respectivamente de possibilidade e necessidade resultantes da consulta sdo:

IT= {0.3/Tom, 0.3/Joe, 1/Jack }
N={0.3/Tom}

Esse modelo possui operadores de selegdo bem particulares. Para que possa ser feita
a selecdo as tuplas tém que satisfazer certas condi¢Bes, pois do contrario ndo ha
recuperacgdo. Para tanto elas devem ser atémicas ou compostas. Com relagdo as compostas,
elas constam de varias condigdes atOmicas, unidas pelos conectivos AND(A), OR(V) e
NOT(~), dados pela T-norma , T-conorma e pelo complemento da fun¢do de pertinéncia
‘respectivamente.

Com relagdo as condigdes atdmicas o modelo apresenta:
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AQa.

A possibilidade de que o valor do atributo 4 para o objeto x caia no conjunto de
elementos que estdo em uma relagio ® com ao menos um elemento de a € dada por:

II(a°0|A®) = supsep min( pro(d), Taw(d))

onde H.co(d) = supgepmin ( pe (d,d’), p, (d’) ), com D sendo o dominio do atributo A,
Mo € a de pertinéncia (nebulosa ou ndo) definida sobre D x D, max € a distribuigdo de
possibilidade que restringe para x os possiveis valores do atributo 4, @ € uma constante
(nebulosa ou n3o), o simbolo | mostra a op¢do entre duas alternativas, separando a
componente consulta dos itens da base de dados.

A @B

De maneira analoga a anterior, a possibilidade (necessidade) de que o valor do
atributo A para o objeto x estd em relagdo ® com o valor do atributo B para o mesmo
objeto x € dada por:

(o | (A(x)’ B(x) ) ) = supq,a»epxp min(ue(d,d’), Tam,pm)(d,d’))
N( O | (A(x), B(x) ) ) = infy a»epomax(pe(d,d’),1 - Taw,sm)(dsd’) )

Para atributos ndo interativos, ou seja, que n3o existe dependéncia em seus respectivos
valores a expressdo sera:

I1( © | (A(x), B(x) ) ) = supg,¢epx min(pe(d,d’), Tam(d), Tax(d’) )

N(0© | (A(x), B(x) ) ) = infga)epomax(pe(d,d’), 1 - Ta(d), 1 - Tax(d’) )

2.3.2.1 Conclusio

Foi descrito uma extensio do modelo relacional para o armazenamento € a
recuperagdo de informagdes nebulosas. A distribuigdo de possibilidades é a ferramenta
central utilizada nessa abordagem. A linguagem de consulta descrita foi implementada em
MACLISP, e os primeiros experimentos produziram resultados que estio em plena
concordancia com os exemplos e operadores apresentados.
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Futuramente pretende-se construir uma interface em linguagem natural para a
linguagem de consulta.
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2.3.3 Modelo de Zemankova - Kandel®

Este modelo se comp&em em trés partes:

a) Uma base de dados de valores, na qual os dados sdo organizados de forma similar aos
outros modelos possibilisticos;

b) Uma base de dados explicativa, onde estdo armazenadas as definicbes para os
subconjuntos nebulosos e para as relagdes nebulosas;

¢) Um conjunto de regras de tradugéo, que se empenham, por exemplo na manipulagdo de
adjetivos.

A manipulagido dos dados esta baseada na algebra relacional, a qual foi implementada de
forma estendida (nebulosa) pelo sistema RIM (Relational Information Management )
desenvolvido pela Boeing Co.

Tratando da recuperagdo da informagio em si, esse modelo recupera uma consulta
de forma semelhante a0 modelo de Prade - Testemale, no entanto a medida de possibilidade
empregada para determinar a compatibilidade do subconjunto nebuloso F da condi¢do, com
o valor do atributo 4 para cada tupla da relagdo ¢ dado por:

Pa (F) = SUPueD { MF(“) . 'EA(U) }

e a medida de certeza por:

Ca(F) = maxycp {0, inf{ up(u) . ta(u) } >0}

A medida de certeza € usada no lugar da medida de necessidade de Prade - Testemale.

Com relaggo a sele¢do, o modelo parte de uma relagdo de similaridade @ sobre DxD
e a partir dela se constréi outras relagdes de comparagdo. Considere os exemplos
“aproximadamente igual”, “maior que” e “menor que” . Se s é uma relagio de
similaridade a partir da qual construimos a relagdo “maior que” :

Womaior que(X,y) =1-0.5.s(x,y)sex>y
0.5.s(x,y) sex<y

¥ A descrigio apresentada desse modelo nesse texto foi baseada em: [ZEK85], [SCK94].
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As medidas de possibilidade correspondentes podem ser construidas utilizando-se a
expressdo anterior de medida de possibilidade, o que resultana para condig¢Ses do tipo 46,
com f atémico :

Po-(A(x)) = supuep { Ho (d,f) . Tax(d)}

Para condi¢des do tipo 4 OF, onde F ndo € atdmico, o modelo ndo apresenta nenhuma regra
para se executar os calculos.

Apresentamos sucintamente trés modelos com abordagem nebulosa para tratamento
de informagdes imprecisas. Mostraremos algumas caracteristicas que 0S mesmos possuem e
que nos parecem bastante interessantes.

e Representar a informagio nebulosa mediante o emprego de dominios construidos
sobre distribuigdes de possibilidades, tem mostrado ser uma forma bem
apropriada para se obter o significado de uma ampla variedade de informagdes
dessa natureza. Existem outras informag¢des que podem ser tratadas de maneira
mais eficaz e natural com o emprego de modelagem por relagSes de similaridade
ou de semelhanga.

e No que se refere 3 manipulagdo dessas informagdes, tivemos formas diferentes
de tratamentos dessa questdo dadas pelos modelos, baseando-se estas na
concepgao empregada para avaliar a medida com que cada par de dados
nebulosos encontram-se em correspondéncia com relagio a uma propriedade
dada.

2.3.3.1 Conclusio

Uma vez que o FRDB é um melhoramento dos sistemas de base de dados
relacionais classicos, ele pode ser utilizado em todas as areas de aplicagdo dos sistemas
convencionais. Além do mais, pode ser empregado com todo o seu potencial em areas que
trabalhem naturalmente com dados imprecisos.

O FRDB pode ser eficientemente usado como a base de 1nformagao em sistemas de
apoio a decisdo.

Uma vez que técnicas de logica nebulosa tém sido usadas com sucesso em sistemas
de diagnostico médico, pode ser que seja viavel representar as condigdes médicas com seus
sintomas no esquema do FRDB, e utilizar seus mecanismos de sele¢do e recuperagdo para
extrair o0 conhecimento armazenado.
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A estrutura do FRDB e as caracteristicas de linguagem natural da linguagem de
consulta sio interessantes para a aplicacdo em regras de inferéncia nebulosas. Assim, o
FRDB pode auxiliar sistemas especialistas com regras de produc@o baseadas em dados
imprecisos e modelagem aproximada de raciocinio humano.

Podemos concluir que o FRDB possui caracteristicas excepcionais que o permite ter
uma larga aplicabilidade em diversos campos e problemas.
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3. Tratamento da Informagcao com Caracterizagao e
Reconhecimento de Conceitos

3.1 Introdugéo.

Esse capitulo utiliza a consulta nebulosa (query) para tratar informacdes
armazenadas em uma base de dados relacional. Para isso modela-se e recupera-se os dados
através das fungGes e operadores propostos em [MAI91].

3.2 Problema Proposto.

Uma grande empresa do setor varejista com filiais em todo o Pais, deseja estabelecer,
para seu uso, o conceito de “bom gerente”, onde um “bom gerente” deve ser caracterizado
por uma pessoa ‘jovem™ e “boa de vendas”. Uma vez que para empresa, uma pessoa
Jjovem deve ter entre 22 e 28 anos, e para ser considerada boa de vendas deve possuir uma
média de vendas anual da ordem de 100 mil reais; ao ser consultado, o banco de dados
convencional (BDC) da area de recursos humanos ndo retornaria como bom candidato o
funcionario que tem 30 anos e que possui uma média de vendas anual de mais de 100 mil
reais, nem aquele que possui 20 anos e vendeu 10 mil no dltimo ano. Os dois sdo candidatos
interessantes para o cargo de bom gerente.

Se os conceitos “jovem” e “boa de vendas” estiverem disponiveis na Base de Dados
da empresa, entdo “bom gerente” deve ser obtido a partir calibragdo da composi¢do
conjuntiva dos conceitos “jovem” e “boa de vendas” . Caso contrario, “jovem” e “boa de
vendas” devem ser construidos, calibrados convenientemente de acordo com o ponto de
vista do observador, e entdo, a partir dai inicia-se o processo de calibragio de “bom
gerente”. :

Tomando a analise a partir do segundo caso, ou seja, os conceitos ainda ndo estdo
disponiveis, observa-se que BDC da empresa interpreta o conceito nebuloso jovem
(extremamente subjetivo e detentor de muitos graus de satisfagdo), como se fosse um
conceito categoérico verdadeiro ou falso. Isso gera uma enorme perda de informagdo. O
mesmo acontece com o conceito bom vendedor.

3.3 Mapeamento dos Conceitos.

Para contornar o problema da perda de informagdo foi feito o mapeamento dos
valores das idades para os graus de satisfagdo do conceito jovem através de uma fungéo de
pertinéncia chamada de fungcdo de observagdo, (equagdo 1.1). Como ja foi dito no primeiro
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capitulo, essa fungio trabalha com graus de pertinéncia em [-1,1]. Para P=20 ¢ k = -3
obtém-se um grafico para o conceito jovem.

E importante notar que conceitos modelados pela equagio 1.1 sdo ajustados e/ou
modificados através dos pardmetros p e k, os quais exprimem o ponto de vista do
observador do conceito em questio; permitindo assim, diferenciacdes nos conceitos de
acordo com quem os observa

Figura 3-1 conceito jovem, p=20 (20 anos de idade) e k=-3. No eixo x sdo mostras da as
idades

Os parametros p e k tém uma importancia fundamental nos mapeamentos realizados
através dessa funcdo. Por meio do seu calibragdo, pode-se manipular alteragbes e
modelagens dos conceitos, de maneira a expressar exatamente a subjetividade de cada
usuario.

Alterando-se o valor de £ e p, observar-se uma mudanga na forma da curva, de
modo a apresentar um conceito oposto ao anterior. O conceito a seguir representa o ndo
Jjovem.

0.5¢

40 50 60, 70 80 90

0.5¢

-1+

Figura 3-2 p=60(60 anos de idade) e k=10. No eixo x sdo mostradas as idades
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Novamente, ¢ importante salientar a importancia dos pardmetros p e k. Observe que
todos os conceitos mostrados até entdo foram obtidos gragas a um calibragdo (ou
manipulagdo dos valores) desses parametros.

Voltando ao problema original, facilmente se cria, de forma semelhante as anteriores,
o conceito bom vendedor, a partir do mapeamento dos valores das vendas para os graus de
satisfacdo do conceito através da equagdo 1.1, onde os valore do eixo x representam as
vendas do 1ltimo ano em milhares de reais, figura abaixo.

1+
0.5
0
) 5 10 .15, 20 25 30
-0.5
-14

Figura 3-3 conceito bom vendedor, p=10(10 mil reais) e k=5. No eixo x sd@o mostrados os
valores em milhares de reais. '

Note que, em contraposi¢do aos exemplos anteriores, aqui o valor de & é positivo, o que
produziu uma curva totalmente “inversa” as vistas até agora.

3.4 Composicao Conjuntiva dos Conceitos

O conceito composto jovem e bom vendedor sera representado num espago
homogéneo de graus de pertinéncias de conceitos simples, expressos em [-1,1]. Esse
conceito se chamara bom gerente, o qual sera expresso pela fungio Zy = F( Z;Zy ), onde
Zy, Z; e Zy sdo os graus de satisfacio para os conceitos bom gerente, jovem e bom
vendedor;, sendo Fc a fungdo de combinagdo conjuntiva adequada, essas fungdes sido
modeladas pelas equagdes 1.7, 1.9, 1.10.

A principal propriedade da fungdo de combinagio conjuntiva é que toda variagdo de
ZyeZy serefletira em Zy,, 0 que significa que entre dois candidatos com a mesma idade, o
methor € o que possui melhor vendas; ou dentre os que tém a mesma venda, o melhor ¢ o
mais jovem.

O conceito bom gerente pode ser modelado, inicialmente definindo-se uma variavel
normalizada Y ligada ao conceito Z; como na equagdio 1.5. Posteriormente toma-se as
varidveis normalizadas ¥;e Yy, ligadas aos conceitos Z; Zy, para a variavel normalizada Yy,
ligada ao conceito Zj,, através da expressdo
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w W
R
r, \Y Y,

Equagio 3-1

resultando no grau de satisfagdo do conceito bom gerente, expresso por

¥, -1
My, +1

Equagio 3-2

A equagdo 3.1 é uma expressdo com quatro pardmetros (§j, 4y, Wj Wy). Através
da mudanga de seus valores (calibragio), conceitos simples podem ser ajustados a
diferentes contextos ou a conceitos subjetivos.

3.5 Exemplos

Considere a tabelal a seguir com 13 elementos, na qual cada elemento corresponde a
um candidato a gerente. Os graus de pertinéncia dos conceitos jovem e bom vendedor
foram calculados respectivamente com Pj=24, Kj=-6. Pv=10 ¢ Kv=3. A tabela também
mostra as variaveis normalizadas correspondentes, limitadas aos conceitos.

Tabela 3-1

A combinagdo conjuntiva dos conceitos jovem e bom vendedor, com pardmetros g,

W;, gy € Wy, todos iguais a 1, resulta no valor Z,, para o grau de satisfagdo do conceito
composto bom gerente, como mostra a tabela 3.2 abaixo. A superficie de decis3o para os
parametros citados acima pode ser vista na figura 3.4, também abaixo.
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Tabela 3-2

Figura 3-4

Se por ventura houver um desacordo no resultado da selecéo, a relevancia do fator
idade(years) sobre as vendas(sales) pode ser reduzida. Para isso basta uma mudanga no
valor de Wj para 2, resultando na tabela 3.3 e na figura 3.5, ambas abaixo.
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idade vendas Y, 212
6 19 16 3281 0533
3 18 15 3049 0506
1 16 14 2687 0458
7 22 23 23 0385
4 19 12 1,564 0220
8 21 12 1,281 0,124
12 24 2 0s® 0031
2 17 8 0507 0,326
¢ 20 7 030 053
1 27 13 0219 0,641
8 23 6 0191 -067
70 28 2 0154 0733
3 R 28 0031 -0930
Tabela 3-3

E interessante observar na tabela 3.5 que a posi¢o dos trés melhores candidatos foi
invertida, refletindo o fato de serem as vendas(sales) mais importantes que as idades(years)
nesse novo critério de selecéo. Caso seja alterado o valor do pardmetro Wj para 4, observa-
se na tabela 3.4 que o candidato nimero 7 ¢ agora o melhor. A figura 3.6 também mostra

€sse novo contexto.

Figura 3-5
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IDABDE VENDAS YMJ ZMR

7 2 23 4852 068
6 19 16 40%5 0603
3 18 15 3363 0542
1 16 14 2743 0466
4 19 12 1,717 0264
8 21 12 1614 0235
12 24 25 089 -0031
2 17 8 051 0323
§ 20 7 0341 0401

9 3 6 0200 -0666
11 2 13 0057 08
10 28 20 0024 0952
13 28 0001 0988

~

8

Tabela 3-4

Figura 3-6

Retornando ao primeiro resultado, tabela 3.2, nota-se a indicagdo do melhor
candidato (nimero 1) com apenas 16 anos de idade(year). Isso ndao é nada interessante, pois
o mesmo ndo tem condi¢des de assumir as responsabilidades legais necessarias ao cargo.
Sendo assim, sera criado um novo critério de selecdo que inclue o fato do candidato ser
obrigado a possuir idade(year) igual ou maior que 18 anos. O novo conceito, maior, pode
ser definido por uma fungdo de pertinéncia adequada relacionada com a idade(year) do
candidato, ou pode ser definida como uma modificagdo do conceito jovem, expressado
lingiiisticamente como ndo tdo jovem. '

O novo conceito bom gerente pode ser expresso como jovem e bom vendedor e
maior ou como jovem e bom vendedor e ndo tdo jovem, modelado da seguinte maneira:
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w W W,
ORI
Yy, \I, r, Y,

Equacio 3-3

Resultando em
Yy, —1
Ma T Yy, +1

Os resultados da equagdo 3.3 com g;=1, Wj=2, qv=1, Wy=2, =5 € Wp=-4, sdo
mostrados na tabela 3.5 e na figura 3.7 abaixo.

P
1

Figura 3-7
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Mudando o valor de um Unico pardmetro {, de 5 para 8, gera-se um novo resultado

Zms , que pode ser observado na tabela 3.6 e figura 3.8 abaixo.

1DADE  VENDAS YM& ZMS

19 16 5356 0685
2 23 2772 0470
18 15 2756 0488
19 12 2164 0368
12 1848 0297
25 0885 0002
14 0235 -061S
13 0281 0624

N & WwNOe

N
BBBRBINGRD

8 028 0655
10 20 01% 0722
5 7 O115 0792
9 6 004 0913

28 0031 083

Tabela 3-6

Figura 3-8

Esse ultimo exemplo vem reforgar o expressivo poder de modelagem das expressoes
utilizadas nesse trabalho para se efetuar a recuperagdo de informagdes nebulosas em uma
base de dados convencional. E interessante notar o fato delas serem mais simples do que as
utilizadas na literatura em geral, vide capitulo 1.

No proximo capitulo sera visto um algoritmo que proporciona um calibragido
interativa e subjetiva de usuarios de base de dados relacional com consulta nebulosa.
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4. Aspectos Computacionais

Nesse capitulo sera abordado o método utilizado para que um usuario qualquer
possa realizar, de forma interativa, o calibragdo e a recuperagio da informag@o de maneira
bem subjetiva.

Na secdo anterior foram criados trés conceitos. Um conceito de pessoa jovem, um
de bom vendedor e um ultimo, que resultou de uma composi¢do disjuntiva dos anteriores
que foi o de bom gerente . A defini¢do do conceito ideal de bom gerente foi feita mediante
a troca conveniente dos valores dos parimetros da equagdo 1.11. E interessante notar o
fato de que, apesar dessa escolha mais adequada dos pardmetros da equagido permitir uma
defini¢do subjetiva para o conceito bom gerente, ndao se pode negar que ela foi feita de uma
maneira muito pouco pratica e comoda. Seria conveniente a existéncia de uma forma
automatizada para fazer tal escolha. Para isso foi utilizado o método dos quadrados
minimos.

4.1 Método dos Quadrados Minimos para o Ajuste de Parametros’

E uma técnica de aproximagio bastante popular e simples, utilizada, por exemplo,
para a aproximagdo de medidas de entidades fisicas obtidas experimentalmente, ou dados
que ja vém acompanhados por um certo grau de incerteza. O método a ser apresentado leva
em consideragdo a existéncia de erros nos valores a serem aproximados, € o critério de
aproximagio consistem em minimizar os residuos.

Em virtude da n3o-linearidade da equagdo 1.11 foi necessaria uma dedugdo especial
do método (Quadrados Minimos N#o-Lineares)'®. Para auxiliar o desenvolvimento do
algoritmo foi utilizado o software de computagédo algébrica MAPLEV.

A seguir sdo mostrados os passos da dedu¢do no MAPLEV.

? Esse assunto pode ser visto com detalhes em [CUN93] e [PFT88].
'° Uma deducfio genérica e bem didatica dos Quadrados Minimos Nio-Lineares pode ser vista em [CUN93].
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Em primeiro lugar deve-se definir a equagdo cujos parametros se pretende calibrar.
Lembrando que as quatro letras entre parénteses representam os parimetros a serem
ajustados, X1(1) e X2(i) sdo as variaveis. Isso pode ser visto abaixo.

ol K 2 Y
f:=(p1,k1,p2,k2)—)(;l-(i—)J +{x2_1)]

Equagdo a ter os pardmetros ajustados

O segundo passo € calcular o desvio total, Desvio_total, onde 'Y(i) representa os
graus de pertinéncia da composi¢do e pl, ki1, p2, k2 sdo os pardmetros da composicdo a
serem ajustados. A operagdo é mostrada a baixo.

Desvio total = i( y(i)- f(p] i p2, 1))
BE

Desvio a ser minimizado.

A seguir serdo calculadas as derivadas primeiras do desvio total em relagdo aos
parametros, as quais posteriormente deverdo ser igualadas a zero(condi¢bes para os pontos
criticos). Isso pode ser visto nas quatro equagdes que se seguem.

"?‘Z 2(’“ [xl(lz)jd &) J(ﬁ%y

pl

Equag¢io 4-1 Derivada primeira do desvio em relagdo apl.
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n

)T AREA EANEY

i=0

Equacao 4-2 Derivada primeira do desvio em relagdo a kl.

; ,zz 4 [y(i) ) [xf(li))ﬂ' (xgii)jﬂ][xf(zi))kz a
P2

i=0

Equacio 4-3 Derivada primeira do desvio em relagdo a p2.

Equacio 4-4 Derivada primeira do desvio em relagdo a k2.

O préximo passo consiste no calculo da matriz Jacobiana. Uma vez que devemos
calcular as derivas de a,al,b e bl em relagio aos quatro pardmetros, a Jacobiana sera uma
matriz com 16 elementos 4 X 4. Algumas derivadas e consequentemente algumas
componentes da matriz podem ser vistas nas figuras que seguem.

pg k2 [ p} )kf
z(xz(i)) “lam)

P2 pl

all3 =

Equacéo 4-5 Componente al3.
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£ ]
“”':Z z(xz(f)] " e )\ xim)
. v -«

H

Equacéo 4-6 Componente al4.

Tl
a23.22 2[}(2(1')) 2 @) "6
. o

i

Equacio 4-7 Componente a23

PR EESNES RN
a24 : 2[2(}(2(1-)] In x2(1) )\ x1(4) In x1(7)

i

Equacio 4-8 Componente a24

p2 k2 pI ikl
QH;E: 2(x2(f)) o)
p2 pl |

H

Equacio 4-9 Componente a3l

48



P2 N ( p} ]kf [ pI ]
o E : 2[x2m] “am) e
o p2

i

Equacio 4-10 Componente a32

T
» .=Z z[xz(f)) M am s )
. X

i

Equagio 4-11 Componente a4l.

-3 (o 2 o) 2) )
a42.—2(2(xz(,-)) " em )\ 3 26

i

Equacio 4-12 Componente a42.
Os elementos al5, a25, a35 e 45 sdo, respectivamente a, al, b, bl.

Gerados esses elementos pode ser descrito o algoritmo para o calibragdo dos
parametros da equacgg@o 1.11.
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Algoritmo:
pl°, p2°; ki° ; k2° , sdo valores iniciais.
Repita

Montar a matriz Jacobiana.

Igualar a Jacobiana a matriz dos elementos a, al, b, bl. Isso resultard em um
sistema linear.

all al2 al3 al4 [al5]
a21 a22 a23 a24 a2s
a31 a32 a33 a34 |=- | 435
a4l a42 a43 a44 a 4 5-

Resolver o sistema (foi utilizado o método da eliminagdo de Gaus).

O vetor solugdo do - sistema contém os residuos que faltam para o calibracdo
completo dos parametro, os quais chamaremos de Apl, Ap2, Akl, Ak2.

Fazemos pl =pl° + Apl;
p2 =p2° + Ap2;
k2 =k2° + Ak2;
kl =k2° + Akl;

Até |Ap| e |Ak| serem menores de &

Fim do Algoritmo.
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4.2 Procedimento para o calibrac¢éo.

Para efetuar o calibragio de forma iterativa vamos retomar o exemplo dado no
capitulo anterior. Considere entéo a tabela abaixo.

LA

Tabela 4-1 Dlsposigdo inicial dos dados.

A coluna Pertinéncia corresponde a composi¢do dos conceitos jovem e bom vendedor,
resultando no conceito bom gerente. Os parametros pi, ki, pv e kv sio todos iguais a 1.

Caso haja discordéncia em relagio ao resultado, por exemplo o elemento 6 que esta
em terceiro lugar parecer ser melhor que o elemento 1 pois, € um pouco mais velho, maior
de dezoito anos e vendeu mais; pode-se tentar obter um resultado melhor procedendo-se da
seguinte forma. Aumentamos a pertinéncia do candidato nimero 6, por exemplo para 0.8 .
Depois, o programa é executado com essa pertinéncia alterada, como mostra a tabela
abaixo:

ldade Vendax Pertinéneia’

1 16 14 0.395
3 18 15 0373
6 19 16 0.888
7 22 23 0.228
4 19 12 0.113
12 24 25 0.026
8 21 12 0.011
2 17 8 0.355
1 27 13 -0.358
10 28 20 0.369
5 20 7 0.538
13 32 28 0.622
9 23 6 -0.697

Tabela 4-2. Dados com pertinéncia alterada.
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Se ainda houver insatisfacdo quanto ao posicionamento dos elementos da tabela acima,
pode-se proceder um calibragdo onde o satisfatorio seja a obtencdo do elemento 6 em
primeiro. Para isso s@o necessarias 14 iteragdes do algoritmo, as quais sdo mostradas em
parciais de 5, 5 e 4 nas proximas 3 tabelas, juntamente com as respectivas variagdes nos
parametros.

Tdage | Vemdes | Portdncia
11 16 14 | 0365
TR
0347
AN L
L 0090
ma e g & i Qgﬁ,‘j

T T
By
0.550

Tabela 4-3 Disposigdo da tabela apds 5 iteragoes.

Os parametros iniciais eram PI = 1, PV = 1, KI = 1, KV = I(tabela 6-1). Ao fim dessas
primeiras 5 iteragdes seus valores sdo PI = 0.953, PV = 1.08, KI = 1.006, KV = 0.971.

E interessante notar que houve uma mudanga em algumas posi¢des de alguns elementos, e
que a diferenga do elemento 6 em relagdo ao elemento 1 diminuiu. As préximas 5 iteragdes
sd0 vistas na tabela abaixo.

ledade tendas Pertinéneia

1 16 14 0.310
6 19 16 0.3061
3 18 15 0.3064
7 22 23 0.228
4 19 12 0.041
12 24 25 0.040
8 21 12 -0.043
10 28 20 -0.350
11 27 13 -0.359
2 17 8 -0.409
5 20 7 0.57
13 32 28 ~0.600
9 23 6 0.712

Tabela 4-4 Disposi¢do da tabela apos 10 iteragoes.

Ao fim dessas 10 iteragOes os valores dos pardmetros sdo: PI = 0.941, PV = 1.214, KI =
0.989, KV = 0.934. Novamente, houve uma mudang¢a em algumas posi¢des. Nosso elemento
alvo (6) pulou para o segundo lugar, diminuindo mais ainda a diferenca em relagio a (1). As
4
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ultimas iteragdes sd0 vistas a seguir:

tdade | Vendax | Pertinincia
6 | 19 16 0236
3 Ts 13 %3 Y
1| 16 14 0216
7 3 a3 T
12 24 25 0.041
r] 1 1] 4085 |
8 21 12 0.10%
0.1 3% | a0 ] B33
11 27 13 | 0367
I F 17 | § | 0&4 |
13 12 28 05712 |
-2 . 2 A P L
| 9] 23 6 | 0731

Tabela 4-5. Configuragdo da tabela apos as 14 iteragdes

Ao fim dessa 14 iteragdes os valores dos pardmetros sio: PI = 8.898, PV = 1.505, KI =
0.955, KV =0.881.

Houve uma drastica mudanga na configuragdo da tabela. O elemento 6 assumiu a
primetra posi¢do e 0 que estava em primeiro agora esta em terceiro. Os paradmetros também
sofreram uma substancial alteragdo.

Apesar do programa ter apresentado uma resposta dentro do esperado, ninguém é
obrigado a achar que essa solugido é a melhor. Pode, por exemplo, haver uma discordancia
em relagdo a posi¢io do elemento 7, uma vez que ele € apenas 3 anos mais velho que o atual
primeiro colocado e possui um indice de vendas de aproximadamente 45% a mais.
Aumentado a pertinéncia do elemento 7 para 0.888 e ajustando os paradmetros tem-se apos 5
iteragGes a tabela abaixo.

{dade esrddas Pertinéncin

6 19 16 0.189
3 18 15 0.177
1 16 14 0.167
7 22 23 0.166
12 24 25 -0.002
4 19 12 -0.082
8 21 12 <0.151
10 28 20 -0.376
11 27 13 0.407
2 17 8 -0.487
13 32 28 -0.606
5 20 7 -0.622
9 23 6 -0.740

Tabela 4-6 Configuracdo da tabela apos 5 iteragdes.

53



Ainda n3o houve trocas nas posi¢des dos elementos, no entanto ja pode ser observada uma
varia¢do nos valores das pertinéncias dos mesmos em relagdo a tabela anterior. Os valores
dos parametros que eram PI = 8.898, PV = 1.505, KI = 0.955, KV = 0.881, agora sio PI =
0.975, PV = 1.675, KI = 0971, KV = 0.851. A proxima tabela apresenta mais cinco
iteragdes do algoritmo.

Tabela 4-7. Disposfg&o da tabela apos 5 iteragdes

Nessa tabela ja se nota mudangas nas posi¢des dos elementos, o proprio elemento 7 j4 ocupa
a segunda posi¢do, sua diferenca em relagdo ao primeiro colocado € bem pequena. Os
valores dos pardmetros agora sdo: PI = 0.968, PV =1.826, KI=1.011, KV =0.830. As 8

ultimas iteragGes sdo vista a seguir:

dud: velus ertinéncia
Tdade 1 ed Pert

7 2 23 0.155
6 19 16 0.139
3 18 15 0117
1 16 14 0.093
12 24 25 -0.014

19 12 -0.140
8 21 12 -0.200
10 28 20 -0.409
11 27 13 -0.443
2 17 8 0.525
13 32 28 0.6459

20 7 -0.6456

23 6 -0.753

Tabela 4-8. Tabela final. |

Com essa ultima tabela chega ao fim o calibragdo dos pardmetros. Seus valores sdo PI =
0.968, PV = 2.08, KI = 1.063, KV = 0.802. O interessante € que como o critério para dizer
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quem ¢é o melhor elemento é subjetivo, o calibragdo poderia ter se encerrado na tabela 4.5.
Porém, nada impede que essa ultima configura¢io seja tida como a melhor. O importante
nisso tudo € que a subjetividade foi modelada com sucesso. '

Pode ser observado na tabela acima uma mudanga substancial nas posi¢ées de todos
os elementos.

Na tabela tem-se o arranjo dos candidatos que parece mais adequado. Com isso, o
conceito bom gerente ¢ expresso como ndo tdo jovem e bom vendedor.

Com esse simples exemplo é mais uma vez reforgado ndo s6 o expressivo poder de
modelagem das expressdes utilizadas nesse trabalho, como também a grande capacidade de
recuperagido de informagdes dos operadores usados .

O Algoritmo de Quadrados Minimos Nao-Lineares apresentado anteriormente foi
implementado em linguagem C, e a partir dai é que foram feitos os ajustes dos parametros e
geradas as tabelas acima.

Esse capitulo preocupou-se exclusivamente com a modelagem da subjetividade do
ponto de vista computacional. O algoritmo descrito, deduzido com a ajuda do software
MAPLEYV, pode ser utilizado para o calibragio dos pardmetros de qualquer composigdo
conjuntiva de dois conceitos. Apesar de apresentar razoavel sucesso, esse algoritmo tem o
inconveniente de ter que ser refeito a cada inclusdo de novos conceitos na composi¢io,
acarretando ndo sé mais trabalho, como também sua implementagio pode vir a ter
problemas de memoria e tempo de execugdo sérios. SO para se ter uma idéia, as iteragdes
realizadas anteriormente trabalham com uma matriz da ordem de 4 x 5, ou seja 20
elementos. Caso seja necessario uma composi¢cdo de 3 conceitos a ordem da matriz sobe
para 6 x 7, ou seja 42 elementos; € 4 conceitos seriam 72 elementos; isso sem contar a
trabalhosa implementagio das 72 equac¢Ges que vdo gerar as componentes da matriz..

O algoritmo também ndo possui uma convergéncia absoluta. Isto é, querer melhorar a
posi¢do de um elemento totalmente avesso a tendéncia da composi¢do, por exemplo um
elemento com pertinéncia -0.888, ndo funciona. Os testes mostraram uma divergéncia para
os valores dos pardmetros que geram resultados absurdos de composi¢do. Porém, fora isso
o algoritmo funciona bem.

A limitagdo devido & complexidade do algoritmo anterior, particularmente o calculo
da matriz jacobiana ( em forma simbolica) e a codificagdo das expressdes em C, levaram ao
desenvolvimento e teste de um algoritmo mais pratico, em um ambiente mais amigavel, sem
maiores preocupagdes com eficiéncia ou precisdo analitica.

O modelo permite a defini¢do de conceitos caracterizados por componentes definidas
sobre os atributos de base de dados.

No caso do exemplo em estudo, sobre os atributos idade e vendas foram definidos
0s conceitos primarios velho e bom-vendedor, € o conceito gerente como:

< Gerente > = < ndo velho > E < bom vendedor > E < ndo muito ndo velho >

55



O estabelecimento inicial de parametros para esse algoritmo, que seguem os valores
mostrados na tabela4-9 abaixo, produziu os graus de pertinéncia calculados da tabela 4-10,
também abaixo, ordenados pelos graus de satisfagdo ao conceito “Gerente”.

(os parametros Q e W que aparecerdo daqui para frente eqiivalem aos respectivos P e K
anteriores).

COMPONENTE ATRIBUTO

nio muito nido velho idade 1 1
nio velho idade 1 -1
bom vendedor vendas 1 1

Tabela 4-9 Pardmetros iniciais para o algoritmo.

Tabela 4-10. Graus de pertinéncia calculados a partir da tabela 4-9.

O usuario tem todo o direito de ndo concordar com a classificagio obtida, nesse caso
devera informara a classificagdo (subjetiva) desejada, pela especificagdo dos novos graus de
pertinéncia que espera ser alcangado por um ou mais exemplares.

No teste, foi especificada subjetivamente uma ordenacio dos candidatos e
arbitrariamente, valores para os graus de pertinéncia desejados, constantes da tabela 4-11.

2
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Lxemplar Pertinéncia Desefada Tedude Fendas

7 0.95 22 23
12 0.85 24 25
6 0.8 19 16
4 0.7 19 12
8 0.5 21 12
10 03 28 20
11 0.15 27 13
3 0.1 18 15
13 0.3 32 28
5 0.5 20 7

9 -0.65 23

2 -0.75 17 8

1 -0.95 16 14

Tabela 4-11 Ordenacdo subjetiva dos candidatos.

O desvio entre o reconhecimento proporcionado pelo modelo e o desejado €
expresso pela soma dos quadrados das diferengas entre esses reconhecimentos.

O algoritmo de calibragdo altera os parametros do modelo procurando minimizar
esse desvio, convergindo para uma situagio onde os parametros resultaram nos valores da
tabela 4-12 e na ordenagdo da tabela 4-13.

COMPONENTE  ATRIBUTO O

| Nao ity po velho .. idafe " 0291 5 830,
| - onfovetho 7 iddde 573 547

| bomvendedor ' "veadas " 0315 - 459 °

Tabela 4-12. Pardmetros apos a minimizagdo.

Exorplsr | Pertinincia obtidsn Tdade | Vender

7 0.88 22 23
hpeBZre s 4 Rt 23

B 8.78 18 16

4 1.54 18 [+

ig n.z27 1 2¢ 28
i A ';;.,,: e 2‘ 4‘%’ v ‘ f A 585 ‘,a

Tabela 4-13. Resultados obtidos com o primeiro calibrag¢do de pardmetros.
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Observando que na ordenagéo obtida os exemplares 4 ¢ 8 bem como 10 e 11 estdo
invertidos, novo ciclo de calibragio foi realizado alterando-se os valores de reconhecimento
desejados para esses exemplares para as constantes da tabela 4 -14:

8 0.3
10 0.5
11 0

Tabela 4-14. Especificagdo de pertinéncias desejadas.

O novo calibragdo convergiu para os valores de parimetros da tabela 4-15,
produzindo a classificagio da tabela 4-16.

Exemplar Pertinéncin Devejadn Tdade Vendas

7 0.87 22 23
6 0.81 19 16
12 0.78 24 25
0.52 19 12
8 0.50 ' 21 12
10 032 28 20
1 0.29 27 13
3 -0.05 18 15
13 026 32 28
5 0.46 20 7
9 -0.67 23 6
2 -0.99 17 8
1 -1 16 14

- Tabela 4-16. Nova classificagdo apos novo ajustamento.

Nessa nova classificagio observa-se que as distor¢des anteriores foram corrigidas
mas houve a inversdo de posicdo dos exemplares 12 e 6. Para corrigir a situagio, os
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reconhecimentos desejados para esses elementos foram especificados como na tabela 4-17 e,

novamente, ajustados os pardmetros.

Tabela 4-17. Nova especificagdo de pertinéncias desejadas.

O processo convergiu com valores para os parametros da tabela 4-18, produzindo a

classificagdo da tabela 4-19.

Tabela 4-18. Novos valores de pardmetros.

: Gerente Gr:m#e
RO O A xS 1 858 |
I AR 7 T25 - 1080 1. 085 .
SN G R A 3
4 oo 2 e 0T
kN S v 3 0% B
.10 328 ] 200 01035 T 03
T T ~ 513
o3 18 Fo1sf 050 04
13 ES NN A K 4 43
5 32 28 | 046 | 05
LB S L A B 5
2 ] 17 | 8 |08 075
S - B R ET

Tabela 4-19.Classificagdo apos as alteragdes da tabela 4-17.

Apesar de ndo se ter obtido exatamente os valores de pertinéncia desejados, o

modelo proporcionou a2 mesma ordenagdo pretendida, sendo portanto, eficaz

discernimento de quem ¢ melhor que quem.
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Introduzindo mais trés exemplares de vendedores, com atributos da tabela 4-20, o
reconhecimento ao conceito, com os mesmos valores dos pardmetros, € mostrado na
tabela4-21, em uma ordenagdo que foi considerada coerente com a preferéncia subjetiva
explicitada. '

Exemplar  ldade Vendas

14 20 20

15. 21 15

16 24 30
Tabela 4-20

(GGerente Lrerente

Exemplar Idade Vendas Calculado = Desejad
14 20 20 0.90 -
7 22 23 0.88 0.95
16 24 30 0.81 -
12 24 25 0.80 0.85
15 21 15 0.74 -
6 19 16 0.79 0.8
4 19 12 0.51 0.7
8 27 13 0.50 0.5
10 28 20 034 03
11 19 12 0.30 0.15
3 18 15 -0.50 0.1
13 20 7 0.27 -0.3
5 32 28 0.46 0.5
9 16 14 -0.67 -0.65
2 17 8 098 0.75
1 23 6 -0.99 0.95

Tabela 4-21. Ordenacdo apos a inclusdo dos novos exemplares.

60



5. Conclusao

Com os dois altimos capitulos ficou claro o expressivo poder de modelagem da
subjetividade das fun¢Ges de [MAI91]. Com a implementagdo computacional do calibragdo,
mostrou-se que € possivel extrair na pratica, informagdes(dessa subjetividade modelada) de
forma precisa e subjetiva, a partir de conceitos modelados com curvas suaves. Isso
contradiz, com a enorme riqueza de um contra exemplo a frase do Dr. Henri Prade contida
em [PRT84] : “ (..) Trapezoidal membership functions are generally sufficient for
pratical applications: indeed, slight modifications of the shape of membership functions
(which cannot be always identified with a great precision) do not affect the evaluation of
queries sensibly (...)” .

Esse trabalho tem uma enorme aplicagdo. Uma das maiores caréncias dos sistemas de
informagdes atualmente ¢ a falta da modelagem, representagdo e recuperagdo de
informagdes imprecisas, o que nio € nem um pouco cdmodo e vidvel, uma vez que nés,
seres humanos, trabalhamos muito bem esse tipo de conhecimento; e pelo fato disso fazer
parte de nos, de nosso dia a dia, é que ndo s6 os Sistemas Especialistas, Sistemas de Apoio a
Decisdo, mas também os Bancos de Dados; tdo presentes nas industrias, escolas,
universidades, bancos, hospitais, bibliotecas... etc, necessitam de tratar dados dessa

natureza. Do contrario, como serdo respondidas perguntas do tipo “Quais sdo os homens
muito mais altos do que Pedro?, Quais os amigos intimos de Pedro que ndo sdo baixos e
sdo aproximadamente tdo velhos quanto Laura? Quais sdo as cidades do Brasil onde é
bem possivel se encontrar um clima agraddvel? Tais questionamentos necessitam, e muito,
receberem respostas, ndo sO pelas pessoas, mas também por computadores. E obvio que
tudo isso deve ser feito segundo um determinado ponto de vista, fixado pelas fun¢des de
pertinéncia.

Apesar do trabalho ter sido concluido da forma prevista, muita coisa ainda existe
para ser feita nessa direcdo. Essa dissertagdo ndo passou de uma simples amostra do que
pode ser construido no futuro. Por exemplo, seria interessante uma comparagdo, em todos
os aspectos; com os modelos consagrados de recuperagio, representacdo e modelagem de
informagdes imprecisas em base de dados relacionais.

Outro ponto que fica em aberto é o desempenho de tais fungdes em um modelo de
base de dados orientado a objetos.

O presente trabalho justifica pesquisa adicional na implementagio (aplica¢do pratica)
de um banco de dados nebuloso, todo baseada na linha [MAI91], e que tivesse por caso
particular as situagdes e informagdes convencionais (ndo nebulosas) que sdo hoje o tnico
objetivo dos bancos de dados; possivelmente enriquecido com consultas em linguagem
natural. A final, ao longo de toda essa escritura, em todos os modelos vistos, ficou claro o
quanto isso pode ter o uso facilitado pelo emprego da Teoria dos Conjuntos Nebulosos.

Como trabalho futuro de extrema importincia seria interessante se pensar em
algoritmos eficazes de calibragdo de conceitos, 0 que permitiria nio s6 o desenvolvimento
de aplicagbes eficientes em BD como também em qualquer area em que as fungdes e
operadores de [MA191] furem aplicadas.
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A area que se ocupa da representagio, modelagem e recuperacdo de informagdes
nebulosas tem sido bastante investigada. Aqui est4 mais uma contribui¢do a ela, que apesar
de ndo resolver complicados problemas em aberto, vai ficando por aqui, com a certeza de
ser uma importante contribui¢do; podendo também auxiliar com bastante utilidade aqueles
que, porventura possam Vir a s preocupar com essas questdes.

62



6. Referéncias Biblibgréficas :

[AKBSS]

[AMMS9]
[ANRS7]

[BGHSS]
[BGHSS]
[BKKS5]
[BOP95]
[BOSQS]'
[BPS89]

[BUP82]

[BUP83]
[BUP83]

[BUPS4]

Akdag, H.; Bouchon, B. Usiﬁg Fuzzy Set Theory in the Analysis of
Structures of Information. Elsevier Science Publishing, Holland, v.28,
p.263-271, 1988.

Ammar, S. Determining the ‘Best’ Decision in the Presence of Imprecise
Information. Elsevier Science Publishing, Holland, v.29, p.293-302, 1989.

Anvari, J. M.; Rose, G.F. Fuzzy Relational Data. Analysis of Fuzzy
Information. Vol 2 CRC Press, 1987.

- Bosc, P.; Galibourg, M.; Hamon, G.; Fuzzy Queryng with SQL: Extensions

and Implementation Aspects. in Fuzzy Sets and Systems, vol. 28, p. 333-
349.1988.

Bosc, P.; Galibourg, M.; Hamon, G. Fuzzy Querying with SQL: Extensions
and Implementation Aspects. Elsevier Science Publishing, Holland, v.28, p.
333-349, 1978.

Bloc, L.; Kozlowska, B.; Strazlkowski, T., Kowalski,A.; 4 Natural
Language Information Retrieval System with Extensions Towards Fuzzy
Reasoning, Int. J. Man-Machine Studies, 1985.

Bose, P.; Pivert, O. Imprecise Data Management and Flexible Querying in
Databases. In: Yager, RR.; Zadeh, L.A. Fuzzy Sets, Neural Networks, and
Soft Computing. New York: Van Nostrand Reinhold,1995. p. 368-395.

Boss, B. Handling Vague Desing Constraints in a Desing Environment.
In: Proc. Int Workshop on Concurrent/Simultaneous Engineering
Frameworks and Applications, 1995. P. 321-332.

Buckles, B.P.; Petry, F.E.; Sachar, HS.; A Domain Calculus for Fuzzy
Relational Databases. in Fuzzy Sets and Systems, Elsever Science
Publishing, Holland, vol.29, p.327-340.1989. '

Buckles,B.P.; Petry, F.E.; A Fuzzy Representation of Data for Relational
Databases. In Fuzzy Sets and Systems, vol 7, p.213-226.1982.

Buckles, B.P.; Petry, F. E; Extension of the Fuzzy Databases with Fuzzy
Arithmetic. In proc. of IFAC Symposium, Fuzzy Information, Knowledge
Representation and Decision Processes, 1983.

Buckles, P.B.; Petry, F.E. Information-Theoretical Characterization of
Fuzzy Relational Databases. IEEE Transactions on Systems, Man, and
Cybermetics, v.13, n.1, p.74-77.1983.

.Bucklés, B.P; Petry, FE.; Extending the Fuzzy Database with Fuzzy

63



[COD70]
[COD79]
[COD87]
[CUN93]
" [DAT91]

[DAV92]
[DAV92]

[DUPS0]

[GBPY3]

[KAZS6]
[KLY95]

[KWN90]

[LEN91]
[LIU94]

[LMS90]

[MAI91]

Numbers. in Information Sciences, vol.34, p.145-155.1984.

Codd, E.F. A Relational Model of Data for Large Shared Data Banks. in
Commun. of ACM, vol.13, p.377-387.1970.

Cod, E. F.; Extending the database relational model to capture more
meaning. Trans. Database Systems, v.4, p.397-434, 1979.

Codd, EF. More Commentary on Missing Information in Relational
Databases. in ACM SIGMOD Record, vol. 16, 1987.

Cunha, C. Métodos Numéricos, para as engenharias e ciéncias aplicadas.
Campinas, Editora da Unicamp, 1993.

Date, C.J. Introducdo a Sistemas de Bancos de Dados. 4.ed. Rio de Janeiro:
Campus, 1991.

‘Danforth S.; Valduriez, P. The Data Model of FAD, a Database

Programming Language. Elsevier Science Publishing, New York, v.60,
p.51-75, 1992.

Danforth S.; Valduriez, P. Functional SQL (FSQL), a n SQL Upward-
Compatible Database Programming Language. Elsevier Science
Publishing, New York, v.62, p.183-203, 1992.

Dubois, D.; Prade, H. Fuzzy Sets and Systems:Theory and Applications.
New York: Academic Press, 1980. -

George, R.; Buckles, B.P.; Petry, E. Modelling Class Hierarchies in the
Fuzzy Object-Oriented Data Model. Elsevier Science Publishing, Holland, v.
60, p.259-272, 1993.

Kacprzyk,J.; Ziolkowski, A. Retrieval from Data Bases Using Queries with
Fuzzy Linguistic Quantifiers, Polish Academy of Science, 1986.

Klir, G.J.; Yuan, B. Fuzzy Sets and Fuzzy Logic: Theory and Applications
New York: Prentice Hall, 1995.

Kirimoto, T., Wakayama, S.; Nomoto, K.; Ohashi, Y ; Kondo, M. 4
Document Retrieval System Based on Citations Using Fuzzy Graphs.
Elsevier Science Publishing, Holland, v.38, p.207-222, 1990.

Lenzerini, M. Type Data Base with Incomplete Information. Information
Sciences, New York, v.53, p. 61-87, 1991.

LIUW.Y. Constraints on Fuzzy Values and Fuzzy Functional
Dependencies. Infomation Sciences, New York, v.78, p. 303-309, 1984 ..

Shenoi, S. Melton, A; Equivalence Class Model of Fuzzy Relational
Databases. Elsevier Science Publishing, Holland, v. 38, p.153-170, 1990.

Maia, L.F.J. Carcterizacdo e Reconhecimento de Conceitos. Campinas,
1991. Tese, ( Doutorado em Engenharia Elétrica) FEE - DCA, Unicamp.

64



[MCM90]

[MIY90]

[MPV94]

[NIL80]

[PFT88]

[PPB90]

[PRD90]

'[PRT$4]

[SAS92]

[SCK94]

[SHMS9]

[SHMO90]

~ [SHM92]

[SME95]

Mantaras, LR.; Cortés, U.; Manero, J. Knowledge Engineering for a
Document Retrieval System. Fuzzy Sets and Systems, Elsevier Science
Publishing, Holland, v.38, p. 223-240, 1990. . '

Miyamoto, S. Information Retrieval Based on Fuzzy Associations. Fuzzy
Sets and Systems, Elsevier Science Publishing, Holland, v. 38, p.191-205,
1990

Medina, JM.; Pons, O; Vila, M.A; GEFRED: A Generalized Model of
Fuzzy Relational Databases. Information Sciences, New York, v.76, p.87-
109, 1994.

Nilsson, J. N.; Principles of Artificial Inteligence. Tioga Publishing
Company, 1980.

Press, W. H, Flannery, B. P. Teukolsky, S. A ., Vetterling, W. T. Numerical

" Recipes:The Art of Scientific Computing. New York, Cambridge Univ.

Press, 1998.

Buckles, P.B.; Petry, F.E.; Pillai, J. Network Data Model for Representation
of Uncertainty. Fuzzy Sets and Systems, Elsevier Science Publishing,
Holland, v.38, p.171-190, 1990.

Prade, H.; Dubois, D. Measuring Properties of Fuzzy Sets: A General
Technique and its Use in Fuzzy Query Evaluation. Fuzzy Sets and
Systems, Elsevier Science Publishing, Holland, v.38, p.137-152, 1990.

Prade, H.; Testemale, C. Generalizing Database Relational Algebra for the
Treatment of Incomplete or Uncertain Information and Vague Queries.
Information Sciences, New York, v. 34, p. 115-143, 1984.

Saade, J.J; Schwarzlander, H. Ordering Fuzzy Sets Over the Real Line:
Approach Based on Decision Making Under Uncertainty. Fuzzy Sets and
Systems, Elsevier Science Publishing, Holland, v.50, p.237-246, 1992.

Schneider, M.; Kandel, A; On Uncertainty Management in Fuzzy
Inference Procedures. Information Sciences, New York, v.79, p.181-190,
1994.

Shenoi, S.; Melton, A .Proximity Relations in the Fuzzy Relational
Database Model. Fuzzy Sets and Systems, Elsevier Science, Holland, v.31,
p-285-296, 1989.

Shenoi, S.; Melton, A . An Extended Version of the Fuzzy Relational
Database Model. Fuzzy Sets and Systems, Elsevier Science Publishing, New
York, v.52, p. 35-52, 1990.

Shenoi, S.; Melton, A . Functional Dependencies and Normal Forms in
the Fuzzy Relational Database Model. Fuzzy Sets and Systems, Elsevier
Science Publishing, New York, v.60, p. 1-28, 1992.

Smelcer, I.B. User Errors in Database Query Composition.International

65



[TRS90]

[UMAS3]

[UMF82]

[USZ86]

[ZAAT78]

[ZAD71]

[ZAD75]

[ZAD78]

[ZAD81]

[ZEKS85]

[ZIM82]

[ZIM91]

Journal Human-Computer Studies, v.42, p.353-381, 1995.

Tripathy,R.C.; Saxena, P.C. Multivalued Dependencies in Fuzzy Relational
Databases. Fuzzy Sets and Systems, Elsevier Science Publishing, Holland,

v.38, p.267-279, 1990.

Umano, M. Retrieval from Fuzzy Databases by Fuzzy Relational Algebra.
In: Proc. IFAC Conf. On Fuzzy Information, Knowledge Representation and
Decision Processes, p. 175-182, 1983.

Umano, M. Freedom-O: A Fuzzy Database System. In: Gupta, M ;
Sanchez, E. Fuzzy Information and Decision Processes, North-Holland,
1982. ’

Usiynski, M. Fuzzy Queries with Linguistic Quantifiers for Information
Retrieval from Data Bases. In: Report No.UCB/CSD/87/333, Computer

" Science Division (EECS) University of California, Berkeley, 1986.

Zadeh, L, A ; A meaning representation language for natural languages.
Internat. J. Man-Machine Studies, v.10, p.395-460, 1978.

Zadeh, L.A; Similarity Relations and Fuzzy Ordering. Information
Sciences, v.3, p.177-200, 1971.

Zadeh, L. A ; The concept of a linguitic variable and its application to
approximate reasoning. Partl. Inform. Sci. V.8, p.199-249, Part2. V.8, p.
301-357; Part3. V.9, p. 43-80, 1975. ’

Zadeh, L. A. Fuzzy Sets as a Basis for Theory of Possibility, Fuzzy Sets and
Systems, p. 3-28, 1978.

Zadeh, L. A ; Test-score semantics for natural languages and meaning
representation via PRUF. Empirical Semantics, v.1, p.281-349, 1981,

Zemankova, M.; Kandel, A; Implementing Imprecision in Information
Systems. Information Sciences, New York, v.37, p. 107-141, 1985.

Zimmerman, A. Some Experiments Concerning the Fuzzy Meaning of
Logical Quantifiers. General Surveys of Systems Methodology, Editado por
L. Troncoli, p. 435-441, 1982.

Zimmermann, H.J. Fuzzy Set Theory and its Application. 2ed. Boston:
Kluwer Academic Publishers, 1991.

66



