ALEXANDRE BIAZIN

UM MODELO DE INTEGRAGAO DE LOGICA
FUZZY A BANCO DE DADOS CONVENCIONAIS

Floriandpolis - SC
2002



UNIVERSIDADE FEDERAL DE DANTA CATARINA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA
COMPUTACAO

ALEXANDRE BIAZIN

UM MODELO DE INEGRAGCAO DE LOGICA FUZZY A
BANCO DE DADOS CONVENCIONAIS

Dissertacao submetida a Universidade Federal de Santa Catarina
como parte dos requisitos para obtengao do grau de Mestre em
Ciéncia da Computacao.

Orientador: Prof. Dr. Joao Bosco da Mota Alves

Floriandpolis, Janeiro de 2002



i

UM MODELO DE INTEGRAGAO DE LOGICA FUZZY A
BANCO DE DADOS CONVENCIONAIS

ALEXANDRE BIAZIN

Esta dissertacao foi julgada adequada para a obtencao do titulo
de Mestre em Ciéncia da Computagio Area de Concentracio
Sistemas de Computag¢ao, e aprovada em sua forma final
pelo Programa de Podés-Graduagdo em Ciéncia da
Computagao.

ProféDr. Fernando O. Gauthier
Coordenador do Curso

BANCA EXAMINADORA

a Mota Alves — Orientador

Prof. Dr. Jodo Bosc

Prof. Dr. Luiz F. Jacintho Maia

.
W%M/QM
Prof. Dr. Paulcﬁ/r/gfo/d/a/éilva Borges




i1

AGRADECIMENTOS

Ao Professor Orientador Jodo Bosco da Mota Alves pela sua valiosa

contribuicao para o desenvolvimento dessa pesquisa.

A minha esposa Clair T. Gomes de Goéis Biazin pelo incentivo e

colaboragéo para que este trabalho fosse realizado.
Aos meus pais pelo eterno apoio e incentivo em todos 0os momentos.

A todos os meus amigos e colegas pela paciéncia e alegria

proporcionada nos momentos de intenso trabalho e estudo.

Aos professores Dr. Luiz F. Jacintho Maia e Dr. Paulo Sérgio da Silva
Borges pelo apoio e conhecimento transmitidos, indispensaveis a realizagao

deste trabalho.

A todos contribuiram para o desenvolvimento dessa pesquisa.



v

RESUMO

Este trabalho apresenta as varias pesquisas realizadas em Légica
Fuzzy integrada ao SGBD (Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados),
expondo os métodos e praticas utilizadas para integracdo das duas
tecnologias. Através da inclusdo da uma maquina de inferéncia fuzzy interna ao
SGDB, permite consultar dados em forma nebulosa. Este procedimento utiliza
entradas e saidas convencionais, e regras definidas no modelo, possibilitando
que uma consulta seja feita sem alterar os padrées estabelecidos na linguagem
SQL.



ABSTRACT

This paper presents the several research works conducted in Fuzzy
Logic integrated DBMS (Database Management System), exposing the
methods and practices used for integration of the two technologies. Through the
inclusion of a fuzzy inference machine inside the DBMS. It allows to consult
data in fuzzy form. This procedure uses conventional inputs and outputs, and
defined rules in the model, facilitating for a search to be made without altering

the patterns established in the language SQL.
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1 INTRODUCAO

Uma das grandes mudancgas ocorridas na ciéncia e matematica foi, a
introdug¢ao dos conceitos de incerteza. Esta mudancga se manifestou por uma
transicdo gradual da visdo tradicional, na qual insiste que essa incerteza é
indesejavel na ciéncia e deveria ser evitada por todos 0s meios possiveis.
Porém existe uma visao alternativa, na qual é tolerante da incerteza e insiste

que a ciéncia nao pode evita-la.

Nas teorias classicas, um conceito pode ser verdadeiro ou falso,
como por exemplo, um elemento pode pertencer ou nao a um conjunto, uma
proposi¢do pode ser verdadeira ou falsa, etc. Na teoria nebulosa, um conceito
pode assumir valores intermediarios entre o verdadeiro e o falso. Os “‘graus de
verdade” podem ser vistos, por exemplo, como possibilidade de um evento
ocorrer, a pertinéncia de um elemento a um conjunto ou a relevancia de uma
parte para o todo. Esta se divide em duas areas principais de estudo: a teoria
dos conjuntos nebulosos, como extensao da teoria classica dos conjuntos, € a

I6gica nebulosa, também como extensao da légica classica.

A teoria dos conjuntos nebulosos baseia-se na possibilidade de um
elemento poder possuir graus de pertinéncia a um determinado conjunto,
resultando, em consequéncia, em uma extensao das operagdes classicas entre

conjuntos.
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Na légica nebulosa uma proposigéo do tipo “José é alto” possui graus
de verdade ou relevancia, dessa forma as operagdes e regras de inferéncia
devem ser igualmente estendidas de forma a produzir dedugbes logicas

também com niveis de relevancia.

Muitas areas de aplicacdo tém sido alvo da teoria nebulosa, entre
elas os sistemas de bancos de dados. Existem varios trabalhos teéricos a
respeito, apesar de nao haver um grande numero de implementagdes. No
modelo de dados nebuloso, os atributos das entidades de dados possuem
valores conceituais associados a graus de relevancia, como por exemplo, o
atributo ALTURA poderia assumir o valor “Baixo” com 40% de relevancia, ou

“Alto” com 70% de relevancia.

Segundo (BRAGA, 1998), a maioria dos trabalhos implementados ou
sugeridos baseiam-se em bancos dados que ja possuem valores nebulosos,
contudo a maioria dos bancos de dados sao constituidos de dados
convencionais ou exatos. A teoria nebulosa permite a utilizagdo de varios
recursos interessantes como o estabelecimento de regras nebulosas entre
variaveis.

Os sistemas de banco de dados atuais, ndo contemplam a teoria-dos
conjuntos nebulosos, porém constantemente & necessaria sua utilizacdo. Por
ser um sistema largamente utilizado em diversas areas, essa dificuldade. é
maior percebida nos sistemas gerenciadores de banco de dados relacionais.
Portanto nem sempre os valores a serem manipulados s&o valores exatos,

como por exemplo:

“Selecione todos os clientes que possuam uma credibilidade alta”

A credibilidade do cliente depende de varios fatores que devem ser

levados em consideracgao, e nao somente se o cliente esta com dividas ou néo.
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1.1 MOTIVAGAO

Tradicionaimente, os Sistemas de Gerenciamento de Base de Dados
(SGBD), baseiam-se em dados que nao possuem valores nebulosos, sendo
constituidos de dados convencionais ou exatos. Dados exatos nem sempre
conseguem modelar o mundo real, pois valores subjetivos fazem parte da

natureza humana e precisao ser considerados.

Os sistemas gerenciadores de banco de dados existentes nao
contemplam a utilizacado de dados nebulosos em suas consultas a informagées.
Grande parte dessa limitacdo deve-se a linguagem SQL, pois a mesma
fundamenta-se na teoria relacional incorporando algumas extensées de

orientacao a objetos.

-

Existem poucos estudos na area da integragdo de légica fuzzy e
banco de dados. Estes estudos sao direcionados em sua maioria para Data
Mining, o qual nao representa por inteiro 0s mecanismos com que a logica

fuzzy pode ser incorporada a um banco de dados convencional.

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho pretende demonstrar formas de integracao de sistemas
nebulosos a sistemas gerenciadores de banco de dados convencionais. Que
possibilite a utilizacdo da linguagem SQL para consultar e fazer analises em

bancos de dados utilizando variaveis nebulosas.

Desenvolver uma metodologia para utilizagdo de valores nao exatos
em um banco de dados convencional, permitindo uma integracdo entre as
variaveis nebulosas e valores exatos e aplicando os método dos algoritmos
basicos de inferéncia fuzzy na resolugdo de valores conceituais como, por
exemplo, uma variavel “Velocidade”, poderia ser modelada como “Rapida”,

“Moderada”’ e “Lenta”.
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Investigar formas de integrar ao banco de dados, fungbes e
metodologias que permitam criar uma ‘“visdo” nebulosa dos dados,

desenvolvendo um modelo de integragao de um SGBD e fungbdes fuzzy.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em 8 -capitulos, incluindo esta

introducao.

O capitulo 2 faz uma revisdo dos conceitos de légica fuzzy e sua
aplicacdo nas diversas areas. Expoe a teoria dos conjuntos nebulosos, sua

funcionalidade, construgdo e operacao.

O capitulo 3 descreve o funcionamento dos sistemas fuzzy, incluindo
os tipos de funcbes de pertinéncia, fuzificagdo, regras e defuzzificacido de

valores.

" O capitulo 4 descreve as diversas tecnologias dos Sistemas
Gerenciadores de Banco de Dados e as linguagens de consulta atualmente

utilizadas.

x

O capitulo 5 se destina a descricdo das varias propostas
desenvolvidas para Banco de Dados Fuzzy, considerando sua construgédo e
problemas de performance. Também expbéem os conceitos de algebra

relacional nebulosa e as definicées das linguagens de consulta fuzzy.

O capitulo 6 expde a criacao e integragao de uma maquina de
inferéncia fuzzy a um Sistema Gerenciador de Banco. E utilizando um modelo

concreto procura demonstrar a funcionalidade do modelo.
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O Capitulo 7 apresenta as conclusdes e consideragdes finais do
trabalho e os resultados obtidos do desenvolvimento e'testes do modelo

proposto.



2 LOGICA FUZZY

A logica fUZZV vem rapidamente se tornado a mais bem sucedida das
tecnologias para desenvolver sistemas de controle sofisticados. A razao para
isso € que a légica fuzzy dirige-se perfeitamente a tais aplicagbes, e como se
assemelha a decisdo humana, possui uma habilidade de gerar solucbes
precisas de informacdo certa ou aproximada. Preenche uma abertura
importante nos métodos de projeto da engenharia os quais ndo podem ser
resolvidos por aproximagdes puramente matematicas (como por exemplo, um
projeto linear de controle), e aproXimagées puramente baseados em loégica (por

exemplo sistemas especialistas) no projeto do sistema.

* Enquanto outras equagbes requerem: aproximacdes exatas para
modelar o comportamento do mundo real, o projeto fuzzy pode acomodar as
ambiglidades da linguagem e da l6gica humanas do mundo real. Fornece um
método intuitivo, descrevendo sistemas em termos humanos e éutomatiza a

conversdo daquelas especificagbes de sistema em modelos eficazes.

Quando se fala que o tempo esta “ensolarado” nao se quer dizer que
nao haja nuvens. Da mesma forma, em um tempo nublado pode haver sol.
Geralmenté aceita-se como ensolarado um céu com até 20% ou 30% de
nuvens (KLIR,1995). Como se pode entdo definir os limites de nossas
proposi¢cdes? Pode-se dizer que, quando o ser humano utiliza tais termos, ele
infere um grau de verdade. Dentro de uma regiao tropical, por exemplo, pode-

se aceitar nuvens em maior quantidade, visto que uma pouca quantidade- de
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sol poderia ser suficiente para as atividades que dele dependem. Os valores
que definem o grau de verdade de uma proposicao podem nao ser
conscientes, mas de alguma forma definidos pelo contexto social, linguistico,
ou uma base de referéncia experimental. A definicdo e a modelagem de'stes
termos e valores constituem a base da teoria e do estudo dos sistemas

nebulosos.

2.1 HISTORIA DA LOGICA FUzzY

Nos anos 60, um professor de engenharia elétrica e ciéncia da
computacao denominado Lotti Zadeh desenvolveu uma variagao da tradicional
teoria de conjunto e légica multivalorada, essa tornava a andlise e controle
sistemas reais complexos mais trataveis. Zadeh tinha observado a grande
quantidade de regras que pessoas utilizavam para criagao de dedugbes, que
nem elas podiam explica-las. Por exemplo, pode-se olhar uma pessoa e dizer,
"ele deve ter uns 35 anos", mas nao se sabe explicar como se consegue saber
isso. Zadeh percebeu que havia desenvolvido o que é agora conhecido como
l6gica do fuzzy. ~ Zadeh conceitualizou muitos dos desenvolvimentos
importantes no campo, embora a légica fuzzy foi recebida primeiramente com
ceticismo, desde entao tem tornado-se amplamente aceitada por engenheiros e
cientistas da computacdo, e esta tornando-se mais e mais comum em

aplicagdes nos mais diversos campos.

O primeiro estagio da transigao da visao tradicional, a visao moderna
de incerteza, comegou no século XIX, quando a fisica ficou interessada com os
processos a nivel molecular. Embora precisas, as leis da Mecanica Newtoniana
sdo relevantes para o estudo processos, sua aplicagcao atual ao nimero de
entidades envolvidas poderiam ter resultados na demanda computacional,
apesar desta estar além das capacidades existentes e, como nods

compreendemos agora, superamos limites computacionais fundamentais. isto



2 - Légica Fuzzy , ' 8

é, leis precisas sdao negadas e aplicadas com dominio ndo unicamente em

pratica (baseada em tecnologia de computador existente), mas em principio.

O estudo e a pesquisa nessa area possuem varios enfoques. Um dos
mais explorados inicialmente em aplicagdes praticas foi o controle de
processos (COX,1994). Os fundamentos tedricos se dividem em teoria dos
conjuntos nebulosos e em légica nebulosa. A teoria dos conjuntos nebulosos é
uma extensao da teoria dos conjuntos, representando um enfoque mais amplo.
Aqui estdo incluidos os estudos de aritmética, programacao, topologia, teoria
de grafos e analise de dados. A logica nebulosa tem por principio estender a
l6gica classica de forma a modelar e incluir a incerteza e a imprecisao do
raciocinio humano (ZADEH,1965,1988).

2.3 CONJUNTOS Fuzzy

Os conjuntos fuzzy possibilitam a representagcao de incerteza nao
estatistica, e o raciocinio aproximado, que inclui as operagdes utilizadas para
fazer inferéncias em logica fuzzy. A tradicional l6gica Aristotélica € bivalente
em ambos fatos e operagdes. Assim, em légica bivalente uma declaragao é
verdadeira ou falsa. Um programa tradicional de logica é um objeto se a
declaragao X é verdadeira, e outra' coisa se ela é falsa. Essas espécies de
regras, tecnicamente chamadas regras de produgao, sao frequentemente
referidas para regras "se-entao", porque elas sao expressas no formato "se A

entdo B."

m SeAeBentaoC
m SeAenao-BentdaoC
m Se A ou B entdo nao-C
m Se (((nao-A) ou B) e ndo-C) ou D entdo E
Uma das visdes do Zadeh foi que no mundo real freqientemente

encontramos graus de verdade, fendmenos que sao "tipo de A", ou "geralmente
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B", ou "muito C". A, B, e C nao sao inteiramente falso ou verdadeiro, ou
membros perfeitos de um conj'unto ou categoria. Conseqiientemente uma regra
tal como, "Se esta nublado, entao chovera", simplesmente ndo funciona no
mundo real. As vezes, na maior parte do tempo, esta parcialmente nublado, ou
esta bom, ou talvez esta inteiramente nublado, mas as nuvens poderao nao ser
adequadas para produzir chuva. Coisas reais ocorrem por graus, por exemplo,
escuridao pode variar de "nao nublado" para "completamente nublado”. Na
teoria de conjuntos fuzzy, o céu € um membro do conjunto "céus nublados" por
graus, a declaragdo "O céu é nublado" pode variar em seu grau de verdade,
em uma escala de zero para um. Isto introduz o conceito de nebulosidade, que
Bellman e Zadeh em 1970 definiram como um tipo de imprecisdo que é
associado com classes, onde nao ha uma transigao repentina do membro para
0 nao membro. Porém nao existem somente graus na escuriddo, mas a chuva
também ocorre em graus, por exemplo, pode chover um pouco, ou péde chover
muito. Assim a aplicagao no mundo real n&do poderia fazer muito sentido
designar um valor de 0 ou 1 a escuridao, ou entao tentar estimar o 1 ou 0, sim
ou nao, verdadeiro ou falso para responder se chovera. Portanto, como légica

tradicional poderia tentar responder essa pergunta.

O exemplo demonstrado na figura 2.1 exibe-se uma linha delimitando
a idade adulta da nao-adulta de acordo com a légica tradicional e nebulosa. Na

- l6gica tradicional a idade adulta se inicia no primeiro segundo apés o 18°

aniversario.
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A y
1
8
g |
£05 N&o Adulto Adulto
o
0 —>

14 15 16 17 18 19 20 21
Anos de idade

Figura 2.1 - Conjuntos Crisp
Entretanto na logica Fuzzy (figura 2.2) essa transigéo é maié vaga, e

se da através de uma curva de fung¢do de pertinéncia (nesse caso no conjunto

de pessoas adultas).

A

Pertinéncia
o
[6))
i

0 : >
14 15 16 17 18 19 20 21
Anos de idade

Figura 2.2 - Conjunto Fuzzy

2.4 VARIAVEIS LINGUISTICAS

O conceito de variavel linglistica. € amplamente exposto por
(COX,1994, ZADEH,1988) e mesmo formalmente definido por (KLIR,1995,
BELCHIOR,1997), e por quase todos os autores. A variavel linglistica é, em
termos mais simples, uma variavel cujo dominio, ou valores, sdo termos da

linguagem referentes a um certo contexto (ZADEH, 1988). Pode-se dizer, por
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exemplo, que a variavel linguistica “ldade” pode assumir os valores “Jovem”,
“Adulto” ou “Velho”.

Aplicando estes conceitos a teoria nebulosa, os valores (Jovem,
Adulto, Velho) seriam nomes de conjuntos nebulosos, denominados termos
lingUisticos, aos quais estdo associadas a um universo de discurso IDADES
(Figura 2.3). A variavel nitida Idade, chamada também de variavel base
(KLIR,1995, BELCHIOR,1997), tem seus valores classificados pelos conjuntos
nebulosos. Eles permitem uma melhor adaptacao dos conceitos genéricos as

variaveis linguisticas.

Este processo de classificagdo é similar ao trabalho com a variavel
através de intervalos (KLIR,1995). Contudo, a extensdo fornecida pela
manipulagdo nebulosa nos da maior nivel de informagado. Uma das razées se
deve a relevancia em relacdo aos valores da variavel base. A flexibilidade
fornecida pela funcdo de pertinéncia nos permite fazer operagbes com os

intervalos mantendo uma maior adequagao com os conceitos do mundo real.

Pertinéncia
1

0 20 40 60 80 100
Idade(Anos)
Figura 2.3 - Funcao de Pertinéncia
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Para a construgdo de uma variavel linguistica (KLIR,1995,
BELCHIOR,1997) de nome V, definida sobre um universo de discurso X,
devemos ter um conjunto de termos linguisticos T com gramatica de geracao g
€ uma regra semantica m. A gramatica g define a sintaxe dos termos
linglisticos. Ela pode ser constituida, simplesmente de uma lista de termos,

como por exemplo:

termo : = Jovem | Adulto | Velho

Ou entdo regras de formagdo mais complexas que envolvam

modificadores ou operadores, do tipo,

Termo := Modificador termo |
Nao fermo |
Jovem | Adulto | Velho
Modificador := Muito | Pouco | Razoavelmente

Estas regras permitem a formacgao sintatica de termos linguisticos

mais complexos como “Muito Velho”, “Nao Jovem”, etc.

A regra semantica m define como os termos linglisticos estarao
associados a seus conjuntos nebulosos ou fungdes de pertinéncia. Ela assinala
o grupo de termos t € T a um grupo de conjuntos nebulosos f(X), definido

sobre um universo de discurso X, da forma:

m: T— £(X)

Para um termo qualquer t associado a uma variavel base u, tem-se,

m(t) = {u,mt{u) | u € X}

No exemplo da figura 2.3 tem-se a regra semantica representadas
pelas funcbes de pertinéncia JOVEM, ADULTO e VELHO, as quais
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caracterizam o0s conjuntos nebulosos f(X). Usa-se definir o conjunto de
elementos definidos acima como uma quintupla (V, T, X, g, m), a qual

caracteriza a definicao formal de uma variavel linguistica (KLIR,1995).

2.5 OPERACOES COM CONJUNTOS FUzZzY

A teoria dos conjuntos fuzzy contém 3 operagdes basicas: operacdes
de complemento, interse¢do e unido. Elas sao baseadas no conceito e
pertinéncia, ou nao, de um elemento aos conjuntos: A extensao da teoria
nebulosa destes operadores € disposta de forma a manter a sua consisténcia
semantica (BELCHIOR,1997, LI;LIU,1990, COX,1994, KLIR,1995).

2.5.1 UN1IAO

A fungdo membro da unido de dois conjuntos fuzzy A e B com
fungdes pA e uB membro (figura 2.4), sao definidas respectivamente como o
maximo das duas fungdes membro individuais. Isto é chamado o critério

maximo.
o 2= MaX( L, Liz)
Funcéo de

Pertinéncia

Conjuntb A = =

Conjunto B = =

Conjurta & U B = emmmwT

Figura 2.4 - Unido de Conjuntos Fuzzy
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A operacgao da unido na teoria de conjuntos fuzzy é.o equivalente a

operagao OU da algebra booleana.

2.5.2 INTERSECAO

A fungcdo membro da interseg¢do de dois conjuntos fuzzy A e B com
funcdes membro uB (figura 2.5) é definida respectivamente como o minimo das

duas fungdes individuais dos membros. Isto € chamado o critério minimo.

Lo~z = N LU, Lis)

Fungéo de
Pertinéncia

Conjunto A

Conjurto B =
Conjunto & M B

Figura 2.5 - Intersecao de Conjuntos Fuzzy

A operacdao da interse¢cdo na teoria de conjuntos fuzzy é o

equivalente a operacao E da algebra booleana.

2.5.3 COMPLEMENTO

A fungdo membro do complemento de um conjunto fuzzy A com
funcdo membro pA (figura 2.6) definida .como a negacao da fungado membro

especificada. Isto € chamado o critério da negacgao.
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Fungéo de
Pertinéncia

CDnjuntO A = e

Conjunto I = —

<

Figura 2.6 - Complemento de Conjuntos Fuzzy

A operacdao do complemento na teoria de conjuntos fuzzy é o
equivalente a operacdo NAO da algebra booleana. As seguintes regras, as
guais que sdo comuns na teoria de conjuntos classicos, também aplicam-se a

teoria de conjuntos fuzzy.



3 SISTEMAS FUZZY

Um sistema Fuzzy pode ser montado para o mesmo proposito de
qualquer outro sistema de computagao, como por exemplo, mapear entradas e
saidas. A maior vantagem dos sistemas Fuzzy é a tolerancia a erros e

capacidade de dar respostas exatas diante de dados ambiguos.

Para (SHAW, 1999) ao se criar um sistema Fuzzy, deve-se avaliar e
definir o problema, criando relagbes logicas e de conjuntos, convertendo a
informagao nos chamados conjuntos nebulosos e interpretando o modelo. Para

usar um modelo de l6gica Fuzzy, seria preciso:

m - Analisar o problema, certificando-se de que ele esta totalmente
compreendido;

m Definir o problema a partir da identificagao das fungdes de pertinéncia (isto
€, 0 grau de inclusao nos conjuntos pré—definidos);'

m Converter a linguagem do problema em uma regra;

m Estabelecer um procedimento apropriado para “Fuzificar” e processar o
problema;

m Aprender a interpretar o modelo e avaliar seus resultados;

m  Ajustar os resultados se eles forem inapropriados ou inconvenientes.

Sistemas Fuzzy podem ser usados como um método simples de
codificacao de dados nao lineares, tais como prognésticos de mercado ou

estabilidade financeira de uma organizagao, possibilitando assim a construcao
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de um sistema Fuzzy usando um Sistema Especialista. Esses sistemas
geralmente funcionam em velocidades altas e em computadores
convencionais, produzindo resultados similares ao modo  como o0s seres

humanos lidam intuitivamente com a maioria dos problemas da vida real.

3.1 FUNCOES DE PERTINENCIA

Segundo (SHAW, 1999) as fung¢bes de pertinéncia fuzzy representam
os aspectos fundamentais de todas as ag¢des teoricas e praticas de sistemas
fuzzy. Uma fungao de pertinéncia é uma fungado numérica grafica ou tabulada
que atribui valores de pertinéncia fuzzy para valores discretos de uma variavel,
em seu universo de discurso. E preciso lembrar que o universo de discurso de
uma variavel representa o intervalo numérico de todos os possiveis valores

reais que uma variavel especifica pode assumir.

Entre os varios formatos existentes para serem usados como fungdes

de pertinéncia, existem como principais:

3.1.1 FUNCAO TRIANGULAR

Este tipo de fungcao serve para indicar apenas um unico ponto de

maximo no conjunto. A defini¢ao é do tipo:

ymin, x <ioux 2>/
ymin + (ymax —ymin) x (x —i) /(m—1i), i <x <m

teo ymin + (ymax —ymin) x (f-x) / (f-m), m <x < f

Onde ymin é o menor valor possivel para a fungdo, ymax o maior
valor, i o inicio da ascendente da fungao, m o valor de maximo, e f o final da

descendente, como € demonstrado na figura 3.1.
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0 ] I = —>
Figura 3.1 - Fungéao Triangular

3.1.2 FUNCAO TRAPEZOIDAL

Nesta funcéo & possivel representar todo um intervalo de pontos de

maximo, conforme a férmula:

v ymin, x <ioux 2> f
ymin + (ymax —ymin) x (x —i) /(ml —i), i <x <ml
f(x) ymax, ml <x <m?2
ymin + (ymax —ymin) x (f-x)/(f-m2), m2 <x < f

Onde ymin € o menor valor possivel para a funcdo, ymax o maior
valor, i o inicio do trapézio, m71 o inicio do intervalo de maximo, m2 o fim do
intervalo de maximo, e f o final do trapézio, como é demonstrado no grafico

abaixo (figura 3.2).
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(x4
1 ——
yImax -t

0 t 1 g t -
i ml m2 f X

Figura 3.2 - Funcéo Trapezoidal -

3.1.3 FUNcAo LR (LEFT-RIGHT)

Este tipo de conjunto € mais genérico, pois permite a utilizacdo de
varios tipos de fung¢ao para definir o intervalo de representag¢ao. As fungdes sao
chamadas de L (left, pois define a fungdo a esquerda) e de R (right, define a da

direita). A formulagao padrao é do tipo:

L(ml —x)/ ), x < ml
fx) 1, ml <x<m2
R(m2—x)/ p), x> m2

Onde L e R podem ser fungdes do tipo e-x, 1/(1+x2), ou outra
qualquer que tenha f(0) = f(1) = 0 e mantenha-se no intervalo [0;1], m7 é onde
inicia o intervalo de maximo, terminando em m2; alfa € o espalhamento lateral

da esquerda e beta o da direita.

Para exemplificar, coloca-se L = R = 1/(1+x2), espalhamento
esquerdo 5 e direito 2, entao obtem-se um grafico semelhante ao apresentado

a seguir (figura 3.3).
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fix) A
1 £

Figura 3.3 - Fungéo LR

3.2 CONSTRUGCAO DE FUNCOES DE PERTINENCIA

Embora as fungdes de pertinéncia mostradas sejam triangulares e
trapezoidais, isto ndo € obrigatério. A quantidade de fungbes em um universo
de discurso e seu formato é escolhida com base na experiéncia, na natureza

do processo a ser controlado.

Um numero pratico de conjuntos fuzzy linglisticos (funcbes de
pertinéncia) € algo entre 2 e 7. Quanto maior o numero de conjuntos, maior a
precisdo, mas a demanda computacional também é mais significativa. Por
exemplo, experiéncias mostraram que uma mudanga de 5 conjuntos
triangulares para 7 aumenta a precisdo em torno de uns 15%, a partir de
valores maiores ndo ha melhorias extremamente significativas (SHAW, 1999).

Existem varios métodos para criagao de uma func¢ao de pertinéncia.

3.2.1 INTUICAO

Simplesmente derivado da capacidade dos homens para desenvolver
fungcbes de pertinéncia atraves de sua propria inteligéncia inata e

entendimento. Intuicdo envolve conhecimento semantico e contextuai sobre um
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problema e pode também envolver valores verdades linglisticos
sobre este conhecimento, como por exemplo, fungbées de pertinéncia para a

variavel fuzzy temperatura figura 3.4.

u
]‘ MF F N Q

>
0 20 40 60 80

Figura 3.4 - Funcao de Pertinéncia Temperatura

A caracteristica importante destas curvas para propor 0 uso em

operagbes fuzzy & sua sobreposigéo.

3.2.2 INFERENCIA

Usar conhecimento para a performance do raciocinio dedutivo. Isto &,
deseja-se deduzir ou inferir uma conclusao, dado um corpo de fatos e
conhecimentos, como por exemplo, na identificacao de um tridngulo, sejam A,
B e C os angulos internos de um triangulo, na ordem ABCO, e seja U o universo

dos triangulos; isto é:

m U={A B C)/ABCO;A+B+C =180}

m Define-se um numero de formas, por exemplo:

m | - Triangulo aproximadamente isésceles: (A,B,C)= 1 -(min(A-B,B-C))/60°
m R - Triangulo aproximadamente reto: r(A,B,C)= 1 - JA-90°)/90° ....
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3.3 PROCESSAMENTO FUZZY

Deseja-se um sistema fuzzy para controle de temperatura através de
condicionador de ar, ou seja, se ela esta alta, entdo o condicionador de ar tera
que baixar a poténcia para esfriar o ambiente, se a temperatura esta boa deve

assim permanecer, e se esta baixa deve subir.

3.3.1 FUZIFICACAO

A fuzificacdo & processo de converter conjuntos de dados reais em
graus de pertinéncia de fungdes e relaciona-los entre si, criando valores Fuzzy.
O tipo de funcao de pertinéncia e seu grau sao determinados através da

experiéncia ou intuigao.

Para (SHAW, 1999), a fuzificaggo é uma espécie de pré-
processamento de categorias ou classes dos sinais de entrada, reduzindo
grandemente o numero de valores a serem processados. Uma menor
quantidade de valores processados significa que ha uma computacdo mais
veloz. As fungbes de pertinéncia também podem ser um conjunto tabulado de

valores numéricos, e um procedimento de consulta a tabelas.

A Figura 3.5 demonstra um conjunto de sete fungdes de pertinéncia
trapezoidal e equidistante, com rétulos linglisticos, cujo universo de discurso
foi normalizado para -100...+ 100. Para fuzificar o valor discreto +40, deve-se
observar que uma linha vertical no ponto +40 corta as fungdes de pertinéncia
PM e PS, respectivamente, sem cruzar nenhuma outra fungao de pertinéncia.
Isso deve ser interpretado comobo equivélente fuzificado do valor discreto +40,

neste caso, pertence:

m a funcao de pertinéncia fuzzy PM com grau 0,4;

m a funcdo de pertinéncia fuzzy PS com grau 0,6;
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m atodas as outras fungdes de pertinéncia fuzzy com grau 0,0;

4 NBONM NS ZE PSS PM_ B

1.0 ;

s SR

s

g
R

100 0 40 100

A

Figura 3.5 - Fuzificagdo do valor +40

Assim, o vetor fuzzy equivalente ao numero discreto +40 é
{0;0;0;0;0,6;0,4,0}. A soma dos componentes nao-nulos é 1 devido a
superposicao de 50%.

3.3.2 AVALIACAO DE REGRAS

Avaliagdo de regras € o processo de inferéncia, onde sao obtidas
respostas numéricas a partir de um conjunto de regras baseadas nos valores
de entrada. Por exemplo, estabelecem-se as variaveis T para temperatura e P
para poténcia do motor do condicionador de ar, de acordo com as regras a

seguir:

m se T = quente entdo P = esfriar
m se T =normal entdo P = zero

m se T = frio entdo P = esquentar

Para que se atenda adequadamente as regras desejadas, s&o
definidos os conjuntos para cada variavel. Cada conjunto possivel para cada

variavel sera definido como uma fungao trapezoidal, conforme apresentado a



3 - Sistemas Fuzzy : _ ' 24

seguir. O grafico (Figura 3.6) para a variavel de temperatura (medida em graus

Celsius) é descrito conforme as possibilidades definidas nas regras.

x4 frio normal guente

1 "____\\\ J/ |

\, f.ff \\
Y | .”)\
[N/

Figura 3.6 - Grafico para a Variavel Temperatura

O -
3 1 {°C)

Para a poténcia (em Watt), o grafico & semelhante (figura 3.7):

(x4 esfriar 2€ero esquentar
1 === _csquentar
N

N/

5,

N/ \\
0 ,"f \\/ \ -

-100 100 p (W)

Figura 3.7 - Grafico para a Variavel Watt

Uma vez definidas as variaveis e seus conjuntos, para dada
temperatura X verifica-se o ponto maximo e minimo de intersecgdo. Ponto
maximo €& o maior valor obtido com resultado de uma das fun¢des, € 0 minimo
€ 0 menor res.ultado. Por exemplo, para uma temperatura de 20 graus, o ponto
maximo seria dado pela fung¢ao trapezoidal do conjunto normal (um valor,
digamos, de 0,6). Ja o ponto minimo seria o resultado dado pela fungado do
conjunto frio (suponhamos um valor de 0,25). Entao, para uma temperatura de
20, teremos 0,6 como maximo e 0,25 como minimo, que serao utilizados na

préxima etapa.
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3.3.3 DEFUZZIFICACAO

Na defuzzificagdo, o valor da variavel lingiliistica de saida inferida
pelas regras fuzzy sera traduzido num valor discreto. O objetivo é obter-se um
tnico valor numérico discreto que melhor represente os valores fuzzy inferidos
da variavel linglistica de saida, ou seja, a distribuicao de possibilidades. Assim,
a defuzzificagdo € uma transformagao inversa que traduz a saida do dominio
fuzzv para o dominio discreto. Para selecionar o método apropriado de
defuzzificacdo, pode-se utilizar um enfoque baseado no centréide ou nos
valores maximos que ocorrem da funcdo de pertinéncia resultante. Os
seguintes meétodos sao muito utilizados: (1) Centro-da-Area (C-0-A), (2) Centro-
do-Maximo (C-0-M), e (3) Média-do-Maximo (M-o-M) (SHAW 1999).

Como o ponto maximo foi obtido no conjunto normal da temperatura,
entdo sera definida uma area abaixo de 0,6 no conjunto zero da poténcia; como
o ponto minimo veio do conjunto frio , entdo a area abaixo de 0,25 no conjunto
esquentar da poténcia. O somatorio das areas dara a quantidade de poténcia a
ser somada ao motor para tender a poténcia a zero e, portanto, colocar a

temperatura dentro do normal. A figura 3.8 ilustra a area a ser obtida.

(X4 esfriar zero esquentar

-100 - 100 P (W)

Figura 3.8 - Grafico de Defuzzificagao

m Defuzzificacdo Centro-da-Area (C-0-A)
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O método Centro-da-Area é freqiientemente chamado de método do
Centro-de-Gravidade, pois ele calcula o centrbéide da  area composta que
representa o termo de saida fuzzy (uOUT), esse termo de saida fuzzy é
composto pela unido de todas as contribuicbes de regras. O centréide € um

ponto que divide a area de pnOUT em duas partes iguais.

O método de defuzzificagdo C-o-A calcula o centréide desta area. O

calculo do centrdide da area se da da seguinte forma:

N

Z Uil oy (;)

£ f=}

UE =N
Z Hour (1)
i=l

O método de defuzzificagdo C-o-A apresenta pequenos problemas, |
um deles ocorre quando as fung¢des de pertinéncia ndo possuem sobreposicao,
onde o centro geométrico da figura na realidade nao deveria ter significado
fisico, outro fator € que se mais de uma regra tiver a mesma saida fuzzy ha
uma sobreposicao de areas que nao é devidamente contabilizada. Conforme

demonstrado na figura 3.9.

N NM 8 Al PR

{4}

by

.

Figura 3.9 - Erros que podem ocorrer devido a defuzzificagdo pelo
Centro-da-Area
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m Defuzzificagdo Centro-do-Maximo (C-o0-M)

Neste método os picos das fungdes de pertinéncia representados no
universo de discurso da variavel de saida sao usados, enquanto ignora-se as

areas das fungdes de pertinéncia. As contribuigdes multiplas de regras sao

consideradas por esse método. Os valores nao-nulos do vetor de

possibilidades de saida sao posicionados nos picos correspondentes (figura

3.10). Assumindo que representam pesos, o valor de saida. defuzzificado,

discreto, é determinado achando-se o ponto de

apoio onde os pesos ficam equilibrados. Assim, as areas das funcoes

de pertinéncia nao desempenham nenhum papel e apenas os maximos

(pertinéncias singleton) sdo usados.
neg-med pos-med

pos-alto

.

Figura 3.10 - Grafico de Defuzzificagao C-o-M
O calculo do valor defuzzificado é realizado através da seguinte
equacao:

N #
Z Hy z Hox (1)
k=1

% . i1

" = N
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Onde pO,k(ui) indicam os pontos em que ocorrem 0S Maximos

(alturas) das fungdes de pertinéncia de saida.

m Defuzzificagdo Média-do-Maximo (M-o0-M)

Uma abordagem para defuzzificagao pod'eria ser a de se utilizar a
saida cujo valor tenha o maior valor de pertinéncia pout(u;). Em casos onde a
funcado de pertinéncia tenha mais de um maximo essa idéia ndo poderia ser
utilizada. O a formula para calculo desta

defuzzificagado € a seguinte:

AM
1t
1wt = E i
‘« M

m=1

Onde u, € o m-ésimo elemento no universo de discurso, onde a
funcao PERTINENCIA tenha um maximo e M é o numero total desses
elementos (figura 3.11). A abordagem M-o-M é também chamada de solugéo

mais plausivel, por desconsiderar o formato das fun¢cdes de pertinéncia de
saida.
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Figura 3.11 - Grafico de Defuzzificacdo M-o-M
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m Qual Método de Defuzzificagdo deve-se Usar?

Aplicagbes em malha fechada: a propriedade de continuidade, é
importante, pois se a saida de um controlador fuzzy controla uma variavel do
processo, saltos na saida do controlador podem 'causar instabilidade e

oscilagdes, logo é prudente optar pela defuzzificacido C-o-M.

Reconhecimento de padrées: pode-se usar o método M-o-M, porque
se deseja identificar objetos pela classificagcdo do sinal de um sensor, o
resultado mais plausivel é interessante. O vetor de possibilidades de saida é o
resultado da classificacao, pois ele contém informacdes sobre a similaridade

entre o sinal e os objetos-padrao.

Suporte a decisdo: a escolha do método de defuzzificagdo depende
do contexto da decisao. Decisbes quantitativas, como alocacgao de recursos, ou
priorizacao de projetos, pode-se usar o C-o-M, enquanto o M-o-M é
recomendado para decisées qualitativas, como deteccao de fraude em cartbes

de crédito e avaliacao de crédito.

| 3.4 SISTEMA FUZZY BASEADOS EM REGRAS

Ha dois tipos basicos de implicagdes fuzzy, também chamados por
regras de inferéncia ou associagbes: o modus ponens (modo afirmativo) e o
modus tollens (modo negativo), ambos operando de forma a se basear em

premissas ou condi¢gdes, as quais geram uma determinada consequiéncia.

Premissa 1: u=A
modus ponens: Premissa 2: . seu=Aentdoy=8B
Consequéncia: y=B

Isso se relaciona com o mecanismo de inferéncia progressiva usada

em controladores fuzzy e sistemas especialistas.
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Premissa 1: y = ndo-B
modus tollens: Premissa 2: sea=Aentdoy=B"
Conseqiiéncia: a = ndo-A

Isso se relaciona com o mecanismo de inferéncia regressiva usada
em sistemas especialistas, assunto de diversos textos e publicagdes relativos a

area de sistemas especialistas.

Sistemas espec’ialistas que usam inferéncia progressiva, geralmente
empregam variaveis discretas ou variaveis simbodlicas convertidas em nameros
discretos. Como resultado, acabam lidando com um enorme numero de regras,
centenas e muitas vezes milhares sado utilizadas na base de conhecimento.
Essa ordem de grandeza € muito maior que a quantidade de regras geralmente
utilizada em um sistema fuzzy (tipicamente entre 20 e 100). Adicionalmente,
nos sistemas especialistas as regras sao disparadas em série, ndo em
paralelo. Seu verdadeiro propdsito € conduzir a algum tipo de diagnéstico,

agindo como conselheiro ou dando sugestdes (SHAW, 1999).

Uma regra fuzzy ou inferéncia fuzzy relaciona conjuntos fuzzy usando

o modus ponens do seguinte modo:

SEX=AENTAOY=B

Onde A PERTENCE X e B PERTENCE Y. Um controlador fuzzy
contém muitas destas inferéncias fuzzy, e todas sao ativadas em paralelo, ou
seja, ao mesmo tempo. Assim, um controlador fuzzy “raciocina” com inferéncia
associativa paralela. Quando uma entrada é fornecida, um controlador fuzzy
dispara cada regra em paralelo com graus diferentes, dependendo de um peso
chamado grau de suporte, que € um numero no intervalo [0,1] associado a
cada regra, para inferir um resultado ou saida. Essa operacgéo paralela € o que
garante aos controladores fuzzy sua alta velocidade de processamento (por
exemplo, num controlador fuzzy industrial tipico, de 3 entradas e 1 saida, com
80 regras, o tempo de ciclo para varrer a estrutura de regras pode levar menos

de um milissegundo). Sistemas fuzzy raciocinam com conjuntos linglisticos em
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vez de proposigdes logicas bivalentes, a forma geral de uma inferéncia I6gica

fuzzy, associagao fuzzy ou regra fuzzy é:

SE <condigées> ENTAO <conclusido>
ou

SE <antecedente> ENTAO <consegiiente>

As <condigbes> relacionam-se a valores fuzzy linguisticos de uma ou

mais variaveis, como por exemplo:

SE presséo = <muito baixa> E temberatura = <média> ENTAO valvula =

<abrir um pouco>

Modelos de sistemas fisicos estimam sua saida como func¢do da
entrada. Uma fung¢ao f:U => Y mapeia o universo de discurso de entrada U ao
universo de discurso de saida Y. Isto €, para cada elemento v € U a fungao
atribui unicamente um elemento y e Y, denota-se tal atribuigdo unica como y =
f(u). Qualquer sistema fisico, quimico ou biolégico estima fungdes no sentido
em que respondem e associam suas respostas com estimulos. Em outras
palavras, mapeiam tais estimulos em respostas ou transformam entradas em
saidas, e esta transformacao define a fungédo de entrada/saida fu =Yy,
caracterizando o sistema em questdo. Assim, qualquer sistema pode ser
identificado pelo modo como opera e transforma grandezas de entrada em
saida, portanto sistemas fuzzy também podem estimar fungdes de entrada e

saida, por técnicas heuristicas:
variavel de entrada => inferéncia fuzzy (regra) => variavel de saida

Um especialista humano, entrevistado para ajudar a formular o
conjunto de regras fuzzy, pode articular associagbes de entrada/saida
lingdisticas. Assim, sistemas fuzzy podem produzir estimativas de um sistema

nao-linear complexo sem recorrer a modelos matematicos. Nesse escopo, a
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metodologia fuzzy € um método de estimagédo de entrada e saida livre de

modelos matematicos.

3.4.1 VANTAGENS DE CONTROLADORES Fuzzy BASEADOS EM REGRAS

Segundo (SHAW, 1999), controladores fuzzy baseados em regras
tém um grande numero de vantagens praticas, o que os tornaram a mais
popular configuragdo usada pelos softwares de sistemas de desenvolvimento

de controladores fuzzy.

m Regras de controle fuzzy sao de facil compreensédo. Na medida em que séo
baseadas no senso comum, e o efeito ou resultado de cada regras pode ser
facilmente interpretado.

m Todas as fungdes de controle associadas com uma regra podem ser
testadas individualmente.

m Regras individuais combinam-se para formar uma estrutura de onde se
executa um controle complexo. Essa cooperagao de regras, oriunda do
processamento paralelo, permite a logica fuzzy controlar sistemas
complexos usando expressdes simples.

m Tanto fungbes de controle lineares quanto n&o-lineares podem ser
implementadas por um sistema baseado em regras, usando o
conhecimento de um especialista formulado em termos linguisticos.

m Processamento paralelo é veloz. O controlador fuzzy completa a tarefa de
processamento sem envolver muitos calculos, e com isso a velocidade de
processamento é aumentada.

= Num controlador fuzzy cada regra é processada independentemente, e com
isso seu efeito no resultado final € minimo. Isso significa que uma falha
parcial no sistema nao pode deteriorar significativamente a performance do

controlador.
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4 TECNOLOGIAS DE BANCOS DE DADOS

Entende-se por banco de dados qualquer sistema que reuna e
mantenha organizada uma série de informagbes relacionadas a um
determinado assunto em uma determinada ordem, sendo assim, o sistema de
banco de dados € basicamente um sistema de manutencgao de régistros por

computador.

Os sistemas de banco de dados sao projetados para armazenar e
administrar grande volume de dados. O gerenciamento de dados engloba
definicdes de estruturas para armazenamento da informacéao e a elaboracao de
mecanismos - para manipulagdo destas informagdes,: mantendo também a

seguranca e integridade das informag¢des armazenadas.

Um dos grandes recursos oferecidos pelo banco de dados é fornecer
uma visao abstrata das informagéés, isto &, o sistema abstrai certos detalhes
de como sao armazenados e mantidos os dados. As primeiras aplicacbes de
bancos de dados eram simples e manipulavam um pequeno numero de
informacdes, exigindo para a sua construgéo apenas alguns dados estatisticos,
tais como volumes de dados ou freqiéncia de uso, informacdes que as

linguagens de programagao da época gerenciavam sem muita dificuldade.

Segundo (CERICOLA, 1991) uma definigao de banco de dados bem

aceita por varios autores seria:
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“‘Um banco de dados é uma colecdo de dados
organizados e integrados, armazenados em
forma de tabelas interligadas através de chaves
primarias e estrangeiras, que constituem uma
representa¢ao natural dos dados, sem imposicao
de restricbes ou modificagbes, de forma a ser
adequada a qualquer computador, podendo ser
utilizado por todas as aplicagdes relevantes sem
a necessidade de serem definidos em
programas, pois utiliza as definicbes existentes
nas bases de dados, através do dicionario de
dados ativo e dindmico.”

Com o passar do tempo, a dependéncia pela ‘informatica aumentou
muito e conseqientemente o numero de informagdes a serem processadas
cresceu, surgindo assim a necessidade de aplicagbes maiores e mais
complexas. O Sistema Gerenciador Banco de Dados (SGBD) possibilita o uso
de um sistema gerenciador mais poderoso onde se podem operar diversas
aplicagbes sobre uma mesma base de dados, garantindo a consisténcia,

integridade e rapidez no processo das informagoes.

Mesmo com o grande desenvolvimento dos Bancos de Dados e de
suas ferramentas, a realizagao de algumas tarefas ainda sao dificeis e algumas
até muito primitivas. Assim, cada vez mais as aplicagdes de Banco de Dados
tornam-se extremamente complexas, exigindo uma completa e ri’gorosa
formulacdo, analise das necessidades de informacao antes de iniciar o
processo de desenvolvimento do projeto e um constante aperfeicoamento de

aplicativos e ferramentas de desenvolvimento.

4.1 BANCO DE DADOS DISTRIBUIDOS

Um sistema de Banco de Dados Distribuido consiste em uma colegao
de locais, conectados através de um sistema de rede de comunicagéo, no qual
cada local € um sistema de banco e dados em seu proéprio direito, mas os

locais cooperam de forma que um usuario em qualquer local pode ter acesso a
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qualquer dado da rede, exatamente como se o dados estivesse armazenado no
proprio local do usuério (CERICOLA,1991).

Os sistemas distribuidos compreendem a atualizagdo das
informagbes cooperativas em aplicagbes nos computadores micro, mini e
grande porte, dentro de um processamento misto. A conexidade entre

computadores € fundamental para implementar o uso de sistemas distribuidos.

Um sistema de Banco de Dados Distribuido € composto de uma rede
de bancos de dados locais, armazenados em diversas maquinas, devendo
“aparecer” para o usuario com um unico banco de dados légico, instalado em

uma sé maquina.

4.2 BANCO DE DADOS RELACIONAL

Um banco de dados relacional consiste em uma colegao de tabelas,
cada qual designada por um nome Unico. Uma linha em uma tabela representa
um relacionamento entre um conjunto de valores. Uma vez que numa tabela é
uma colegao de tais relacionamentos, existe uma correspondéncia intima entre

o conceito de tabela e o conceito matematico de relacao.

O Sistema Gerenciador de Banco de Dados Relacional (SGBDR) é o
resultado de pesquisas efetuadas por um grupo de pesquisadores da IBM no
final da década de 1960, e que s6 se tornou uma realidade estabelecida no
mercado computacional em principios da década de 1980. Historicamente, a
Oracle Corporation foi a primeira que langou no mercado um Sistema
Gerenciador de Banco de Dados Relacional, instalando em 1979 esse projeto
na NASA (National Aeronautics Space Agency) nos Estados Unidos.
(MORAIS,1995)

A evolugdo do processamento cooperativo e a evolugdo dos

microcomputadores pessoais como culturas separadas deram origem a um
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lapso tecnolégico que os sistemas distribuidos tratam de minimizar e integrar.
O papel de cada cultura deve ser levado em consideragao no tratamento das
informagdes cooperativas quando surgir a polémica entre as aplicagdes
centralizadas e as descentralizadas, considerando a revolugdo que o mundo do

processamento cooperativo esta enfrentando.

4.3 BANCO DE DADOS ORIENTADO A OBJETOS

Os banco de dados orientados a objetos integram a orientagdo a
objetos com aptidées de banco de dados. Através de construgdes orientadas a
objetos, os usuarios podem esconder detalhes de implementacdo de seus
médulos, compartilhar a referéncia a objetos e expandir seus sistemas através
de modulos existentes. Atraves dos bancos de dados, os usuarios podem obter
o estado em que os objetos se encontram, e estar atualizados entre as varias
solicitagbes de programa, podendo ao mesmo tempo compartilhar a mesma
informacgao. Os bancos de dados orientados a objeto combinam os beneficios e

conceitos de orientacao a objeto com a funcionalidade dos bancos de dados:

Bancos de dados orientados a objeto = orientacdo a objeto +

aptidoes de banco de dados.

Os bancos de dados orientados a objetos sao o resultado da evolugao
de varias tecnologias desde a criagao dos primeiros sistemas gerenciadores de

banco de dados como demonstrado na figura 4.1.
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Figura 4.1 - Evolugao do Banco de Dados (RAO, 1994)

A tendéncia dos SGDB é que se tornem cada vez mais inteligentes,
no sentido de auxiliar o ser humano na manipulagcido e consulta de dados. E
uma das tenologias que auxiliardao para o que os Banco de Dados alcancem

este estagio, é a Inteligéncia Artificial.
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4.4 LINGUAGEM SQL

SQL, que é& a sigla para Structured Query Language. Foi
desenvolvida pela IBM em meados dos anos 70 como. uma linguagem de
manipulacao de dados (DML - Data Manipulation Language) para suas
primeiras tentativas de desenvolvimento de bancos de dados relacionais. A
grande vantagem do SQL sobre modelos de dados anteriores € que as
operagdes realizadas sobre os dados sao especificadas numa linguagem nao
procedural e conjuntos de dados sdo manipulados com um Unico comando. Isto
faz com que os desenvolvedores nédo tenham de navegar por uma estrutura
complexa de banco de dados, reduzindo a quantidade de cddigo necessario

para acessar os dados.

O SQL tornou-se de fato o padrdao depois de 1986, quando o
American National Standards Institute (ANSI), a organizagao responsavel pelos
padroées industriais nos Estados Unidos, endossou o SQL como linguagem
padrao para os bancos de dados relacionais. Desde entao, o SQL ja sofreu trés
atualizagdes oficiais, em 1989, em 1992, e outra em 1999 a qual é utilizada
como padrao atualmente. Na mais nova versdo, SQL3, a nova caracteristica e
a mais importante é€ a adicao de recursos de orientagdo a objetos na

linguagem.

4.4.1 A LINGUAGEM SQL 3

Recentemente houve o aumento da popularidade dos bancos de
dados orientados a objetos (SGBDOO - Sistemas Gerenciadores de Banco de
Dados Orientado). Os bancos de dados orientados a objetos tratam os dados
de modo diferente dos bancos de dados relacionais. Estes implementam
acesso aos dados através de linhas e colunas, enquanto os orientados a
objetos tém uma estrutura mais complexa, que nao é suportada pelo padrao
SQL92.
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Como alguns fornecedores de SGBD comegaram a acrescentar a
seus produtos caracteristicas além do escopo do padrao SQL92, houve a
necessidade de se estudar um novo padrao, de modo a garantir a portabilidade
entre os varios SGBD. Dai a necessidade do SQL3. Algumas das
caracteristicas implementadas incluem tipos de dados novos e estendidas,
TAD, multiplos tipos estados nulos, suporte para objetos e identidade de

objetos, encapsulamento, heranca e triggers.

O SQL92 tem um conjunto de tipos de dados atdmicos. No SQL3,
estes tipos de dados sdo mantidos como tipos de dados pre-definidos, embora
alguns tenham sido modificados ou estendidos. Por exemplo, os tipos de dados
character e bit foram estendidos para incluir o conceito de um "objeto maior".
Estes "large objects" facilitam o uso de objetos multimidia dentro do banco de

dados.

Dois tipos adicionais de dados, antes nao suportados, foram
incluidos: boolean e enumerated. O tipo boolean somente pode ter os valores
"true", "false" e "unknown". O tipo enumerated permite que se defina dominios
cujos valores sao restritos a um pequeno conjunto de valores. Como por
exemplo, o comando CREATE DOMAIN cores (azul, vermelho, amarelo) que
define um dominio chamado cores e restringe os valores inseridos na coluna

de tipo enumerated a um dos trés valores especificados para o dominio.

O segundo grupo de objeto de dados sUportado pela nova verséo, e
nao suportado pela anterior, € o tipo abstrato de dados (TAD). O TAD é
utilizado pelo SQL3 para possibilitar o0 uso de objetos na estrutura SQL. O TAD
permite aos usuarios criar novos tipos de dados definindo tipos abstratos de
dados a partir de tipos de dados pre-definidos ou a partir de outros TAD ja
existentes. Os TAD suportam os conceitos de encapsulamento e subtipos da

orientagao a objetos.

Os objetos sao itens de dados que combinam complexas estruturas

de dados com processos ou métodos para manipular estes dados. A nogéo de
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combinar dados e processos € chamada de encapsulamento. Enquanto os
tipos de dados que no SQL92 sao identificados através de seus valores, no
SQL3, um dado definido como object sera identificado por um identificador
unico de objeto, gerado quando o objeto € criado. Os conceitos de subtipo e
supertipo sao baseados no conceito de heranga da orientagao a objetos, que é
a capacidade de se criar novos objetos a partir de outros ja existentes,
herdando suas caracteristicas. Atributos e métodos podem ser herdados, o que
diminui a redundancia de informag¢des. No SQL3, um TAD pode ser um subtipo
de outro TAD. Por exemplo, para definir um TAD como um objeto PESSOA.
Um - subtipo de PESSOA poderia ser ESTUDANTE, que herdaria as
propriedades e comportamento de PESSOA. Um subtipo do subtipo
ESTUDANTE poderia ser GRADUANDO, que herdaria as caracteristicas de
PESSOA e ESTUDANTE. ' '



5 BANCO DE DADOS FUZZY

Segundo (KLIR,1995), as aplicagbes da teoria de conjuntos fuzzy e
légica fuzzy dentro do campo de ciéncia da computacao tem sido muito
extensa, particularmente naquelas tentativas interessadas no armazenamento
e manipulacado de conhecimento em uma maneira compativel com pensamento
humano. Isto inclui bancos de dados fuzzy, sistemas de recuperagdo de
informacgao fuzzy, e sistemas especialistas fuzzy. Essas trés areas nao sao
independentes umas das outras. Por Exemplo, cada sistema especialista
possui um banco de dados como um sub-sistema. Por outro lado, a
recuperagao de informagao, podera ser tratada por um sistema de banco de
dados especifico. Portanto a principal diferenga entre sistemas especialistas e
sistemas de banco de dados é a capacidade de sistemas especialistas de-

criarem inferéncias.

A motivagao para aplicagao da teoria de conjunto fuzzy ao projeto de
bancos de dados, € devido ao armazenamento de informagao e sistemas de
recuperagdo ignorarem a necessidade para tratar informacao imprecisa. O
banco de dados que pode acomodar informagao imprecisa, pode armazenar e
manipular ndo somente fatos precisos, mas também opiniée's especialistas
subjetivas, julgamentos, e valores que podem ser especificados em termos
lingliisticos. Este tipo de informagao pode ser completamente util quando o
banco de dados for utilizado como auxilio a decisbes em areas tal como

diagnostico médico, emprego, investimento, e exploragdo geoldgica, onde
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dados imprecisos e subjetivos nao sdo unicamente comuns, mas totaimente

valiosos.

Alem disso, também auxilia o usuario em sua restricao de formular
perguntas ao banco de dados em termos precisos. Perguntas vagas tal como
"Que candidatos ao emprego sao altamente educadas e moderadamente
experientes?", ou "Que hotéis com precos razoaveis estdo localizados
proximos ao centro de cidade?" Freglentemente sdo assuntos relacionados
aos usuarios de banco de dados, portanto estes tipos de perguntas sdao mais

faceis de serem formuladas e pesquisadas, do que perguntas precisas.

O sistema de banco de dados que associa imprecisao € capaz de
propagar apropriadamente o nivel de incerteza associada com os dados, com

nivel de incerteza associada as respostas ou conclusdes baseadas nos dados.

5.1 UMA PROPOSTA PARA BANCOS DE DADOS FUZzZY

Varios modelos para representar informacao em bancos de dados
tém sido propostos. Um destes modelos, referidos como modelo do
relacional, tem tornado-se predominante. Virtualmente todos bancos de dados

fuzzy descritos na literatura sao concebidos em termos do modelo relacional.

Em 1982 Buckles e Petry desenvolveram um modelo para um banco
de dados relacional fuzzy que contem, como um caso especial, 0 modelo crisp
classico de um banco de dados relacional. O modelo de um banco de dados
relacional classico consiste de um conjunto de relagbes multidimensionais
conceitualizadas como tabelas. As colunas destas tabelas correspondem aos
campos ou atributos e sao usualmente chamados dominios. Cada dominio é
definido sobre uma base de dominio apropriada, ou conjunto universal. As
linhas sdo elementos da relagao, elas correspondem aos registros ou entradas,
e sdo chamadas tuplas. O acesso ao banco de dados é efetuando através de

uma algebra relacional, consistindo da aplicacdo procedural de operacgées
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contendo quatro elementos basicos.como: um nome da operagédo, os nomes
das relagdes e os nomes dos dominios para serem operados, € uma expressiao
condicional opcional. Por Exemplo, se determinado banco de dados contem
uma relagao ternaria ESTUDANTE, com os dominios NOME, ENDERECO e
CURSO, pode-se obter os nomes e endere¢o de todos estudantes cujo curso
seja ciéncia da computagao por construir uma nova relagdo com dominios
NOME e ENDERECO como uma proje¢ao da relagéo original. A operacéao

algébrica que desempenha esta tarefa poderia ser:

Projetar (ESTUDANTE: NOME, ENDEREGO) onde
CURSO ="ciéncia da computagao”

A algebra também contem outras operag¢des relacionais, tal como,
Complemento, Uniao, Interse¢ao, e Jung¢ao, que desempenha tarefas
correspondentes na relacdo e dominios especificados para produzir a

informacgao desejada.

Porém o banco de dados do relacional Fuzzy proposto por Buckles e
Petry difere deste modelo crisp em dois aspectos. Os primeiros elementos das
tuplas contidos nas relagbes podem ser subconjuntos crisp do dominio
conjunto universal, e no Segundo, uma relagéo de semelhanga € definida em
cada dominio conjunto universal. A primeira qualificacao permite aos elementos
das tuplas consisténcia unica do dominio dos conjuntos universais (como no
modelo de banco de dados do relacional convencional) ou subconjuntos crisp
do dominio conjuntos universais. Por exemplo, na relacdo MERCADO com os
dominios AREA, TAMANHO, e POTENCIAL representado pela tabela 5.1.

RELACAO: MERCADOS
AREA TAMANHO | POTENCIAL
Oeste Grande bom
Meio-oeste | (grande, médio) (moderado,
Sul pequeno bom)
(bom, excelente)

Tabela 5.1 - Relacao Mercados
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Valores de dominio que nao séo unicos podem indicar, por exemplo,

a unido das opinides ou julgamentos de varios especialistas.

A segunda qualificacdo é baseada na suposicdo que no modelo de
banco de dados classico, onde uma relagcao crisp equivalente é definida em
cada conjunto do dominio universal, o qual agrupa juntamente elementos que
sdo estritamente equivalentes. Esta equivaléncia é utilizada, por exemplo,
quando tuplas redundantes sao eliminas ou ignoradas. Mais freqlientemente,
as classes de equivaléncia geradas por esta relagdo sao simplesmente as
unicas do conjunto universal. No modelo de banco de dados fuzzy, esta relagao
de equivaléncia é generalizada para uma relacado de equivaléncia fuzzy (ou
uma relacdo de semelhancga). Esta introdugdo de nebulosidade fornece um
elemento interessante de flexibilidade, visto que o valor ou significado das
estruturas de diferentes usuarios de banco de dados individuais, podem ser

refletidos por modificar o dominio das relagdes equivalentes de forma correta.

A algebra do relacionamento fuzzy utiliza para acessar o banco de
dados fuzzy os mesmos quatro componentes da algebra relacional
convencional e, em adigao, leva em conta a especificagdo de um nivel de
entrada, definindo o minimo grau aceitavel de semelhancga entre os elementos
em algum dominio especificado. No caso especial do banco de dados
convencional, todos os niveis de entrada sao implicitamente assumidos por ser
igual a 1, desta forma requer equivaléncia total para unir ou eliminar as tuplas.
No banco de dados fuzzy, tuplas podem ser unidas se elas sado consideradas

suficientemente parecidas.

Como exemplo da utilizagdo do modelo de banco de dados fuzzy e da
associagéo da algebra relacional fuzzy, supbe-se que determinado banco de
dados contenha as opinides de um grupo de especialistas em trés opcdes de
politica, X, Y, e Z.

Duas relagdes sao armazenadas no banco de dados:
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m ESPECIALISTAS, que possuem os dominios: NOME e CAMPO,
associando o nome e campo de cada especialista; 4
m AVALIACAO, que tem os dominios: OPCAO, NOME e OPINIAO,
associando 0 nome de cada especialista as suas opinides expressas das

opg¢des de politica.

Estas duas relagbes séo especificadas na tabela 5.2. Em adicao, a
seguinte relagdo de compatibilidade fuzzy onde é definida @ OPINIAO no
conjunto universal de dominio (altamente favoravel (AF), favoravel (F),
ligeiramente favoravel (LF), ligeiramente negativa (LN), negativa (N), e

altamente negativa (AN), (tabela 5.2):

AF | F|LF | LN | N | AN
AF| 1 |8/ 6] .2]10]0
F|l 8118|620
LF| 6 | 8] 1 8 | 6] .2
IN| 2 16| 8|1 ]8] 6
N|O0O|2|6]|]8]|1] .8
AN| 0 |0 | 2] 6 |.8] 1

Tabela 5.2 - Relacao de Compatibilidade

 As relagdes de equivaléncia crisps em que classes de equivaléncias
sdo0 Unicas, sdo assumidas para ser definidas nos dominios NOME, CAMPO e
OPCAO.

Supbdem-se a seguinte pergunta para tal banco de dados fuzzy:

"Que sociblogo esta de consideravel acordo com o Kass em relagao a
opc¢ao de politica Y?" O primeiro passo sera recuperar a opiniao de Kass em
relacdo a opcao Y (tabela 5.3). Isto é efetuado com a operagédo de algebra

relacional:



5 — Banco de Dados Fuzzy

46

RELACAO: RELAGAO: AVALIACAO
ESPECIALISTA
NOME CAMPO OPCAO | NOME OPINIAO
Cohen Sociologo X ‘Osborn Favoravel
Fadem Economista X Fee Negativa
Fee Advogado X Fadem Ligeiramente Favoravel
Feldman Economista X Feldman Altamente Favoravel
Kass Médico Y Cohen Ligeiramente Favoravel
Osborn Sociologo Y Osborn Ligeiramente Favoravel
Schreiber Socibdlogo Y Fee Altamente Favoravel
Spccterman Socibdlogo Y Schreiber  [Favorable
Y Kass Favoravel
Y Fadem Negativa
Y Specterman | Altamente Favoravel
Y Feldman Ligeiramente Negativa
Z Osborn Negativa
Z Kass Ligeiramente Negativa
Z Fee Ligeiramente Favoravel

Tabela 5.3 - Relagévo Especialista, e Relagcido Avaliacao

(Projegao ( Selegao AVALIAGAO onde NOME = "Kass" e OPGAO = Y)
sobre OPINIAO) resultando R1)

O resultado é uma relagdo temporario R1(tabela 5.4) no dominio

opiniao é dada por:

RELACAO: R1
OPINIAO

Favoravel

Tabela 5.4 - Relacao temporaria R1

O préximo passo envolve a selecao de todos os socidlogos da tabela

de especialistas. Isto é efetuado pela operacao:

(Projegao(Selecao ESPECIALISTA onde CAMPO = Sociélogos) sobre

NOME) resultando R2)

Neste caso, R2 (tabela 5.5) € uma relagdo temporaria no dominio

NOME, que contém a listagem dos sociélogos:
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RELAGAO:
R2 NOME

Cohen
Osborn
Schneiber
Specterman

Tabela 5.5 - Relacao temporaria R2

Uma relagao temporaria R3 deve ser construida nos dominios NOME
e OPINIAO com as opinides dos socidlogos em R2 sobre a opgcao Y. A

expressao algébrica para esta operagéao €:

(Projecao (Selegao(Jungio R2 e AVALIAGAO sobre o
NOME)onde OPGAO = Y) sobre NOME, OPINIAO) resultado R3

A relacao R3 (tabela 5.6) que é produzida é dada por:

RELACAO: R3
NOME OPINIAO
Cohen ligeiramente negativa
Osborn ligeiramente favoravel
Schneiber favoravel
Specterman | altamente favoravel

Tabela 5.6 - Relagao temporaria R3

Finalmente, desempenha-se uma jungao na relagao de R1(resultando
a opinido de Kass) e R3 (resultando a opiniao dos socidlogos) que especifica
um nivel de entrada similar a .75 no dominio OPINIAO, que foi escolhido como
exemplo para representar a condi¢do de acordo "consideravel". A expressao

algébrica para esta consulta é:

(Jungdo R3 e R1 sobre a OPINIAO) com
ENTRADA(OPINIAO) 2 .75 e ENTRADA(NOME) 2 0
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A especificagdo de um nivel de entrada semelhante a zero para
NOME, é necessaria para permitir a unidao de nomes dentro dos conjuntos,

como mostrados (tabela 5.7) no resultado dado por:

NOME OPINIAO
Osborn ligeiramente favoravel
Schreiber favoravel
Specterman altamente favoravel

Tabela 5.7 - Resultado Final

Desta forma, a incerteza contida na especificagdo de "acordo
consideravel" e na semelhanga definida sobre as opinides possiveis é

propagada a resposta dada.

O modelo de banco de dados fuzzy ilustrado foi desenvolvido por
(BUCKLES; PETRY, 1982), e introduz nebulosidade unicamente por meios de
relagbes de equivaléncia fuzzy ou, mais geralmente, relagbes de
compatibilidade fuzzy em conjuntos individuais de dominios universais.
Nebulosidade em dados n&o € demonstrador por este modelo. Entretanto,
outros modelos de banco de dados fuzzy tém sido propostos em que valores

de atributos podem ser expressos em termos linguisticos fuzzy.

5.2 PROCESSAMENTO DE CONSULTAS FUZZY

As arquiteturas propostas para o processamento de consultas

envolvendo incertezas possuem 3 abordagens basicas (BOSC;PIVET,1992).

A primeira abordagem se constitui de uma divisdo da consulta em

duas partes.

m A primeira é constituida de sentengas booleanas convencionais e é

submetida diretamente ao SGBD.
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m A segunda parte, contendo sentengas imprecisas ou nebulosas é utilizada
posteriormente para executar .um “ranking” nas tuplas recuperadas na

primeira parte da consulta.

As duas partes sao na verdade conectadas por uma conjuncéao E. A
parte imprecisa pode ser constituida por proposicdes nebulosas do tipo “Em
torno de 30" e combinadas pelos operadores E e OU nebulosos usualmente
definidos pelos operadores min e max. Este sistema (BOSC;PIVERT,1992) é o
PREFERENCES (LACROIX;LAVENCY,1987), que possui como problema
principal o fato de que a consulta imprecisa nao faz parte efetivamente da

consulta, apenas & usada para “ranking”.

A segunda abordagem permite a utilizacdo direta de sentengas
imprecisas. As sentengas sao traduzidas transformando os valores imprecisos
em intervalos. Em alguns sistemas é utilizado o modelo de similaridade onde o
usuario deve definir os limites de confiangca ou através de funcdes
normalizadas de similaridade dentro do dominio dos atributos. A vantagem
deste modelo, bem como o anterior &€ a sua simplicidade de implementacéao,
(BOSC;PIVERT, 1997) inclusive sugerem a derivagao da parte booleana da
consulta para um SGBD convencional, resultando assim num aproveitamento

das vantagens ja existentes do sistema.

O problema basico desta abordagem € que ao traduzir os termos
imprecisos em intervalos os limites dos mesmos apresentam a mesma

descontinuidade dos valores nitidos.

A terceira abordagem, inicialmente pesquisada-por (TAHANI 1976),
(TAHANIL,1977) e outros, € baseada na teoria dos conjuntos
nebulosos(ZADEH,1965) e utiliza o conceito de relacdo nebulosa. As
operagdes entre as relagbes sao as extensdes das operagdes basicas (unido,
intersegdo, etc.), para as relagdes nebulosas. As sentengas envolvem
diretamente consultas precisas e imprecisas, utilizéndo conjungdes e

disjungcdes entre ambos os tipos de consultas. Os atributos dos predicados
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envolvem variaveis linglisticas, termos nebulosos e modificadores. Esta
abordagem ainda propbde a introdugdo de quantificadores nebulosos as
consultas. Ela € a mais complexa para implementagdo porque sugere a
inclusdo de algoritmos especializados dentro do SGBD, permitindo assim
extensdo do uso de suas capacidades. No modelo criado por (LI;LIU,1990)-
para um banco de dados nebuloso baseado em PROLOG, a arquitetura do
sistema (figura 5.1) proposto se divide nos niveis Interno, Conceitual e Externo,
correspondendo respectivamente as visdes fisica, l6gica e conceitual do banco

de dados.

A
Relagdo Relagao - Nivel
Virtual 1 Virtual 2 Externo
y
A .
N - N N Nivel
Relacéo Base 1 | | Relag&o Base 2 I I Relagao Base 3 l | Relagdo Base 4 I Conceitual
/'y Y 7y [y
y y y y
Arguivo Arquivo Arquivo Arquivo Nivel
Armazenado 1 Armazenado 2 Armazenado 3 Armazenado 4 Interno

Figura 5.1 — Niveis do Banco de Dados Fuzzy

No nivel do usuario é estabelecida a linguagem de definicao de dados
nebulosa e de consulta. A caracteristica especial da linguagem é a definigao de

atributos nulos ou incompletos.

Um comparativo entre as 3 abordagens sugeridas pode ser

observado na figura 5.2.
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Abordagem de Abordagem Abordagem de
“Ranking” por Intervalos Direta

Consulta com
Imprecisao

Parte Parte Interpretacao
Booleana Imprecisa nebulosa
A4 h4
Selegao Consulta Booleana
envolvendo

Imprecisao

A
Selegao Calculo
Global de
Semelhanga

A 4

‘,“ Resultado | ¢—

Figura 5.2 - Abordagens de Arquitetura Envolvendo Incertezas

Mecanismo
de “Ranking”

5.3 LINGUAGENS DE CONSULTA FUZZY

Todas as linguagens de consulta que incorporam a teoria nebulosa,
utilizam o SQL como base. De um modo geral as linguagens tem o mesmo
formato proposto para o SQL, entretanto, a diferenca esta nas sentencas de

criacao das tabelas e nas proposi¢des utilizadas nas condigdes da consulta.

Os comandos de criagao das tabelas podem possuir palavras chave
especiais para designar os atributos que serdao nebulosos (PETRY,1996), ou
simplesmente assumir que qualquer variavel pode admitir valores
nebulosos(LI;LIU,1990).

Em alguns casos a linguagem dispde de um termo extra no SQL
padrdo para designar o grau de confianga da nebulosidade das tuplas do
resultado(LI,LIU,1990): "
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SELECT <Atributos>

FROM <Relagbes>
WHERE <Condigbes>
WITH <Grau de pertinéncia ou termo nebuloso de sequnda ordem>

Supdem-se, por exemplo, a necessidade de recuperar todos os
funcionarios jovens de uma empresa com certeza maior que 80%. A sentenca

nebulosa ficaria:

S.ELE'CT IDADE, FUNCIONARIO

FROM EMPRESA
WHERE IDADE = ‘Jovem’
WITH 0.8

O termo seguinte a clausula WITH pode também ser um termo
nebuloso mapeando o grau encontrado na tupla numa outra possibilidade,

como por exemplo, “Possivel”:

SELECT IDADE, FUNCIONARIO

FROM  EMPRESA |
WHERE  IDADE = ‘Jovem’
WITH Possivel

O resultado desta consulta seria uma lista de funcionarios, e a

pertinéncia de sua tupla em relagéo ao termo “Possivel”.

Os operadores de selegao, projecao e unido, tém o mesmo formato
do SQL padrao, contudo, seu método de calculo difere, desta forma uma

algebra nebulosa é em geral proposta sobre multiplas maneiras.
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5.4 ALGEBRA RELACIONAL NEBULOSA

As propostas de extensao ‘nebulosa da algebra relacional sao feitas
sobre a extensdo das operacgdes entre as relagbes nebulosas (LI;LIU,1990),
(PETRY,1996), (SHENOI,1990). As operagbes da algebra estao divididas em
dois grupos, o primeiro se refere as operagdes basicas entre conjuntos, o

segundo contém as operacdes de selegao, projegao e jungao.

Dadas duas relagdes nebulosas compativeis R e S com fungdes de
pertinéncia YR(f) e uS(t), onde t indexa as tuplas de R e S, as operagdes

basicas de conjunto sao(LI;L1U,1990):

e Unidao (R U S): As tuplas resultantes da uniao de R e S podem nao
aparecer simultaneamente em ambas as relacées, desta forma, cada tupla t
gue aparece nas duas relagdes tera seu valor de pertinéncia calculado pelo

maximo das duas tuplas:

pie o s(1) = max{g(t), ps(1)}

As tuplas de uma relagado que nado aparecem na outra levam o seu
proprio valor de pertinéncia. As duas relagées devem ser compativeis, ou-seja,
o numero de atributos e os dominios de cada atributo devem ser os mesmos.

Esta restricao se aplica as operégées de intersecao e diferenca.

e Intersecao (R m S): Cada tupla t que esta em R e S, tem sua

pertinéncia calculada por:

He o 5(1) = MIN{ (1), ps(1)
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e Difereng¢a (R - S): A diferenca entre duas relagdes pode também
ser vista como a intersecdo de R com a negagdo de S, cuja fungao de

pertinéncia é dada por:

pe - 5(2) = ming (1), (1= £4(2))]

¢ Produto Cartesiano (R1 x R2 x...x Rn): O produto cartesiano pode
ser feito por relagées ndo compativeis. O conjunto de tuplas final t = (£1,£2,...f)
€& composto pelo produto cartesiano das tuplas fi de cada relagdo Ri. A

pertinénbia do produto cartesiano € dada por:

ILlRlxR2x...an(t) — min{,um(tl), IURl(tz),'.., /LlN(fN)}

e Selecdo - A avaliagdo de um predicado (psdbre uma relagao R

envolvendo um conjunto de atributos A1,Az,...A,, um conjunto de elementos do
dominio de cada atributo D ,(A1),D /(Az),...,D /(As) € um conjunto de operadores
nebulosos op1,0p,,...0p, € feita substituindo-se cada' elemento di € D, (A)) de
cada tupla nos atributos Ai envolvidos. A pertinéncia sy(R) de cada tupla da
selecdo o,(R) é feita através do calculo entre os operadores nebulosos, que
podem ser légicos (AND,OR,NOT) aritméticos (+,-, *, / , =, <, > <2) ou.

operadores nebulosos especiais.

¢ Projegao - A projecado de uma relagao nebulosa (tabela 5.8) R = (D,
(A1)xD/(A2)x... x Ds(An)) sobre um grupo de atributos A4, A, A K <n pode
gerar um conjunto de tuplas redundantes. As tuplas t de menor pertinéncia sao

eliminadas:

tld,d.d J=max, o u(d,d..d,)]
2 e 1% ) - o

d,eD 4] el iy e
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José Jovem | 0.5

Pedro | Adulto| 0.7

Tabela 5.8 — Projegcdo de uma relagdo nebulosa

¢ Jungao - A operagao de jungao consiste de um produto cartesiano
seguido de uma selegcao. Em (LI;LIU,1990) a juncao é calculada sobre as
extensdes cilindricas (ZADEH,1965) de cada relagcdo em relagao a todos os
atributos do universo, desta forma, a comparagao entre duas tuplas da jungao
~ pode ser sempre feita entre tuplas compativeis. A fungao de pertinéncia final da

jungéo é dada por:
LT iy .1\’,((1.1 §(1.3,...,(1_“) = mm{,um—(al ,az,...,uﬁ),...,ﬂ}dal,azg...,aﬂ )}

Neste processo leva-se em conta somente o grau de relevancia das

extensoées cilindricas.

Qutra alternativa € inserir dentro do calculo a pertinéncia do
predicado de jungao (PETRY,1996):

1> <1 405S(x, ¥) = min{ (), 1:(), to(x.4, y.B)}

De todo modo, néo fica claro como dois valores nebulosos de duas
tuplas podem ser comparados, visto que, no caso de conjuntos nebulosos nao

possui igualdade.

5.5 CALCULO RELACIONAL

O calculo nebuloso de predicados tem a mesma forma do calculo de
predicados de primeira ordem (LI;LI1U,1990), (PETRY,1996). A diferenca basica
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esta em que a interpretacao das férmulas ndo assume somente verdadeiro ou

falso, mas graus de pertinéncia.

o R T lGiEy e AL , , .-
Dada uma relacao R = it ILe(t) 2 A4 | onde | é o nivel minimo de
pertinéncia da tupla t variando em R, uma expressao é definida recursivamente

pelas suas féormulas atdmicas ¥ gue somente podem ser:
o  Hrlt)

o i BC ou CB il sendo que t[i] é o i-ésimo atributo da tupla t e 9
pode ser qualquer operador de comparag¢ao nebuloso ou ndo. C € uma

constante que pode ser um valor nebuloso ou néo.

o v uLﬂ onde t e u s&o atributos de duas tuplas como definido acima.

*

o —Y¥ aoperagdo nebulosa NOT ¢ aplicada a formula.

VS A . ~ . .
o Pin 2, a conjungao de duas férmulas através do operador nebuloso
AND.

AJF ., XS .. ~ . :
Piov il , a disjuncao de duas férmulas através do operador nebuloso

OR.

O calculo de predicados € basicamente utilizado para as operacdes
de selecao de tuplas. A avaliagao das formulas resulta num grau de pertinéncia
que classifica ou rejeita as tuplas selecionadas em uma consulta. Isto pode
ocasionar em perda de informacao, visto que algumas implementagcdes das
operacoes de AND e OR nebulosas podem retornar resultados iguais para
varios valores de pertinéncia diferentes, como por exemplo, uma consulta do

tipo:
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SELECT PACIENTE, PRESSAO, TEMPERATURA
FROM PACIENTES -
WHERE PRESSAO = Alta AND TEMPERATURA = Alta

Na tabela 5.9 pode-se observar que as duas tuplas recuperadas
apresentariam o mesmo grau de pertinéncia, entretanto, a ordem de

importancia do paciente P1, com maior TEMPERATURA parecer mais visivel.

Tabela 5.9 — Tuplas selecionadas utilizando calculo de predicados

Segundo proposta de (BERTHIER;MUNTZ,1995), as tuplas deveriam
ser comparadas levando-se em consideragao todos os operandos do predicado
da consulta. A comparacdo nao seria na mesma ordem dos atributos da
relagao, mas teria a ordem alterada através de operadores sincronizados com
as operagdes de conjungao e disjungdo, como:

Y = (PRESSAO = Alta AND TEMPERATURA = Alta) OR (ACUCAR =
Baixo)

seria escrito convencionalmente por:
,u‘l'(f) s ﬂ’}a‘i( fnlﬂ(ﬁi‘lw&ﬁu(tx “Iunpuatum(tj} a.u\uwaf(t))

onde t éf uma tupla qualquer pertencente a R A proposta de
(BERTHIER;MUNTZ,1995), é de dois operadores, chamados de F e G, os
quais substituem as operagdes de minimo e maximo. O operador F ordena os
seus operandos de forma crescente e G de forma decrescente. A lista de graus
de pertinéncia devidamente ordenada de cada tupla é entdo comparada e

classificada. A consulta ¥ seria escrita como:
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¥ =6 (F(Pressao, Temperatura ), Agucar),

A classificagao obtida é exibida na tabela 5.10, onde os graus de

pertinéncia sdo ordenados da esquerda para a direita.

02
0.7

T P1 |06
P2 |07

Tabela 5.10 — Tuplas selecionadas utilizando todos os operandos
do predicado da consulta

As arquiteturas propostas visam estender as operagdes légicas e a
teoria dos conjuntos para adaptar o modelo e o calculo relacional
respectivamente, entretanto, existem outras propostas, como, por exemplo,
utilizando o banco de dados orientado por objetos ou o modelo rede
- (PETRY,1996). A maioria destas propostas utiliza um banco de dados nebuloso
gue deve ser construido ou convertido de um banco de dados convencional. A
filosofia de bancos de dédos nebulosos tem sido proposta em varios tipos de

sistemas onde se requer tratamento de impreciséao.

5.6 MODELO FiSICO DO BANCO DE DADOS FUZzY

Grandes esforcos de pesquisas foram gastos em métodos por
representar informagao imprecisa em varios modelos de banco de dados
utilizando a teoria dos Conjuntos Fuzzy. Porém, a pesquisa dirigida a estruturas
de acesso para manipular consultas Fuzzy, esta efetivamente ainda em uma
fase imatura. Um tempo de resposta rapido € muito importante quando os
sistemas de banco de dados tratam com dados imprecisos (fuzzy). As atuais
estruturas de indice crisp sao inapropriadas para representar eficientemente
estes dados, para uma melhor eficiéncia torna-se necessario indexar ambos os
atributos crisp e fuzzy juntos YAZICI;GEORGE, 1999).
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A manipulacdo de dados é simples onde o armazenamento e
recuperacdo de dados sdo precisos, porém quando as informacdes precisas
estao indisponiveis, é freqlente o caso que alguma informacgao relevante esteja

em forma imprecisa.

5.6.1 PERFORMANCE EM UM BANCO DE DADOS Fuzzy

Alguns modelos de banco de dados, assim como banco de dados de
relacionais (BOSC;GALIBOURG;HAMON,1988;BUCKLES; PETRY,1982),
modelos de banco de dados de segunda forma normal (NF?)
(YAZICI;BUCKLES’;PETRY, 1995) e modelos de banco de dados orientados a
objetos (BORDOGNA, 1994; YAZICI,KOYUNCU, 1997), ja foram estendidos
para lidar com imprecisao utilizando a teoria dos conjuntos Fuzzy (ZADEH,
1965; ZADEH, 1992). Porém alguns aspectos de implementacao sobre estes
trabalhos nao receberam atencao suficiente como, por exemplo, para um item
essencial em sistemas de banco de dados, o tempo de resposta. A eficiéncia
fica mais crucial quando se trabalha com nebulosidade, devido as causas
adicionais de degradacdo de desempenho, como por exemplo, a grande
quantidade de dados armazenados, a natureza altamente numérica dos
métodos propostos e, o mais importante, a insuficiéncia das estruturas de
acesso existentes. Desta forma, pesquisas em estruturas de acesso fuzzy sao

indispensaveis para examinar bancos de dados fuzzy eficazmente.

A crucial diferenca entre consultas fuzzy e consultas crisp, é o
namero de registros alocados na meméria. Um numero maior de tuplas sera
selecionado através de condigdes fuzzy. Se um registro consiste de um atributo
fuzzy “altura”, e realiza-se uma consulta "encontre . todas as pessoas altas”,
uma por¢ao consideravel do banco de dados sera € retornada para memédria
(YAZICI;GEORGE, 1999).

Consultas fuzzy permitem expressar predicados vagos representados
pelos conjuntos fuzzy. Neste caso, o caminho de acessos das estruturas de

indice existente ndo pode ser usado diretamente, visto que predicados fuzzy
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podem néao se referir valores de entrada do indice. A consulta fuzzy também
tem outras diferengas sobre as consultas crisp. Por exemplo, até mesmo
quando a consulta crisp produz uma resposta vazia, a consulta fuzzy
correspondente pode prover uma resposta apropriada. Isto € devido ao fato
que consultas crisp sao muito rigidas, enquanto que consultas fuzzy sao
flexiveis. Aléem disso, consultas fuzzy também’ possibilitam um ranking das
possiveis respostas, enquanto que as consultas crisp classicas s6 provem uma

lista de respostas nao diferenciadas.

A estrutura de acesso proposta por (BOSC;PIVERT, 1992;PETRY,
1996), é usar um indice por predicados fuzzy amarrados em um atributo. O
principio é associar cada grau de um predicado fuzzy com uma lista de tuplas
que satisfaz aquele predicado. Este método s6 trata de dominios homogéneos,
e assume que as relagdes subjacentes sao crisp. Porém, em muitas aplicagées
complexas, € necessario lidar com dados crisp e fuzzy de alguns atributos
fuzzy-valorados em bancos de dados, causando complicagdes adicionais para
o eficiente acesso aos dados de tais bancos de dados. Uma possivel estrutura
de acesso eficiente para recuperacao de dados fuzzy deveria ser
multidimensional. A razdo para isto € aqueles atributos ndo-fuzzy e fuzzy
precisam ser usados como atributos organizadores para a-eficiéncia de ambas
as consulta, fuzzy e crisp. Um grupo de atributos que sao escolhidos do
conjunto de todos os atributos para organizar o arquivo sao chamados de
atributos organizadores. A selecao destes atributos normalmente esta baseada
em tipos de consultas comuns no banco de dados, e em outras exigéncias

fisicas de projeto.

Utilizando uma estrutura de multidimensional a efetividade de um de
banco de dados fuzzy aumenta. O custo de armazenamento incorrido por esta
estrutura de indice (em comparagéo a aproximacgodes alternativas) € mais baixo.
Para uma eficiente estrutura multidimencional de acesso a dados, varios
modelos poderao ser utilizados: K-d Trees (BANTLEY, 1975; BANTLEY, 1979;
BANTLEY;MAURER, 1980), grid files (FREESTON,1987; NIEVERGELT, 1984),
Multi Level Grid File (WHANG, 1991), e os outros (SALZBERG, 1988).
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5.6.2 ESTRUTURA DE GRID FILE

No modelo de banco.de dados de relacional convencional, uma
relagcdo R de grau N e cardinalidade M esta composto de N colunas € M linhas
onde as colunas denotam os atributos e as linhas denotam as tuplas. Um
atributo Ai de tupla T leva valores de dominio D; onde os dominios de R sao Dy,
Dy,..., Dn. Um atributo crisp pode levar valores de um unico tipo de dados em
um modelo de banco de dados de relacional. Porém, um atributo fuzzy pode
representar valores crisp e fuzzy, por exemplo, o atributo que representa a
renda mensal pode expressar um valor preciso como 1000 ou um valor fuzzy,

como baixo.

As estruturas de arquivos tradicionais sao projetadas para lidar com
chave (nica para acelerar o processo de consulta. Porém, as exigéncias de
aplicagbes mais complexas fizeram as estruturas de acesso tradicionais
(SALZBERG, 1988) ineficazes. O Grid File Structure foi desenvolvida para
superar as desvantagens de estruturas de dados unidimensionais. Grid File &
uma estrutura de arquivos multidimensional que divide o espago de dominio em
um espaco K-dimensional, com K atributos organizados em um registro. A
estrutura consiste em um diretério d‘e grid (a raiz) e em blocos de dados (as
folhas). O diretério do grid que é uma estrutura de matriz k-dimensional em
uma sequéncia contigua de blocos de disco, onde cada entrada de diretério

tem um ponteiro para uma regiao do grid.

Cada regiao do grid € armazenada em um recipiente de dados,
porém, mais de uma regido do grid pode ser armazenado em um recipiente de
dados, visto que a utilizagao de dados podera .ser muito baixa se cada
recipiente contiver uma unica regiao de grid. As regiées de grid designadés a
um recipiente de dados precisam formar um convexo (retangular), dividindo o
espaco do atributo, onde o diretdrio e os arquivos de dados sao mantidos em
um armazenamento secundario. Para cada dimensdao sdo armazenadas
escalas lineares na memoria principal. Eles sdo usados para calcular a posicao

da entrada de diretérjo.
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Entao, uma consulta exata pode ser respondida em dois acessos de
disco. Um para o diretério de grid e o outro para os blocos de dados. Quando
um recipiente de dados encher, é dividido em dois, neste caso a entrada de
diretério do grid que aponta para a regiao do grid di\)idida, também deve ser
dividida. Conseqlentemente, se o Grid File for k-dimensional, a divisdo é
executada junto com k-i dimensdes. Embora a estrutura de Grid File possa ser
utilizada efetivamente enquanto que a distribuicdo de dados seja uniforme. O
crescimento do diretério, o custo de divisao de diretério e as operagdes de
unido podem alcancar uma taxa exponencial quando ha uma correlagao entre

os atributos.

Por exemplo, supde-se que a necessidade de um arquivo das
cidades na Turquia onde se necessita representar cada cidade pelos atributos,
latitude e longitude. A estrutura do Grid File pode ser usada para armazenar as
cidades juntas em um arquivo com os dados organizando pelos valores da
latitude e longitude. O diretério do grid e registros de dados do Grid File sao

demonstrados na figura 5.3.

Escalas
Lineares Diretério de Grid
Registros de Dados
>=m |—» A B
A: (n,9) (m,8) (s,8)
B: (n,12) (t,19)
<m |[—» C D C: (a,8) (d,5)

D: (j,18) (k,16) (h,10)

T 1

| <10 | <20 |

Figura 5.3 — Exemplo da Estrutura de Grid File

5.6.3 INDEXACAO Fuzzy

Estruturas de acesso convencionais nao podem ser usadas

diretamente, visto que predicados fuzzy nao se referem a valores de entrada do
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indice. Bosc et al. (BOSC;PIVERT, 1992), propés uma estrutura de indice Eor

predicados fuzzy amarrados a um atributo.

O principio do indice é associar cada grau de um predicado fuzzy
com a lista de tuplas que satisfaga o predicado. Este esquema de indexacao
resulta em muitos indices por predicado fuzzy amarrados a um atributo, porém
aqueles predicados em.itidos do mesmo termo primario fuzzy que usa
modificadores (muito, mais ou menos,...), podem usar o mesmo indice. Nesta
proposta, um acesso em graus de pertinéncia & provido para determinado
termo primario que s6 se refere a valores existentes do atributo interessado.
Entretanto, um nivel adicional € adicionado no indice para cada termo primario,
este nivel contém os valores de pertinéncia de cada predicado fuzzy. Por
exemplo, considera-se o predicado fuzzy (Salario = 'Alto’) enderecando a
relagao crisp Empregado (Nome, Salario) como mostrado na Figura 5.4.
Usando esta estrutura de indice, também & possivel acessar os empregados

que satisfazem mais ou menos o predicado (Salario ="' Alto").

John, 50 000

170 FHM/———» 80 000
Eamme— ]
08 50 000

James, 1000

———p
02 2 000

Ali, 2 000

0.1 >

1 000
Bill, 80 000
Entrada de indice para o indice do Extensdo parcial para
termo fuzzy ' elevado’ atributo : relacionamento EMP
para o atributo salario. salario. (nome, salario)
< > < . >
Nivel Adicional Indice Usual

Figura 5.4 — Esquema conceitual do método de Indexacao proposto
por Bosc
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Yazicy e George (YAZICI;GEORGE, 1999) fizeram algumas
observacoes sobre a estrutura de indice fuzzy (Figura 5.4) proposta por Bosc et
al. (BOSC;PIVERT, 1992; PETRY, 1996):

1. Esta estrutura de indice s6 trata com dominios homogéneos;

2. Cada entrada do indice aponta para um registro relacionado ao principal,
criando assim uma grande estrutura de indice. Isto causa problemas em
operagdes de inser¢ao e delegao de registros;

3. Cada valor crisp pode ter um indice para cada termo fuzzy, aumentando o
tamanho da estrutura de indice. Se valores fuzzy mhdam freqlientemente,
os custos de atualizagao tornam-se elevados. '

4. A duplicagdo de enderecos de blocos de dados na estrutura de indexagao
fuzzy causa degradagéo de performance na recuperagao de resultados de
consulta fuzzy.

5. A estrutura de indexacgao fuzzy nao impde qualquer ordenagéo dos dados
no atributo fuzzy, desta forma conduzindo a um baixo desempenho em
consuitas fuzzy. O agrupamento dos registros é feito ao nivel de indice
fuzzy e ignorado no nivel fisico do ban‘co de dados.

6. Esta estrutura de indice é desenvolvida para indexar relagbes crisp, embora
seja discutida a possibilidade de ser estendido ao caso onde os atributos
possuem valores com conhecimento deficiente e representam uma

possibilidade de distribuigao.

Embora este esquema de indice aumente um pouco a velocidade do
| processo de consulta fuzzy no que se refere a pesquisa sequlencial, o custo de
armazenamento aumenta significativamente. Em muitos casos, a suposi¢ao de
' dOminibs fuzzy homogéneos é restritiva. Por exemplo, considera-se o atributo
salario, algumas vezes podemos ndo discernir o salario exato de um
empregado e podemos atribuir um valor fuzzy como, por exemplo, “alto”. Por
outro lado, freqUehtemente sabemos o salario do empregado e assim
armazenamos um valor crisp como “$20.000”. E necessario tratar dados crisp e

fuzzy, como por exemplo, em um dominio heterogéneo, poréem, como



5 — Banco de Dados Fuzzy 65

esperado, ao tratar com atributos que tém um dominio heterogéneo existem

complexidades adicionais quando estes atributos forem indexados.

Para o caso de atributos fuzzy com dominios homogéneos que
assumem somente valores fuzzy (baixo, alto), primeiramente determina-se os
predicados fuzzy que satisfazem as condi¢des declaradas e a entrada, usando
relacbes de semelhanga em ordem para executar uma consulta fuzzy. Neste
caso uma procura pelo indice é feita, e as tuplas com esses valores fuzzy pré-
detectadas sado devolvidas. Por outro lado, quando os atributos possuem
somente dados crisp, sdo usadas fungbes de pertinéncia para determinar a
abrangéncia requerida para realiza uma consulta fuzzy, e uma procura por
abrangéncia é executada no banco de dados. Se um atributo permite dados
fuzzy e crisp, isto significa que existe um dominio heterogéneo necessitando de

uma aproximagao que combine estes métodos de uma maneira consistente.

5.6.4 MuLTI LEVEL GRID FILE

A estrutura do Multi Level Grid File (WHANG;KRISHNAMURTY,
1991) é uma estrutura de acesso multidimensional que - diminui as
desvantagens do Grid File. A estrutura do Grid File € melhorada através do
tratamento das operacgdes de unliéo e divisao localmente em diretérios, sem
sacrificar as capacidades de procura multi-atributo do Grid File. A estrutura de
MLGF(Multi Levei Grid File) € uma estrutura de acesso flexivel para as
operacdes insercao e delegao de registros, reduzindo razoavelmente o numero
de acessos exigidos ao disco em comparagao ao Grid File. Entradas de
diretério vazias nao ocorrem em MLGF, sendo assim, o tamanho de diretério &
mais compacto em comparagao ao Grid File. Os atributos organizadores sao
transformados em padrdes de bit, onde cada organizagao dos atributos € unida

para formar uma chave (freqientemente fragmentada) de padroes de bit.

No MLGF uma entrada de diretério € formada de um vetor de regiao e
um ponteiro (WHANG;KRISHNAMURTY, 1991). O vetor da regido & uma

composic¢ao de padrao de bits da organizagao dos atributos.
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A estrutura de MLGF demonstrado na figura 5.5, representa um
arquivo de atributos organizados e um grid bi-dimensional (l6gico), onde os
blocos fisicos sao mostrados através de retangulos internos pontilhados (Figura
5.6). A estrutura de MLGF demonstrada € composta de dois niveis, S1 e S2,
onde S2 é o diretério para o arquivo S1 e S1 € o diretério para o arquivo de
dados. Existem trés entradas no diretério S1 (Figura 5.5). Uma entrada (00,0)
em S1 representa todos os registros cujos valores do primeiro atributo comecga
com 00, e os valores do segundo atributo comec¢a com 0. Nota-se também que
os blocos vazios (por exemplo (0,01), (1,1)) nao sao representados em
qualquer lugar nesta estrutura, e cada bloco fisico pode representar uma regiao
de tamanho variado, embora s6 uma entrada no diretorio corresponde aquele
bloco. A estrutura de MLGF emprega uma representacao consistente a todos
os niveis de diretério. Isto armazena string de bits em pedacos, assim,
resultando em um diretério compacto. O tamanho de diret6rio do MLGF cresce
de uma maneira linear, e o dominio de uma dimensao particular é

completamente representado utilizando o simbolo ' -'.

S1 Bloco de Dados
00,0 y Bloco A
01,1 _ I Bloco B

1,-

S2 /'
\

1,0 9| BlocoC

Figura 5.5 — Estrutura do diretério em MLGF



5 — Banco de Dados Fuzzy 67

11 ¢ Bloco C

10 |

01 = Bloco B
I N | I

N e j Bloco A

Figura 5.5 — O espacgo de particdo correspondente a estrutura do
MLGF



6 FUNGCOES FUZZY INTEGRADAS AO SISTEMA GERENCIADOR
DE BANCO DE DADOS

Existem varias propostas de linguagens para manipulacédo e consulta
de dados nebulosos (LI;LI1U,1990), (BUCLES;PETRY,1982),
(PETRY;COBB,1995), (SHENOI,1990), (BERTHIER;UNTZ,1995), todas
propdem a utilizaggdo de um modelo relacional fuzzy, utilizam graus de

pertinéncia dos conjuntos para simular valores de resultados nebulosos.

Porém os atuais sistemas de banco de dados disponibilizam varios
recursos para integracdo de funcdes complexas. Recursos 0s quais se
integram a propria linguagem de consulta SQL e sem que os padrdes desta
sejam alterados. A linguagem SQL, que & padrao para consulta e manipulacéo
de dados em um SGBD utiliza como base a algebra relacional e nao prever o
tratamento de variaveis nebulosas. Portanto poucos modelos propostos tentam
manter maior fidelidade ao padrao do SQL, no que se refere a manipulacao

nebulosa dos dados.

Em geral, é preferivel armazenar informacdo fuzzy de forma
linguistica e gerar as fungdes de relacionamento implicitas requeridas ou,
alternativamente, tratar as informagdes fuzzy completamente em sua forma
lingUistica. Porém esta ultima torna-se muito dificil de ser aplicada em um

SGBD convencional, devido a nao compatibilidade dos paddes de pesquisa.
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6.1 MAQUINA DE INFERENCIA FUZZY

Uma maquina de inferéncia fuzzy € um sistema baseado em regras.
Ela deve possuir entradas e saidas, realizando um mapeamento nao-linear
entre os espacos destas. Sua funcao-objetivo pode ser diversificada: controle,
classificagdo, reconhecimento de padrdes, filtragem, previsdo, diagnostico,
modelagem, etc. Em suma, uma maquina de inferéncia fuzzy pode ser vista

como uma ferramenta geral de tomada de decisées (BORGES, 2000).

O modelo proposto neste trabalho, para integragdo de um SGBD
convencional e valores nebulosos, consiste na manipulacdo de consultas que
utiizem uma maquina de inferéncia fuzzy integradas ao SGDB, como

demonstrado na figura 6.1.

aid _
Maquina de
Inferéncia Resultado %
da Consulta

Figura 6.1 — Maquina de Inferéncia Fuzzy e o SGBD

Consultas
ao SGB

6.2 0 MODELO DE CONSULTA

Os valores de entrada crisp, armazenados em dominios de
determinadas relagdes, sao fuzificados em variaveis linglisticas e submetidos
as regras previamente definidas internamente na fungdo de pertinéncia fuzzy
do SGDB (figura 6.2).
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Avaliagao
das

Entradas Crisp

s Fuzzificacao

. Regras

Saidas Crisp

Figura 6.2 — Esquema da Consulta

Como as entradas e saidas sao valores crisp, tal operagao torna-se
transparente para o SGDB. As fungbes e regras fuzzy estdo encapsulada em

uma fungédo integrada ao SGDB.

6.3 PROBLEMA PROPOSTO

Determinada instituicdo financeira deseja realizar uma analise de
crédito de seus clientes utilizando Légica Fuzzy, para determinar sua
confiabilidade no momento de conceder empréstimos. Esta analise deve levar.
em consideracdo varios fatores: O valor a ser emprestado, o saldo médio
mensal do cliente, o capital que o cliente possui, € 0 montante de dividas deste

cliente.

Os dados dos clientes estao armazenados em relagdes dentro de um
SGBD. Em especial utiliza-se a relagao CLIENTE, a qual armazena dos dados

relevantes para a consulta, a qual pode ser definida com conforme tabela 6.1.
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s

NOME CLIENTE
VALOR_EMPRESTIMO
VALOR CAPITAL
MONTANTE_DIVIDAS
SALDO_MEDIO_MENSAL

Tabela 6.1 — Relacao Cliente
6.3.1 ESPECIFICACAO DA LINGUAGEM

Na utilizacado da fungao fuzzy, pode-se manipular consultas utilizando

valores nebulosos da seguinte maneira:

[ atRr) (Gr@be) =x R)

Neste caso, projeta-se um determinado atributo onde se procura o um

valor no banco de dados equivalente ao retornando pela fungéo fuzzy. O valor

pela funcao f(a,b,c), onde (a,b,c) poderao ser atributos previamente

armazenados no Banco de Dados.

6.3.2 SQL E FUNCOES Fuzzy

Os SGDB atuais possuem varios recursos que podem ser utilizados
para se desenvolver fungdes especiais. Estes recursos integram-se
perfeitamente a linguagem padrdao de consulta SQL. No caso da analise de

crédito, a consulta seria feita da seguinte maneira:

SELECT NOME_CLIENTE

FROM CLIENTE

WHERE CONFIABILIDADE(VALOR_EMPRESTIMO,VALOR_CAPITAL,
VALOR_DIVIDAS, SALDO_MEDIO) ='ALTA’

Onde CONFIABILIDADE() é a funcao fuzzy baseada em regras, e
‘ALTA’ é a variavel linglistica nebulosa a qual sera comparada com o valor

retornado pela funcao.
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6.4 CONSTRUCAO DA MAQUINA DE INFERENCIA FUZZY

A fungéo fuzzy € construida em C++, onde define-se o método de
fuzzificagdo, as regras fuzzy e a defuzificagdo. E finalmente a funcao é
integrada ao SGBD.

6.4.1 FUZZIFICACAO

O primeiro passo € o mapeamento do dominio de numeros reais para
o dominio fuzzy. A fuzificagdo representa que ha atribuicdo de valores
linglisticos, descricbes vagas ou qualitativas, definidas por fungdes de

pertinéncia as variaveis de entrada.

As fungdes de pertinéncia para as variaveis nebulosas sao definidas,

como é demonstrado nas figuras 6.3, 6.4, 6.5 e 6.6.

125.00

Figura 6.3 — Fungao de pertinéncia para variavel Valor Empréstimo
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500

'
1

h0oo

Figura 6.6 — Fungéo de pertinéncia para variavel Montante Dividas

6.4.2 DEFINICAO DAS REGRAS

As variaveis fuzzy sao submetidas as regras de inferéncia definidas e
baseadas em um conhecimento heuristico do especialista. A definicdo da e

combinacéao das regras é descrita em detalhes no anexo |.
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6.4.3 DEFUZZIFICACAO

Finalmente apds a avaliagdo das regras, os valores fuzzy sao
defuzzificados e comparados com os valores crisps armazenados no banco de
dados. O método de defuzzificacdo sugerido para este modelo € o M-o-M,
recomendado para o suporte a decisdes qualitativas e conforme citado no

capitulo 5 item 5.3.3.

A figura 6.7 demonstra os possiveis intervalos de valores para

defuzzificagao.

O | S T

FIGURA 6.7 Intervalo de valores para defuzzificacéao.

6.5 INTEGRAGAO DA MAQUINA DE INFERENCIA FUZZY AO SGBD

Ap6s a funcao ser definida e implementada, ela deve ser integrada ao
SGBD, para que possa ser utilizada pela aplicagdo. Um protétipo desta
integracdo foi desenvolvido utilizando o Sistema Geranciador de Banco de

Dados Oracle’, como demonstrado na figura 6.7.

' Oracle é uma marca registrada a Oracle Corporation
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DLL
‘Maquina de
a Fuzzy

Interpretador |
SQL

Procedimento

Externo C

Figura 6.8 — Processo de Integragado da Maquina de Inferéncia
'Fuzzy ao SGBD

Para o banco de dados um procedimento externo, € uma rotina
armazenada em uma DLL (Dynamic Link Library), onde cria-se uma rotina
utilizando uma determinada linguagem, a qual posteriormente é chamada para

executar fungdes especiais.
As chamadas a rotinas externas permitem:

m Executar todos os procedimentos no servidor, portanto executando mais
rapidamente e evitando o trafego de rede;

m Integracado do servidor de banco de dados com sistemas externos e fontes
de dados;

m Ampliacdo da funcionalidade do servidor de banco de dados.

Para ser integrada ao SGDB, a maquina de inferéncia é transformada
em uma DLL. Esta DLL contém todo o processo de fuzzificagao, avaliagado de
regras e defuzzificagdo do modelo proposto. Neste caso a Maquina de

Inferéncia Fuzzy, desenvolvida na linguagem “C++”,

Com a utilizagao deéta maquina de inferéncia fuzzy, o processo de
consulta ao banco de dados € equivalente a uma consulta crisp convencional,
além de permitir a utilizagcao de variaveis nebulosas. A velocidade de consulta
também é equivalente a uma consulta crisp normal, permitindo a utilizagdo de

indices da forma convencional. Estas facilidades eliminam umas das grandes
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- desvantagens das estruturas para banco de dados fuzzy, a velocidade de
resposta a consultas, conforme descreve (YAZICI,GEORGE, 1999).

Como o modelo fuzzy é integrado ao banco de dados, existe a
vantagem do estabelecimento de critérios definidos para os valores nas
variaveis linguisticas, eliminando assim a interpretagao de cada individuo. Por
exemplo, um saldo bancario de $10.000 pode ser interpretado como grande

para alguns e pequeno para outros.

Por ser genérico, o modelo proposto pode ser implementado em
diversas situagbes e para diversas plataformas. A maior dificuldade

provavelmente com a utilizagdo de outras plataformas de banco de dados.

6.5.1 REFERENCIANDO A BIBLIOTECA NO SGBD

O primeiro passo € criar uma referéncia do protétipo fuzzy com o
SGBD. Portanto para referenciar a DLL (confiab.dll) no SGDB Oracle é

necessario a criagao de algumas fung¢des ou procedimentos internos.

Procedimentos e fungdes, sdo um grupo de comandos SQL e PL/SQL
agrupados como uma unidade légica usada para resolver um problema ou uma
tarefa especifica relacionada ao um banco de dados. Um prdcedimento ou
funcdo € criada e armazenada numa forma compilada no banco de dados, e
pode ser executada por um usuario ou uma aplicacdo. As fun¢des possuem a
caracteristica de retornarem um valor associado e intrinseco a prépria funcéo,
enguanto um procedimento nao retorna nenhum valor, a ndo ser através de

seus parametros.

O comando para referenciar a fungao especial no Banco de Dados

Oracle é:

create library confiab is 'c:\oracle\ora81\lib\confiab.dll'
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O segundo passo € definir uma fungcéao que contenha a interface entre
a biblioteca e o SGDB, definindo os parédmetros e o nome da funcado de

chamadas.

CREATE OR REPLACE FUNCTION fuzzy_confiab
(crisp1_inputs REAL,
crisp2_inputs REAL,
crisp3_inputs REAL,
crisp4_inputs REAL)
RETURN REAL AS LANGUAGE C
LIBRARY confiab
NAME "confiab";

O terceiro passo é fazer o tratamento dos dados defuzzificados,

mapeando a resposta para uma variavel lingtistica.



6 — Fungles Fuzzy Integradas ao Sistema Gerenciador de Banco de Dados 78

CREATE OR REPLACE FUNCTION confiabilidade

(crisp1_inputs REAL,crisp2_ mputs REAL,crisp3_inputs REAL crlsp4 inputs
REAL)

return varchar is
fuzzy var char(10);
begin

if fuzzy confiab(crisp1_inputs,crisp2_inputs,crisp3_inputs,crisp4_inputs) >= 0
and fuzzy confiab(crisp1_inputs,crisp2_inputs,crisp3_inputs,crisp4_inputs) <=
15 then

fuzzy var :='BAIXA"

else

if fuzzy_confiab(crisp1_inputs,crisp2_inputs,crisp3_inputs,crisp4_inputs) > 15
and fuzzy confiab(crisp1_inputs,crisp2_inputs,crisp3_inputs,crisp4_inputs) <=
40 then

fuzzy var :='MEDIA’;

else
fuzzy var :='ALTA'

end if;
end if;
return fuzzy var;
end,

Desta forma a fungdo “confiabilidade()” torna-se disponivel para

utilizacdo em qualquer aplicagao desenvolvida para o SGBD Oracle.:

6.5.2 TRIGGES

Para facilitar a operacao, existe a possibilidade de implantar triggers
no banco de dados, com o intuito de manter os dados permanentemente

atualizados, como por exemplo, o saldo médio em conta.

Os triggers no Oracle permitem que se escrevam procedures que siao
automaticamente executadas no momento de um comando de insergao,
eliminagdo ou atualizagdo de linhas de tabelas de um banco de dados. Os
triggers em banco de dados podem ser usados para uma variedade de tarefas
de gerenciamento de um banco de dados. Podem ser usados para automatizar
a geragao de dados nas tabelas, fazer auditoria das modificagdes feitas em
tabelas, forcar complexas regras de integridade e implantar autorizagdes de

seguranc¢a dos dados.



7 CONCLUSAO

Pode-se observar no decorrer deste trabalho, que os sistemas
gerenciadores de banco de dados convencionais n&o dispéem de mecanismos
para tratamento de dados nebulosos. Entretanto € possivel desenvolver

funcbes especificas para manipulagdo destes dados nebulosos.

A Loégica Fuzzy, juntamente com a teoria dos conjuntos Fuzzy,
demonstrou-se um 6timo instrumento para o tratamento de informacdes
imprecisas. Através de maquinas de inferéncia fuzzy é possivel tratar varias
variaveis de entrada e saida com grande rapidez e eficiéncia, portanto uma
otima técnica para ser integrada a um Sistema Gerenciador de Banco de
Dados.

Apesar de existirem varias propostas para tratamento de variaveis
nebulosas, a maioria sustenta-se sobre modelos matematicos teéricos, e sua
utilizacdo ndo € muito observada nas corporagdes. Nota-se que ha pouca

interacao entre a area académica e de pesquisa com quem utiliza a tecnologia.

A utilizagdo de um Sistema Gerenciador de Banco de Dados Fuzzy
portanto, pode-se trabalhar dados nebulosos com banco de dados
convencionais utilizando-se as técnicas de fuzzificagao e defuzzificagéo, onde
os dados manipulados pelo SGDB convencional séo valores comuns. Para esta
tarefa, o encapsulamento das fungdes fuzzy demostrou-se uma técnica muito

interessante.

No protétipo desenvolvido, pode-se observar que a tarefa de integrar

funcoes especiais ao SGDB n&o é uma tarefa ftrivial, exige um grande
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conhecimento do SGBD em questdo. Ja o desenvolvimento da maquina de
inferéncia fuzzy mostrou-se mais facil, visto que existem varios procedimentos

pré-definidos.

Concluiu-se que existem grandes vantagens na utilizacao da maquina
de inferéncia fuzzy como uma funcgao espacial do banco de dados. Dentre elas
podemos citar a velocidade de busca e processamento, e a padronizagdo na
interpretagdo das variaveis linglisticas nebulosas. Este modelo pode ser
implantado para solugdo da na maioria dos problemas que envolvem
processamento fuzzy e banco de dados, principalmente em sistemas de apoio

a decisao, andlise de dados e consultas em linguagem natural.

Umas das propostas para trabalhos futuros seria a integragdo de
funcdes especiais fuzzy em Sistema Gerenciadores de Banco de Dados
Orientado a Objetos. Torna-se interessante também a avaliagdo do modelo
fuzzy proposto em consultas distribuidas, e sua utilizagdo em sistemas de Data
Mining, SAD (Sistemas de Apoio a Decisdo), SIG (Sistemas de Informagdes

gerenciais) e SE (Sistemas Especialistas).
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Regra 1

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = GRANDE

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 2

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = GRANDE

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 3

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = GRANDE

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 4

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = PEQUENO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = MEDIO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 6

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = MEDIO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA
Regra 7

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = MEDIO

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 8

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = PEQUENO

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 9
SE Emprestimo = ALTO
E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = PEQUENO
E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 10

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = GRANDE

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 11

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = GRANDE

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 12

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = GRANDE

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 13

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = MEDIO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 14

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = MEDIO

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 15

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedioc = BOM

E Capital = MEDIO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 16

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = PEQUENO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 17

SE Emprestimo = ALTO
E SaldoMedio = BOM

E Capital = PEQUENO
E Dividas = MEDIA
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ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 18

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = PEQUENO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 19

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = GRANDE

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 20

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = GRANDE

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 21

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = GRANDE

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 22

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = MEDIO '

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 23

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = PEQUENO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 24

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = MEDIO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 25

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = PEQUENO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 26

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = PEQUENO

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 27

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = PEQUENO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 28
SE Emprestimo = MEDIO
E SaldoMedio = OTIMO

- E Capital = GRANDE

E Dividas = GRANDE
ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 29

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = GRANDE

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 30

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = GRANDE

E Dividas = BAIXA :

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 31

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = MEDIO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 32

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = MEDIO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 33

SE Emprestimo = ALTO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = MEDIO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 34
SE Emprestimo = MEDIO
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E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = PEQUENO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 35

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = PEQUENO

E Dividas = MEDIA

- ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 36

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = PEQUENO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 37

SE Emprestimo = MEDIO

E SaidoMedio = BOM

E Capital = GRANDE

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 38

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = GRANDE

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 39

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = GRANDE

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 40

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = MEDIO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 41

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = MEDIO

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 42

SE Emprestimo = MEDIO
E SaldoMedio = OTIMO
E Capital = MEDIO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 43 ,

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = PEQUENO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 44 ,

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = PEQUENO

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 45 :

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = PEQUENO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 46

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = GRANDE

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 47

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = GRANDE

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 48

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = GRANDE

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 49

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = MEDIO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 50

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = MEDIO

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA
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Regra 51

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = MEDIO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 52

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = PEQUENO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 53

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = PEQUENO

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 54

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = PEQUENO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 55

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = GRANDE

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 56

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = GRANDE

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 57

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = GRANDE

E Dividas = BAIXA :

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 58

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = MEDIO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 59

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = MEDIO

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 60

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = MEDIO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 61

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = PEQUENO

E Dividas = GRANDE -

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 62

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = PEQUENO

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 63

SE Emprestimo = MEDIO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = MEDIO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 64 .

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = GRANDE

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 65

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = GRANDE

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 66

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = GRANDE

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

Regra 67
SE Emprestimo = MODERADO
E SaldoMedio = BOM
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E Capital = MEDIO
E Dividas = GRANDE
ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 68

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = MEDIO

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 69
SE Emprestimo = MODERADO
E SaldoMedio = BOM
E Capital = MEDIO
E Dividas = BAIXA
ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 70

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = PEQUENO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 71

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = BOM

E Capital = PEQUENO

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 72

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = BOM
.E Capital = PEQUENO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 73

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = GRANDE

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 74
SE Emprestimo = MODERADO
E SaldoMedio = SUFICIENTE
~ E Capital = GRANDE
E Dividas = MEDIA
ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 75

SE Emprestimo = MODERADO
E SaldoMedio = SUFICIENTE
E Capital = GRANDE

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = ALTA

'Regra 76

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = MEDIO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 77

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = OTIMO

E Capital = PEQUENO

E Dividas = BAIXA .

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 78

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = MEDIO

E Dividas = BAIXA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA

Regra 79

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = PEQUENO

E Dividas = GRANDE

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 80

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = PEQUENO

E Dividas = MEDIA .

ENTAO CONFIABILIDADE = BAIXA

Regra 81

SE Emprestimo = MODERADO

E SaldoMedio = SUFICIENTE

E Capital = MEDIO

E Dividas = MEDIA

ENTAO CONFIABILIDADE = MEDIA



