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Este trabalho apresenta uma nova arquitetura para bancos de dados nebulosos
chamada Alianc¢a. Bancos de dados nebulosos usualmente armazenam informacoes
e sua associada metainformacao para adicionar contexto a todos os diferentes tipos
de dados que podem ser armazenados neste banco de dados. Mas, os sistemas
de bancos de dados nebulosos se tornam muito complexos e dificeis de manter
porque conceitos nebulosos sao complicados de serem representados usando formas
tradicionais de bancos de dados. Alianca, porém, introduz um novo caminho para
representar esta base de metainformacao nebulosa, que simplifica muito as tarefas
de gerenciamento de dados. As principais vantagens desta nova representacao
sao a facilidade de entendimento, implementacao, uso e suporte. A nova base de
metaconhecimento organiza as informagoes no formato XML, que adiciona uma
vantagem extra de portabilidade. O FSQL usado assume um convencional banco
de dados e adiciona ferramentas externas para a manipulacao de dados nebulosos,
sendo baseado na relacao de similaridade e na teoria da possibilidade introduzida

por Zadeh.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Objetivo

Tradicionalmente os bancos de dados foram designados para o armazenamento
eficiente, a modificacao segura e a adequada recuperacao de grandes amostras de
dados precisos.

Os modelos de bancos de dados tradicionais procuram modelar o mundo real,
mas no dia a dia estamos sempre rodeados pela incerteza. E manipular incerteza
nao é uma tarefa facil, visto que apenas o homem é capaz de tomar certas decisoes
em relagao a informagodes incertas.

Uma das mais importantes e usuais operacoes em banco de dados sao aquelas
destinadas as consultas de informacoes. Por exemplo, podemos efetuar pergun-
tas do tipo “Quais sdo as pessoas que tém mais de 20 e menos de 30 anos?’.
Talvez fosse mais interessante para nds se pudéssemos efetuar uma consulta que
se aproximasse do raciocinio humano tal como “Quais sdo as pessoas jovens?’ . O
conceito de “jovem” indica claramente que a pessoa nao tem 80 anos, mas nao
indica explicitamente a sua idade exata. Nos bancos de dados tradicionais a eti-
queta jovem, se pudesse ser armazenada, complicaria o armazenamento dos dados
numéricos normais, impossibilitando o tratamento apropriado desta informacao.
E ainda nao acrescentaria nada ao banco, pois a semantica da palavra jovem nao

estaria armazenada e assim nao teriamos como saber se uma pessoa que possui 25



anos ¢ jovem ou nao.

O desejo de integrar as funcionalidades que sao oferecidas pelos bancos de
dados tradicionais com os conceitos nebulosos que os humanos manipulam de forma
cotidiana e natural foi a principal motivacao por trdas do surgimento dos Banco
de Dados Nebulosos.

Os conceitos imprecisos sao bem representados pela teoria dos conjuntos ne-
bulosos, uma vez que a légica nebulosa (Fuzzy Logic) é uma técnica inteligente
que se apresenta capaz de manipular informacoes imprecisas e permite apresentar
uma resposta aproximada baseada no conhecimento inexato, incompleto, ou nao
confidvel.

A uniao das funcionalidades oferecidas pelos bancos de dados tradicionais com
a légica nebulosa torna os novos bancos de dados nebulosos capazes de armazenar,
tratar e consultar informacgoes de forma flexivel.

Este trabalho apresenta uma nova arquitetura para bancos de dados nebulosos
chamada Alianc¢a. Alianc¢a introduz um novo caminho para representar a base de
metainformacao nebulosa, que simplifica as tarefas de gerenciamento de dados. As
principais vantagens desta nova representacao sao a facilidade de entendimento,

implementagao, uso e suporte.

1.2 Descricao dos Capitulos

De uma forma rapida e geral, podemos descrever o conteudo deste trabalho expli-

cando brevemente o conteudo de seus capitulos:

e Capitulo 1: As motivagoes deste trabalho sao apresentados.

e Capitulo 2: Sao introduzidos os conceitos fundamentais necessédrios para
uma boa compreensao deste trabalho. Os principios da logica classica e da
l6gica nebulosa sao apresentados. Uma revisao dos sistemas de gerencia-
mento de bancos de dados relacionais ¢é feita. Os fundamentos da linguagem

XML sao colocados de uma forma breve e objetiva. Alguns conceitos sobre



a area de incerteza em bancos de dados sao exibidos.

Capitulo 3: E feita uma revisao histérica dos sistemas de gerenciamento de
banco de dados relacionais nebulosos desenvolvidos sobre os quais esta tese
se baseia. Uma especial atencao ao modelo GEFRED, que foi criado por
Medina em [1] e aperfeicoado por Galindo em [2], é dada por ser um modelo

bem completo.

Capitulo 4: E proposta uma nova arquitetura para banco de dados nebu-
losos chamada Alianca. Sao apresentados seus elementos basicos e como eles
se relacionam. A viabilidade de tal proposta de arquitetura é confirmada

com a apresentacao de um protétipo do sistema.

Capitulo 5: As conclusoes e as propostas para trabalhos futuros sao apre-

sentadas.

Apéndice A: E apresentado o artigo Alianca: A proposal for a fuzzy database
architecture incorporating XML que serda publicado em janeiro de 2009 em
FUZZY SETS AND SYSTEMS - An International Journal in Information
Science and Engineering Official Publication of the International Fuzzy Sys-

tems Association (IFSA).



Capitulo 2

Fundamentos

Neste capitulo, serao introduzidas algumas nogoes elementares da teoria dos con-
juntos nebulosos (Fuzzy Sets), assim como a notagao utilizada ao longo deste tra-
balho. A matriz de similaridade juntamente com as medidas de possibilidade e
necessidade, criadas por Zadeh em [3] e [4], também serao apresentadas. Sera feita
uma breve revisao dos sistemas de gerenciamento de bancos de dados relacionais.
Os fundamentos da linguagem XML serao colocados de uma forma objetiva e al-
guns conceitos sobre a area de incerteza em bancos de dados sao exibidos.

Todo o contetido abordado neste capitulo é considerado essencial para a plena

compreensao deste trabalho.

2.1 Légica Classica x Légica Nebulosa

A teoria da légica nebulosa é um super conjunto da légica classica que foi esten-
dida para incluir o conceito de verdade parcial, valores entre totalmente verdade e
totalmente falso.

A légica nebulosa é a légica que suporta os modos de raciocinio que sao apro-

ximados ao invés de exatos.



2.1.1 Breve Historico

Aristételes, filésofo grego (384 - 322 a.C.), foi o fundador da ciéncia da légica,
e estabeleceu um conjunto de regras rigidas para que conclusoes pudessem ser
aceitas logicamente validas. O emprego da logica de Aristételes levava a uma
linha de raciocinio logico baseada em premissas e conclusoes. O exemplo cléssico

¢ apresentado a seguir:

“Todo ser vivo é mortal” (Premissa 1)

“Sarah é um ser vivo”  (Premissa 2)

“Sarah ¢ mortal” (Conclusao)

Desde entao, a légica de Aristotelis tem sido bindaria, ou seja, uma declaracao
¢ falsa ou verdadeira, nao podendo ser ao mesmo tempo parcialmente verdadeira
e parcialmente falsa. Esta proposicao e a lei da nao contradicao, que coloca que
“Aenao A” cobrem todas as possibilidades, formam a base do pensamento légico
classico.

Assim, na légica Aristoteleana os objetos sao classificados em categorias muito
bem definidas. Com isto, um elemento pertence a um conjunto ou nao. Uma figura
geométrica é um circulo ou nao. Mas na realidade, esta logica falha em um grande
nimero de situacoes. Como é possivel definir exatamente quem é jovem ou baizo?

Diante de questoes desse tipo Lotfi A. Zadeh (Universidade da Califérnia,
Berkeley) observou que os recursos tecnoldgicos disponiveis eram incapazes de com-
preender situacoes ambiguas, uma vez que todo o processamento era feito através
da légica computacional fundamentada na légica cléssica. E foi em 1965, ver [5],

que Zadeh introduziu os conceitos de conjuntos nebulosos.

2.1.2 Conjuntos Classicos

Um conjunto classico A é uma colegao de elementos x existentes em um universo

de discurso €2, tal que (A C ).



Defini¢ao 2.1 Funcao de Inclusao: Um conjunto cldssico A, tal que (A C Q), é
definido pela sua fungao de inclusao X4(.) : Q — {0,1} que mapeia cada elemento
de Q2 em 1 ou 0 dependendo se o elemento € ou nao um membro do conjunto. Que

pode ser representado por:

1, sexe€ A
Xa(x) = (2.1.1)
0, sex¢ A

Um conjunto classico introduz um limiar que especifica se um elemento pertence

ou nao a este conjunto.

Exemplo 2.1 Pode-se considerar que altos sao todos os seres humanos maiores
que 1,70m.

Logo, o conjunto das medidas das pessoas altas é definido como:
ALTO ={z |2z €Q e x>1,70m}

sendo €2 o conjunto das alturas das pessoas em metros.

Assim a fungao de inclusdo do conjunto das pessoas altas é dada por:

1, sex>1,70
Xarro(r) =
0, sex<1,70

que estd graficamente representada na Figura 2.1.

Por se tratar de um conjunto classico existe uma fronteira rigida onde uma
pessoa com 1, 70m de altura pertence ao conjunto de pessoas altas, enquanto que

uma pessoa com 1,699999m de altura nao pertence a este mesmo conjunto.

2.1.2.1 Operagoes com Conjuntos Classicos

Sejam A e B conjuntos classicos definidos sobre o universo de discurso 2. Os ope-

radores booleanos convencionais aplicados em conjuntos nitidos sao os seguintes:



A

Grau de
Inclusdo
ALTO

>

T

0 Altura (m)

S
—

Figura 2.1: Conjunto classico das pessoas altas

e Uniao:
AUB={z|z€A ou z € B} (2.1.2)
e Intersecao:
ANB={z|z€A e z€ B} (2.1.3)
e Complemento:
A={z|x¢ A e veQ} (2.1.4)
e Diferenca:
AB={z|x€A e z ¢ B} (2.1.5)
e Uniao Exclusiva:
AdB={z|(r€A ex¢B)ou(r¢A e z€B)} (2.1.6)

2.1.2.2 Propriedades de Conjuntos Classicos

Considerando que A, B e C sao conjuntos contidos no universo €2, e que () repre-
senta o conjunto vazio. Os conjuntos nitidamente definidos possuem as seguintes

propriedades:

1. Comutatividade:

AUB=BUA

ANB=BNA



2. Associatividade:

AU(BUC) =(AUB)UC

AN(BNC)=(ANB)NC

3. Idempoténcia:

AUA=A

ANA=A
4. Distributividade:
AU(BNC)=(AuB)N(AUC)
AN(BUC)=(ANB)U(ANC)

5. Absorgao:
AU(ANB)=A

AN(AuB)=A

6. Involugao:

A=A

7. Elemento Neutro:

Auph=A

ANQ=A
8. Elemento Nulo para a Intersecao:

AND=0
9. Dominagao:

AUQ =0

Trés propriedades importantes de conjuntos nitidamente definidos estao apre-

sentadas a seguir:



e Teorema de DeMorgan: Permite que se transforme uma uniao em in-

tersecao, e vice VeErsa

I
|
o

ANB U

I
|
o

AUB N

e Lei da Nao Contradicao: A intersecao de um conjunto nitido com seu

complemento resulta em um conjunto vazio
ANA=1

e Lei da Exclusao do Meio: A uniao de um conjunto nitido com seu com-

plemento resulta no conjunto Universo do dominio

AUA=Q

A Lei da Nao Contradi¢ao estabelece que um elemento ou pertence a um con-
junto nitido ou ao seu complemento.
Uma vasta bibliografia pode ser encontrada sobre légica classica, como por

exemplo [6] e [7].

2.1.3 Conjuntos Nebulosos

Na teoria dos conjuntos classicos a fronteira de decisao entre um elemento pertencer
a um conjunto ou nao pertencer é rigida, ou seja, um elemento pertence a um
conjunto ou nao e ponto final. Em conjuntos nebulosos esta transicao ocorre de

forma gradual.

Definicao 2.2 Funcao de Inclusao em Conjuntos Nebulosos: A funcdao de
inclusio de wm conjunto nebuloso A é definida em seu universo de discurso Q0 e
¢ caracterizada pela fungao pz(.) : @ — [0,1] que mapeia cada elemento de Q2 em
um valor real entre 0 e 1. Para um determinado elemento x, a fun¢ao de inclusao

w () representa o grau de inclusio do elemento x no conjunto A.



Exemplo 2.2 O exemplo 2.1, apresentado anteriormente para conjuntos nitidos,
definia que altos eram todos os seres humanos maiores que 1,70m.

Trabalhando com conjuntos nebulosos, a rigidez desta fronteira pode ser rela-
zada. Assim, o conjunto das pessoas altas € entdo representado, por exemplo, pela

sequinte func¢ao de inclusao:

0, sex < 1,60
— 1,60
parro(x) = 1;0727’ se 1,60 < 2 < 1,80
1, sex > 1,80

que estd graficamente representada na Figura 2.2.

A

Grau de
Inclusdo

ALTO

05 m==mmmm ==

0 1,60 1,70 1,

OO0 =t == o o o = -

>

0 Altura (m)

Figura 2.2: Conjunto nebuloso das pessoas altas

Desta maneira, uma pessoa com 1,80m de altura representa muito bem o con-
ceito de uma pessoa alta, assim ela possui grau de inclusao igual a 1 no conjunto
das pessoas altas, enquanto que uma pessoa de 1,70m de altura possui o grau de
inclusao igual a 0,5 no conjunto das pessoas altas, pois esta nao representa tao
bem o conceito de pessoa alta.

Com esta representagao, tanto uma pessoa com 1,70m quanto uma com
1,699999m de altura estarao incluidas no conjunto das pessoas altas, mas cada
uma com o seu grau de inclusao neste conjunto. A fronteira rigida ocorrida no
exemplo de conjunto cléssico, apresentado na Figura 2.1, é entao evitada. Esta

pequena diferenca entre 1, 70m e 1,699999m seria realmente muito importante?
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Os conjuntos nebulosos permitem os seguintes tipos de inclusao:

e Inclusao com Grau: Um elemento pode pertencer a um conjunto com um

certo grau de inclusao.

e Inclusao em Diversos Conjuntos: Um elemento pode ser membro parcial

de varios conjuntos.

Definicao 2.3 Conjuntos Nebulosos Seja uma colecao de objetos indicados ge-
nericamente por €. Entao um conjunto nebuloso A em Q pode ser representado
continuamente por equagoes matemdticas, como apresentado no Exemplo 2.2, ou
pode ser representado de maneira discreta, em forma de par ordenado ou fracao,

como apresentado a sequir:

A= {(a, pi(2))lx € O} (2.1.7)

A= {”Af) Iz € Q} (2.1.8)

sendo x um elemento de Q, e 1 z(x) o grau de inclusdo do elemento x no conjunto

A, as fracdes nao possuem o significado matemdtico sao apenas representacgoes.

Definicao 2.4 Etiqueta Lingiiistica Sao chamadas de etiquetas linguisticas as
palavras que expressam conjuntos nebulosos, que podem estar formalmente definidos

ou nao.

Exemplo 2.3 Se consideramos que a “idade” (em anos inteiros) é o universo de
discurso de “jovem”, o conjunto nebuloso que representa este conceito poderia ter

a sequinte forma:

, {1 1 09 08 0.6 0.5 0.1}
jovem = —, —, — —— —— —

O identificador “jovem”, com a conotagao de que leva associado um conjunto ne-

buloso, recebe a denominacao de etiqueta lingiiistica. O elemento 21—0 € uma

representacao para indicar que o elemento 20 possui grau de inclusao 1 no con-

junto jovem.
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No dia a dia, pode-se perceber que multiplas etiquetas lingiiisticas sao usadas,
tais como: “jovem”, “velho”, “frio”, “quente”, “barato”, “caro”, “baixo”, “alto”,
“erande”, “pequeno”’e muitas outras.

A definicao intuitiva dessas etiquetas pode variar de pessoa para pessoa, de
momento e de acordo com o contexto a que se aplica. Por exemplo, sabemos que
uma pessoa alta nao possui a mesma altura que um prédio alto.

A representacao de conjuntos nebulosos pode ser variada e depende fundamen-

talmente da natureza do universo de discurso sobre o qual o conjunto é definido.

2.1.3.1 Conceitos sobre Conjuntos Nebulosos

Definicao 2.5 Igualdade de Conjuntos Nebulosos Dois conjuntos nebulosos

A e B sobre Q sao ditos iguais se cumprem:
A=B & i) =ps(z), Vo € Q (2.1.9)

Definicao 2.6 Inclusao de um Conjunto Nebuloso em Outro Dados dois

conjuntos nebulosos A e B sobre 2, dizemos que A estd incluido em B quando:
AC B & psz) < pglx), Vo e Q (2.1.10)

Definicao 2.7 Suporte de um Conjunto Nebuloso O suporte de um conjunto

nebuloso A definido sobre Q é um subconjunto de Q que satisfaz:

suporte(A) ={x | © € Q e pz(x) > 0} (2.1.11)

Definicao 2.8 a — Corte de um Conjunto Nebuloso Um o — corte de um
conjunto nebuloso A sobre Q é um subconjunto ndo nebuloso de elementos de ,

cuja fungao de inclusao toma um valor maior ou igual a algum valor concreto a:
Av={z |z€Qepz(z)>a} (2.1.12)

Definicao 2.9 Nicleo de um Conjunto Nebuloso O nicleo de um conjunto

nebuloso A definido sobre Q0 é um subconjunto de Q que satisfaz:

niucleo(A) ={z |z € Q e pz(z) =1} (2.1.13)
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Definicao 2.10 Altura de um Conjunto Nebuloso A altura de um conjunto
nebuloso A definido sobre Q é dada por:

altura(A) = sup (uz(z)) (2.1.14)

z€eQ
Definicao 2.11 Conjuntos Nebulosos Normalizados Um conjunto nebuloso

A definido sobre Q € dito normalizado se e somente se:

Jdz e, ui(r) =altura(A) =1 (2.1.15)

Definicdo 2.12 Conjuntos Nebulosos Convexos Um conjunto nebuloso A ¢é

convezo se e somente se Ty, T2 € Q e X € [0, 1],

pa(he + (14 V) = mingpaz(an), wi(es)) (2.1.16)

2.1.3.2 Operagoes com Conjuntos Nebulosos

As operagoes com conjuntos nebulosos sao definidas em termos das funcoes de

inclus@o. As operagoes definidas por Zadeh sao:

Definicdo 2.13 Unido: Se A e B sio dois conjuntos nebulosos definidos sobre um
universo de discurso ), a fungdo de inclusao puy(x) da unido desses dois conjuntos

nebulosos, sendo U = AU B, ¢ definida como

po(z) = max(p (), ps(x)), Ve e (2.1.17)

Definicdo 2.14 Intersecdo: Se A e B sio dois conjuntos nebulosos definidos
sobre um universo de discurso ), a funcao de inclusao puy(x) da interse¢ao desses

dois conjuntos nebulosos, sendo I = AN B, € definida como
r(w) = min(uu3(2), pp(2)), Vo € Q (2.1.18)

Defini¢ao 2.15 Complemento: A funcdo de inclusio pc(x) do complemento do

conjunto nebuloso A definido sobre Q, sendo C' = E, € dada como
po(z) =1—pi(z), VreQ (2.1.19)
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Existem outras definigdes para a Unido e Intersecdo, ver [8] e [9], como por

exemplo

AN B = pi(x).ppx) e AUB=pz(x)+pp — (uile).pp(@)

2.1.3.3 Propriedades de Conjuntos Nebulosos

Considerando que A, B e C sao conjuntos nebulosos contidos no universo €2, e que
() representa o conjunto vazio. As seguintes propriedades continuam valendo para

conjuntos nebulosos:

1. Comutatividade:

SN
C
ool
I
ool
C
SN

2. Associatividade:

3. Idempoteéncia:

4. Distributividade:

5. Absorgao:

6. Involugao:



7. Elemento Neutro:

Aud=A
AnQ=A
8. Elemento Nulo para a Intersecao:
Anp=10
9. Dominagao:
AuQ=0Q
10. DeMorgan:
ANB=AUB
AUB=ANB

As duas leis a seguir nao sao validas para conjuntos nebulosos:
e Lei da Nao Contradicio: ANA = ()
e Lei da Exclusio do Meio: AU A = Q

Exemplo 2.4 Considerando o conjunto dos adultos e nao adultos apresentados na
Figura 2.3, as arestas superiores do triangulo (representado pela drea sombreada)
formam a intersecao dos conjuntos. E possivel observar que a intersecao nao €
vazia e portanto uma pessoa de 20 anos pode ser considerada adulta e nao adulta

ao mesmo tempo.
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Figura 2.3: Conjuntos: pessoas adultas e pessoas nao adultas

2.1.3.4 Formulacao e Parametrizacao das Funcoes de Inclusao

Definicio 2.16 Numeros Nebulosos Um nimero nebuloso A é um conjunto
nebuloso na reta real (IR) que satisfaz as condi¢des para normalidade, dada por

2.1.15, e convexidade, dada por 2.1.16.

De uma forma geral, um conjunto nebuloso é completamente caracterizado por
sua funcao de inclusao. Como a maioria dos conjuntos nebulosos utilizados sao
descritos no universo de discurso IR, torna-se impraticavel listar todos os pares para
a definicao da funcao de inclusao. Assim sendo, uma maneira mais conveniente de
definir uma funcao de inclusao ¢é expressa-la através de uma férmula matematica.

Existem varias formas de se parametrizar uma funcdo de inclusao, ver [8], mas

nesta tese apenas as formas triangular, trapezoidal e intervalar serao utilizadas.

Definicao 2.17 Funcgoes de Inclusao Triangulares Uma funcao de inclusao

triangular é especificada por trés parametros {a,b, c} como seque:

0, r<a
T —a
, a<x<b
Triangulo(x;a,b, c) ZC) -4 (2.1.20)
, b<zxr<c¢
c_
0, T >c

Os parametros a,b,c (com a < b < ¢) determinam as coordenadas x de forma a

desenharem um triangulo.
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Exemplo 2.5 A func¢ao de inclusdo triangular definida por Triangulo(x; 20,60, 80)

é mostrada na Figura 2.4.

>

Figura 2.4: Funcao de inclusdo triangular Triangulo(z; 20, 60, 80)

Definicao 2.18 Funcgoes de Inclusao Trapezoidais Uma funcao de inclusao

trapezoidal € especificada por quatro parametros {a,b,c,d} como seque:

0, r<a

T —a
, a<x<b
b—a
Trapézio(x;a,b,c,d) 1, b<z<c (2.1.21)

d—
d—i’ c<zx<d

0, x>d

Os parametros a,b,c,d (com a < b < ¢ < d) determinam as coordenadas x de

forma a desenharem um trapézio.

Exemplo 2.6 A funcdo de inclusao trapezoidal definida por Trapézio(x; 10,20, 60,
100) € mostrada na Figura 2.5.

Definicao 2.19 Funcgoes de Inclusao Intervalares Uma func¢ao de inclusao
intervalar é uma funcao de inclusao Trapezoidal, ver Definicao 2.18, onde a =b e

¢ =d. Portanto é especificada por apenas dois parametros {a,b} como segue:

0, x<a ou x>0
Intervalo(z; a,b) (2.1.22)

1, a<zx<b
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0] 1020 60 100

Figura 2.5: Funcao de incluséao trapezoidal T'rapézio(x; 10, 20, 60, 100)

Os parametros a e b (com a < b) determinam as coordenadas x de forma a dese-

nharem um intervalo.

s

Exemplo 2.7 A func¢do de inclusao intervalar definida por Intervalo(x;10,40) é

mostrada na Figura 2.6.

A

L = - ——
1 | :

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

& b
0 10 40 ’

Figura 2.6: Fungao de inclusdo intervalar Intervalo(x;10,40)

Definigido 2.20 Conjuntos Nebulosos Simétricos Um conjunto nebuloso A C
Q) € simétrico se sua func¢ao de inclusao € simétrica ao redor de um certo ponto
c € (), ou seja,

pilc+x)=pi(c—x), Vel (2.1.23)
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Existem varios trabalhos que mostram maiores detalhes sobre a Teoria da

Légica Nebulosa, como por exemplo [10] e [11].

2.1.3.5 Variaveis Lingiiisticas

Como um conjunto convencional, um conjunto nebuloso pode ser usado para des-
crever o valor de uma variavel. Por exemplo, a sentenca “A Temperatura estd
ALTA” usa o conjunto nebuloso “ALTA” para descrever a temperatura.

A variavel Temperatura exemplifica um importante conceito na logica nebulosa:
a variavel lingiiistica.

A variavel lingtifstica permite que seu valor seja descrito tanto qualitativamente
por uma etiqueta lingiiistica (isto é, um simbolo que serve como nome de um
conjunto nebuloso, ver Defini¢ao 2.4) quanto quantitativamente por uma fungao
de inclusao correspondente (que expressa o significado do conjunto nebuloso, ver
Definicao 2.2).

A variavel lingiiistica é usada para expressar conceitos e conhecimentos na

comunicagao humana.

2.1.3.6 Teoria de Possibilidade

A teoria de possibilidade é uma forma de teoria de informagao que estéa relacionada,
mas é independente, a conjuntos nebulosos e a teoria de probabilidade. Tecnica-
mente, uma distribui¢ao de possibilidade é um conjunto nebuloso normal (com ao
menos um elemento com grau de inclusao igual a 1, ver Defini¢ao 2.11). Por exem-
plo, todos os niimeros nebulosos sao distribuicoes de possibilidade. Porém, a teoria
de possibilidade pode também ser derivada sem referéncia a conjuntos nebulosos,
0 que nao ocorre neste trabalho uma vez que uma distribuicoes de possibilidade
estara sempre relacionada a conjuntos nebulosos.

Um conjunto nebuloso associa-se a uma variavel lingiiistica contendo o valor
da variavel, assim como um conjunto nitidamente definido faz. A diferenca entre
as duas associagoes porém ¢é que, para conjuntos nebulosos, a nocao de valores

possiveis versus impossiveis vem relacionada a um grau. Esta questao sera ilustrada
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através de um exemplo.

Exemplo 2.8 Supde-se que nos arquivos policiais exista um suspeito de cometer
um crime com idade entre 20 e 30 anos. FEsta idade pode ser representada pelo
intervalo [20,30]. Assim, existe a certeza que o suspeito nao possui 19 nem 31 anos,
por outro lado ele pode ter 20, 21, 22, ..., 30 anos. Esta situacao apresenta alguns
valores que sao possiveis e outros que sao impossiveis para a idade do suspeito. Tal
raciocinio introduz uma fronteira rigida entre valores possiveis e impossiveis.

Para situacoes onde este limite € dificil de ser determinado, a logica nebulosa
oferece uma alternativa que seria o acréscimo de graus ao valores. Logo, se for
acrescentado, para cada idade pertencente ao intervalo [20,30], um grau de inclusao
neste conjunto e sua fronteira rigida sofrer um pequeno relaxamento, serd gerada
uma distincao entre possivel e impossivel dando a cada uma delas um grau chamado
de possibilidade.

Por exemplo, considera-se a etiqueta Jovem definida como mostrado a sequir:
Joveon = (02,04 06 08 10 10 10 10 10 10 10 10 07 06 04 02)

177187197207 217227237247 257267 277287297 30" 317 32
Se o conjunto nebuloso Jovem for associado a idade do suspeito, serd obtida

a distribuicao sobre o grau de possibilidade da idade do suspeito. Ou seja,

HIdade(Suspeito) (xz) = HJjovem (xz) (2]—24)

onde Il denota a distribuicao de possibilidade da idade do suspeito, e x; € a varidvel

que representa a itdade das pessoas.

Em geral, quando um conjunto nebuloso A é associado a uma varidvel X, esta
associacao resulta em uma distribuicao de possibilidade de X, que é definida pela

funcao de inclusio de A:
x(z:) = pa(x;) (2.1.25)

A definicao formal de distribuicao de possibilidade esta apresentada a seguir.

Defini¢ao 2.21 Distribuicido de Possibilidade Seja um conjunto nebuloso A

definido sobre Q0 com sua fungdo de inclusio p;(x) e uma varidvel X sobre Q0 (que
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desconhecemos seu valor). Entao, a proposicio “X é A7 define uma distribuigao
de possibilidade, e desta forma conclui-se que a possibilidade de X ser A é

wi(u), para todo u € €.

Medida de Possibilidade e Medida de Necessidade

De maneira geral, se uma distribuicao de possibilidade é definida sobre um
conjunto A e existe um elemento © € A, a condicdo “z é a” envolve dois tipos de
pergunta:

(Q1) Dada a distribuicao de possibilidade II ;(z), ¢ possivel que z seja a?

(Q2) Dada a distribuicao de possibilidade II ;(z), é necessdrio que z seja a?

Estas duas questoes serao ilustradas usando um exemplo nao nebuloso. Supoe-

se que:
A idade de Maria estd entre 20 e 25 anos
A seguinte condicao é considerada:
Queremos uma pessoa cuja idade excede os 22 anos

A idade de Maria atende a essa condigao? Existe uma informacao imprecisa
a respeito da idade de Maria, nao é possivel encontrar uma resposta exata para
a questao. Mais especificamente, pode-se afirmar que é possivel que a idade de
Maria exceda 22 anos, mas nao é necessariamente o caso.

A resposta da pergunta Q1 é chamada de uma “possibilidade”, e a resposta da
pergunta Q2 de uma “necessidade”. Essas medidas de possibilidade e de necessi-

dade foram definidas por Zadeh em [3] e [4] como apresentadas a seguir.

Definicao 2.22 Medida de Possibilidade A medida de possibilidade para uma
variavel X satisfazer a condicao “X € A”, dada uma distribuicdo de possibilidade

[y, € definida como

Pos(A|llx) = sup [min (pa(z;), x(z;))] (2.1.26)

z; €Q

sendo que €2 denota o universo de discurso da varidvel X .
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Possibilidade e necessidade sao duas medidas relacionadas. Em primeiro lugar,
é possivel concluir que total necessidade implica em total possibilidade.
Segundo, que nenhuma possibilidade implica em nenhuma necessidade. E
terceiro, a uma variavel nao é possivel ser “ndo a” se e somente se ela é
necessariamente a.

Uma generalizacao pode ser feita, a partir da terceira afirmacao:
Nec(Alllx) =1 — Pos(—A|lly) (2.1.27)

Logo, é possivel definir a medida de necessidade a partir da medida de possi-

bilidade.

Definicao 2.23 Medida de Necessidade A medida de necessidade para uma
varidvel X satisfazer a condicao “X € A” dada uma distribuicao de possibilidade

IIx € definida como
Nec(A|llx) = lrég [max (pa(z;), 1 —x(z;))] (2.1.28)

sendo que €2 denota o universo de discurso da varidvel X .

2.1.3.7 Comparadores Estendidos

Os comparadores classicos (<, >, > e <) necessitam ter seus conceitos estendidos
para que estes possam ser aplicados sobre fungoes de inclusao nebulosas.

A seguir, sao apresentados os comparadores nebulosos estendidos aplicados
sobre X. Sendo X uma func¢ao de inclusao definida sobre o universo de discurso {2,
que pode ser um numero preciso, uma funcao de inclusao trapezoidal, uma funcao
de inclusao triangular e uma func¢ao de inclusao intervalar, como apresentado nas

Figuras 2.7, 2.8, 2.9 e 2.10 respectivamente.
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Figura 2.7: Nimero preciso X

f U )

d + margem Q

=)

d - margem

Figura 2.9: Xy iang = Triangulo(z; d — margem, d, d + margem)

1. Comparador estendido maior ou igual a (> (X)): A distribuicao de
possibilidade que representa o conceito nebuloso maior ou igual a constante

X varia de acordo com os tipos de dados que X pode assumir:
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Figura 2.10: X = Intervalo(x;m,n)

e Niumero preciso X:

A formalizacdo do comparador estendido > (X) é dada por:

0, sex; <X
> (X) = s (w5) = (2.1.20)
1, sex; > X
sendo €2 o universo de discurso de X e z; € €.

A funcao de inclusao do comparador estendido > (X) é apresentada na

Figura 2.11

=(X)

(=]
MO mmm -
o

Figura 2.11: Comparador estendido > (X)
Neste caso, > ¢ o proprio operador “maior ou igual’ classico.

e Funcao de Inclusao Trapezoidal X,,,, = Trapézio(z;a,b,c,d):
A formalizacao do comparador estendido > (X3,4,) é dada por:

0, sex; <a

> (Xirap) = H>(Xorap) (T3) = 3;;__;, sea<x<b (2.1.30)
1, sex; >b
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sendo €2 o universo de discurso de Xj,q, € z; € €.

A fungao de inclusao do comparador estendido > (Xy,4,) é apresentada

na Figura 2.12

>(Xirap)

Figura 2.12: Comparador estendido > (Xyqp)

e Funcao de Inclusao Triangular X;,;q,, = Triangulo(z; d—margem,
d, d+ margem):

A formalizacao do comparador estendido > (X¢yiang) € dada por:

0, sex; <d—my

r; —d+ my

2 (Xiriang) = H>(Xeriang) (i) = sed—mg <x; <d

mq
1, sex; >d
(2.1.31)

sendo €2 o universo de discurso de Xiriang, T; € 2 € my a margem

considerada.

A fungao de inclusao do comparador estendido > (X4yiang) € apresentada

na Figura 2.13

e Funcao de Inclusao Intervalar X, = Intervalo(x;m,n):

A formalizagao do comparador estendido > (Xiper) é dada por:

0, sex;<m
Z (Xinte"’> = /’LZ(Xinter) (.’,UZ) = (2132)
1, sexz; >m

sendo €2 o universo de discurso de X, € x; € €.
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>(Xtriang)
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d + margem Q
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d - margem

Figura 2.13: Comparador estendido > (X iang)

DY G ——

Figura 2.14: Comparador estendido > (Xjper)

A funcao de inclusao do comparador estendido > (X ) é apresentada

na Figura 2.14

2. Comparador estendido menor ou igual a (< (X)): A distribuigao de
possibilidade que representa o conceito nebuloso menor ou igual a constante

X varia de acordo com o tipo do dado X:

e Niuimero preciso X:

A formalizac¢ao do comparador estendido < (X) é dada por:

0, sex; >X
< (X) = pey (@) = (2.1.33)
1, sex; <X

Y

sendo (2 o universo de discurso de X e x; € €.

A funcao de inclusao do comparador estendido < (X)) é apresentada na

Figura 2.15
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Figura 2.15: Comparador estendido < (X)

Neste caso, < é o operador “menor ou igual’ classico.

e Funcao de Inclusao Trapezoidal X,,,, = Trapézio(z;a,b,c,d):

A formalizacao do comparador estendido < (Xy.4,) ¢ dada por:

0, sex;>d

d_xi, sec<mx;<d (2.1.34)
d—c

1, sezx; <c

S (XtTaP) = /’LS(Xtrap)<xi> =

sendo €2 o universo de discurso de Xj,q, € z; € €.

A funcao de inclusao do comparador estendido < (Xy.q,) é apresentada

na Figura 2.16
A

<(Xirap) Xirap

S hemmemm=

Figura 2.16: Comparador estendido < (Xyqp)

e Funcao de Inclusao Triangular X, = Triangulo(z; d—margem, d,

d + margem):
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A formalizacao do comparador estendido < (X¢yjang) € dada por:

0, sex;>d+my

< (Xtriang) = ,Ug(Xt”'ang)(wi) = Tdd, sed < T; < d+ myq

1, sex; <d
(2.1.35)

sendo €2 o universo de discurso de Xiring, T; € 2 € my a margem

considerada.

A funcao de inclusao do comparador estendido < (X¢yjang) € apresentada

na Figura 2.17
A

<(Xtriang) Xiriang

0| d-margem d + margem a

Figura 2.17: Comparador estendido < (Xi iang)

e Funcao de Inclusao Intervalar X, = Interlo(z;m,n):

A formalizagao do comparador estendido < (Xjue) é dada por:

0, sex;>n
< (Xinte'r) = ,U/S(Xim”)(xi) = (2136)
1, sez; <n

sendo €2 o universo de discurso de X, € x; € .

A fungao de inclusao do comparador estendido < (Xj.,) é apresentada

na Figura 2.18

3. Comparador estendido maior que (> (X)): Este operador é definido a

partir do complemento do operador “menor ou igual a ”:

ps0)(7:) = > (X) =1- < (X) (2.1.37)
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<(Xinter) Xinser

SF QR ——

Se-=-=-=-=-=---¢

Figura 2.18: Comparador estendido < (Xjer)

sendo €2 o universo de discurso de X e x; € Q.

A distribuicao de possibilidade que representa o conceito nebuloso maior que

a constante X varia de acordo com o tipo do dado X.

A formalizacdo do comparador estendido maior que estd apresentada nas
Equagoes 2.1.38, 2.1.39, 2.1.40 e 2.1.41 de acordo com os tipos de dados
que X pode assumir, sendo respectivamente um niimero preciso, uma fungao
de inclusao trapezoidal, uma funcao de inclusao triangular e uma funcao de

inclusado intervalar:

0, sex; <X
> (X) = ps ) (2:) = (2.1.38)
1, sex; > X

sendo €2 o universo de discurso de X e x; € Q.

0, sex;<c

Z__CC sec<mz<d (2.1.39)

1, sex; >d

> (Xirap) = s (Xorap) (T3) =

sendo €2 o universo de discurso de Xi,q, € ; € €.

0, sex; <d
> (Xtriang) = M>(Xtriang)(xi) = O sed < T < d+ mgq (2140)
d

1, sex; > d+my
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sendo €2 o universo de discurso de Xy iang, ;i € 2 e mg a margem considerada.

0, sex; <n
> (Xinte"') = /'L>(Xinter)(xi) = (2]‘41>
1, sex; >n

sendo €2 o universo de discurso de Xy, € z; € €.

As fungoes de inclusao do comparador estendido maior que estao apresen-
tadas nas Figuras 2.19, 2.20, 2.21 e 2.22 de acordo com os tipos de dados
que X pode assumir, sendo respectivamente um nimero preciso, uma funcao
de inclusao trapezoidal, uma fung¢ao de inclusao triangular e uma funcao de

inclusao intervalar:

B > N .. >(liap)
| A '
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
0 X Q » 0 a b
Figura 2.19: Comparador > (X) Figura 2.20: Comparador > (Xyqp)
X > (i)
1 Phmmmmmmmmimns
T, 1 1
S 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
0| d-margem d  d+ margem o) » 0 m n [0} ’

Figura 2.21: Comparador > (Xyiang) Figura 2.22: Comparador > (X;,er)

4. Comparador estendido menor que (< (X)): Este operador é definido a

partir do complemento do operador “maior ou igual a ”:
peol@) = < (X) =1- > (X) (2.1.42)
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sendo €2 o universo de discurso de X e z; € ().

A distribuicao de possibilidade que representa o conceito nebuloso menor que

a constante X varia de acordo com o tipo do dado X.

A formalizacao do comparador estendido menor que estd apresentada nas
Equagoes 2.1.43, 2.1.44, 2.1.45 e 2.1.46 de acordo com os tipos de dados
que X pode assumir, sendo respectivamente um nimero preciso, uma funcao
de inclusao trapezoidal, uma funcao de inclusao triangular e uma funcao de

inclusdo intervalar:

0, sex;>X
< (X) = ;L<(X)($i) = (2.1.43)
1, sex; <X

sendo €2 o universo de discurso de X e z; € ().

0, sex;>b
b a
< (Xtrap) = ,U/<(Xtmp)(xi) = b _Z , sea<wx; < b (2144)

1, sez;<a

sendo €2 o universo de discurso de Xi,q, € ; € €.

0, sex;>d

< (Xtriang) = //L<(Xt”-ang)(xi) = , se d—mg<x;<d (2145)
1, sex; < d—my
sendo €2 o universo de discurso de Xyyigng, T; € §2 € mg a margem considerada.
0, sex; >m

< (Xinte'r> = M<(Xinter) (xz) - (2146)
1, sex; <m

sendo €2 o universo de discurso de X, € x; € €.

As funcoes de inclusao do comparador estendido menor que estao apresen-

tadas nas Figuras 2.23, 2.24, 2.25 e 2.26 de acordo com os tipos de dados
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que X pode assumir, sendo respectivamente um nimero preciso, uma funcao
de inclusao trapezoidal, uma funcao de inclusao triangular e uma funcao de

inclusao intervalar:

A A
<
1 ° 1 - |
0 ); Q > 0 ; d Q >
Figura 2.23: Comparador < (X) Figura 2.24: Comparador < (Xy.qp)
A A
(i) X
d + margem [0} » 0 r:l llz @) >

Figura 2.25: Comparador < (Xyiang) Figura 2.26: Comparador < (Xjuser)

5. Comparador estendido muito maior que (>, (X)): Este operador
¢é definido a partir do operador “maior que ”. E acrescentado ao operador

maior que uma distancia M:
/J/>muito(X)('Z.7;) = >nwito (X) = > (X) + M (2147)

sendo €2 o universo de discurso de X, x; € (2, e M a distancia considerada.

A distribuicao de possibilidade que representa o conceito nebuloso muito

mator que a constante X varia de acordo com o tipo do dado X.

A formalizacao do comparador estendido muito maior que esta apresentada
nas Equacoes 2.1.48, 2.1.49, 2.1.50 e 2.1.51 de acordo com os tipos de dados

que X pode assumir, sendo respectivamente um nimero preciso, uma funcao
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de inclusao trapezoidal, uma func¢ao de inclusao triangular e uma funcao de

inclusédo intervalar:

0, sex; <X+ M
>"77/Uito (X) = /J“>muito(X) (':EZ) = (2148)
1, sex; > X+ M

sendo {2 o universo de discurso de X, x; € (2, e M a distancia considerada.

0, sexr;<c+M
z,—c—M
>muito (Xtrap) = 1> puito(Xirap) (Ti) = T _e o sec +M <z <d+M
1, sex; >d+ M

(2.1.49)

sendo 2 o universo de discurso de Xy, z; € 2 e M a distancia considerada.

0, sex; <d+ M

, sed+ M <uz;e
>WUit0 (Xtriang) = /’L>muito(Xtriung)(xi) = md

1, sex; > d+mg+ M
(2.1.50)

sendo €2 o universo de discurso de Xiigng, ;i € 2, mgq a margem e M a

distancia considerada.

0, sex;<n+M
>mU7;t0 (Xinter) = /’1’>muito(Xinte'r) (:E'L) = (2151)
1, sex;>n+M

sendo €2 o universo de discurso de X;zer, ; € 2 e M a distancia considerada.

As funcgoes de inclusao do comparador estendido muito maior que estao apre-
sentadas nas Figuras 2.27, 2.28, 2.29 e 2.30 de acordo com os tipos de dados
que X pode assumir, sendo respectivamente um nimero preciso, uma funcao
de inclusao trapezoidal, uma func¢ao de inclusao triangular e uma funcao de

inclusdo intervalar:
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>muito( X) X Xirap
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[

d ctM d+M (Y

Figura 2.27: Comparador >, (X) Figura 2.28: Comparador >,uito (Xtrap)

Zmuito(Xtriang) Xinter > mito(Xjter)

> I I n+M Q)

: N
0 d - margem d  d+margem  d+M d+margem+M () 0 m

=

Figura 2.29: Comparador >0 Figura 2.30: Comparador >,,uit0 (Xinter)

(Xtm'ang)

6. Comparador estendido muito menor que (<, (X)): Este operador
¢ definido a partir do operador “menor que ”. E retirado ao operador menor

que uma distancia M:
lu<muito(X)<xi> = <nuito (X> = < (X) - M (2152)

sendo §2 o universo de discurso de X, x; € €, e M a distancia considerada.

A distribuicdo de possibilidade que representa o conceito nebuloso muito

menor que a constante X varia de acordo com o tipo do dado X.

A formalizacao do comparador estendido muito menor que esta apresentada
nas Equacoes 2.1.53, 2.1.54, 2.1.55 e 2.1.56 de acordo com os tipos de dados
que X pode assumir, sendo respectivamente um nimero preciso, uma funcao
de inclusao trapezoidal, uma fung¢ao de inclusao triangular e uma funcao de

inclusao intervalar:
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0, sex; > X-—-M
<mUit0 (X> = /’l’<muito(X)(xi) = (2153>
1, sex; <X —-—M

sendo €2 o universo de discurso de X, z; € €2, e M a distancia considerada.

0, sex;>b—M

b— M — x;

b—a
1, sex;<a—-—M

(2.1.54)

<WUit0 (thap) - ILL<muito(Xt7‘ap) (:EZ) = s€ a — M < Z; < b - M

sendo 2 o universo de discurso de Xy, z; € 2 e M a distancia considerada.

0, sex;>d—M
d—M — x;
m’ sed—mg— M < x;
<WUitO (Xtriang) = /"L<muito(Xtriang)(xi) = md
er;<d—M
1, sex; < d—mg— M
(2.1.55)

onde € o universo de discurso de Xiigng, i € 2, mg a margem e M a

distancia considerada.

0, sex;>m—M
<inuito (Xinter) = H<muito(Xinter) (xz) = (2156)
1, sex;<m-—M

onde {2 o universo de discurso de X;,ier, x; € € e M a distancia considerada.

As funcoes de inclusao do comparador estendido muito menor que estao apre-
sentadas nas Figuras 2.31, 2.32, 2.33 e 2.34 de acordo com os tipos de dados
que X pode assumir, sendo respectivamente um nimero preciso, uma funcao
de inclusao trapezoidal, uma funcao de inclusao triangular e uma funcao de

inclusao intervalar:
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Figura 2.31: Comparador <. (X) Figura 2.32: Comparador <,uito (Xtrap)
A A

<mito(Xiriang) KXyiang <muito(Xinter) Kinter

——————————————— 1 - T T T

> o ——————

sp---=-=-=-=--
sk

d + margem () 0 m

Figura 2.33: Comparador <,y Figura 2.34: Comparador <,,uito (Xinter)
(Xtm'ang)

Os Comparadores Estendidos serao utilizados mais adiante na Secao 4.4 como
base para a definicao dos Comparadores Nebulosos usados na construcao da lin-

guagem FSQL do Banco de Dados Nebulosos - Alianca.

2.2 Visao Geral de SGBDs Relacionais

O objetivo desta secao é apresentar as principais caracteristicas dos SGBD Rela-
cionais. Maiores detalhes de toda esta teoria podem ser encontrados na literatura,

por exemplo em [12] e [13].

2.2.1 Historico

Os bancos de dados possuem suas origens em bibliotecas, negdcios, informagoes
de governos, e anotacoes médicas. Existe uma longa histéria do armazenamento,

indexacao, e recuperacao de informacao, com seus sucessos e falhas.
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Nos anos 60, os computadores se tornaram financeiramente acessiveis para com-
panhias privadas e sua capacidade de armazenamento foi ampliada. Dois principais
modelos de dados foram desenvolvidos: modelo de redes (CODASYL) e hierdrquico
(IMS). O acesso aos dados era feito através de operagoes de baixo nivel entre
ligacoes de ponteiros e registros. Os detalhes do armazenamento dependiam dos
tipos de dados a serem armazenados. Assim, adicionar um campo extra a base de
dados requeria reescrever o esquema subjacente de acesso/modificacdo. A énfase
estava nos registros que seriam processados. Um usudario necessitava conhecer a es-
trutura fisica da base de dados para poder executar consultas sobre as informagoes.

Entre 1970 e 1972 o modelo relacional proposto por Codd em [14] para bases de
dados teve um papel fundamental. Codd separou o esquema (organizacao 1égica)
de uma base de dados de seus métodos fisicos de armazenamento. Este sistema
vem sendo o padrao desde entao.

Nos anos 70, a teoria das bases de dados foi conduzida aos projetos de pesquisa.
Dois importantes prototipos para sistemas relacionais foram desenvolvidos durante
1974-77 O Sistema Ingres [15] e o Sistema R [16].

O Sistema Ingres, desenvolvido em UCB, gerou a Ingres Corp., Sybase, MS SQL
Server, Britton-Lee, Wang’s PACE. Este sistema usava QUEL como linguagem de
consulta.

O Sistema R foi desenvolvido pela IBM San Jose e gerou SQL/DS da IBM &
DB2, Oracle, HP’s Allbase, Tandem’s Non-Stop SQL. A linguagem de consulta
SEQUEL era usada por esse sistema.

O termo “sistema de gerenciamento de banco de dados relacional” (SGBDR)
foi inventado durante este periodo.

Em 1976, Chen [17] propos o modelo do Entidade-Relacionamento (ER) para
o projeto de base de dados, o que deu uma outra visao importante aos modelos
conceituais dos dados. Permitindo ao desenvolvedor modelar em alto nivel, fazendo
com que este se concentrasse no uso dos dados em vez da estrutura logica da tabela.

No inicio dos anos 80 a comercializacao dos sistemas relacionais sofreu um

crescimento acentuado.
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Nos anos 80, o SQL (Structured Query Language) tornou-se padrao. O DB2
tornou-se o produto de maior importancia da IBM. Os modelos de rede e o hierarqui-
co foram para o segundo plano, e hoje em dia nao ha essencialmente nenhum
desenvolvimento destes sistemas, apesar de ainda serem usados.

No inicio dos anos 90, a industria sofreu transformacoes e poucas companhias
sobreviveram devido ao fato de oferecerem produtos cada vez mais complexos e
com precos elevados. Muitos dos desenvolvimentos, durante este periodo, tiveram
seu foco em ferramentas para o cliente com a finalidade do desenvolvimento de
aplicacoes tais como PowerBuilder (Sybase), Oracle Developer, VB (Microsoft)
etc. O modelo cliente servidor passou a ser amplamente utilizado. Ocorreu o
surgimento de ferramentas pessoais de produtividade tais como Excel/Access (MS)
e ODBC. O que marcou também o comeco de protétipos dos sistemas de geréncia
da base de dados orientados a objeto.

Em meados da década de 90 ocorreu o surgimento da Internet. O acesso remoto
aos sistemas computatorizados passou a ser permitido. O modelo cliente servidor
alcangou os usuarios médios, com pouca paciéncia para complexidade, enquanto
Web /DB cresceu de forma exponencial.

No final dos anos 90 ocorreu um grande investimento das companhias na Inter-
net, o que causou o crescimento do mercado das ferramentas para conectores de
Web/ Internet/ BD. Active Server Pages, Front Page, Java Servlets, JDBC, En-
terprise Java Beans, ColdFusion, Dream Weaver, Oracle Developer 2000, etc sao
exemplos de tais ferramentas. A solugao codigo fonte aberto veio junto com o uso
difundido do gce, cgi, Apache, MySQL etc. O processamento de transagoes online
(OLTP) e o processamento analitico online (OLAP) veio com o uso da tecnologia
point-of-sale (POS) por muitos comerciantes em bases didrias.

No inicio do século XXI aplicagbes mais interativas aparecem com uso de PDAs,

transagoes de POS, consolidacao dos vendedores, etc.
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2.2.2 Modelo Relacional

Um banco de dados é uma colecao de dados relacionados a alguns fenomenos reais
que estamos tentando modelar.

O Modelo relacional de banco de dados foi proposto por Cood da IBM em
1970 [14], com o intuito de simplificar a estrutura de bancos de dados, que chegava
a ser muito complexa em outros modelos.

O modelo relacional pode ser caracterizado por pelo menos trés recursos pode-

rosos, ver [12]:

1. Suas estruturas de dados sao simples. Elas sao relagoes formadas por janelas
bidimensionais cujos elementos sao itens de dados. Isso permite um alto grau

de independéncia da representacao de dados.

2. O modelo relacional oferece uma fundacao solida para a consisténcia de da-
dos. O projeto de banco de dados é auxiliado pelo processo de normalizagao
que elimina anomalias de dados. Além disso, estados consistentes de um
banco de dados podem ser definidos de maneira uniforme e mantidos por

regras de integridade.

3. O modelo relacional permite a manipulacao de relagoes orientadas a conjun-
tos. Essa caracteristica levou ao desenvolvimento de linguagens nao proce-
durais poderosas baseadas na teoria dos conjuntos (dlgebra relacional) ou em

16gica (célculo relacional).

Definicao 2.24 Banco de Dados Relacional E um banco de dados onde todos
0s dados visiveis ao usudrio estio armazenados em tabelas (ou relagoes) de dados
e onde todas as operagioes do banco de dados trabalham sobre as tabelas e/ou pro-
duzem novas tabelas. O SGBD relacional € um sistema de gerenciamento de banco

de dados que trabalha sobre banco de dados relacionais.
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2.2.3 Estruturas de Dados

A estrutura de dados, em um banco de dados relacional, esta associada ao conceito
de tabelas. Uma vez que um modelo relacional organiza dados em tabelas, cada
coluna é chamada de atributo, e as linhas sao as instancias, chamadas de tuplas.

Ver Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Relagao Perfil dos Funcionarios de uma Empresa

Atributo
4
Nome Sobrenome Tipo de trabalho Especialidade
Tupla =  Paulo Oliveira Académico TIA
José Reis Industria Estatistica

Definicao 2.25 Dominio F o conjunto de todos os valores possiveis que podem
ser atribuidos a um atributo. Assim, todo atributo possui um dominio associado a

ele.

Definicao 2.26 Atributo F a instancia de um dominio em uma tabela. Atributos
sao cada uma das caracteristicas de um objeto que sao armazenadas em um banco

de dados. Corresponde a cada uma das colunas de uma tabela.

Definicao 2.27 Tupla E o conjunto de todos os valores concretos de todos os

atributos de um objeto. Corresponde a cada uma das linhas de uma tabela.

Definicao 2.28 Tabela ou Relacao E composta de atributos e dominios, cuja

stancia € constituida de uma tupla.

Definicao 2.29 Chave Primaria Eo subconjunto nao-vazio minimo de atributos
de uma tabela, tal que os valores dos atributos que constituem a chave sejam capazes

de identificar univocamente cada tupla da tabela.

Definicao 2.30 Chave Estrangeira Eo subconjunto de atributos de uma tabela
que € chave primdria em outra tabela distinta e que € usado para relacionar os

dados de ambas as tabelas.
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2.2.4 Manipulacao dos Dados

As linguagens de manipulacao de dados desenvolvidas para o modelo relacional
se dividem em dois grupos: sao as linguagens baseadas na dlgebra relacional e as
linguagens baseadas no cdlculo relacional. Ambas as linguagens foram propostas
originalmente por Codd, que também provou que elas eram equivalentes em termos

de poder de expressao.

2.24.1 Algebra Relacional

A algebra relacional é procedural. No sentido que o usuario deve especificar, em-
pregando certos operadores de alto nivel, o modo como o resultado deve ser obtido.

A &lgebra relacional consiste em um conjunto de operagoes que usam uma ou
duas relagoes como entrada e produzem uma nova relagao como resultado.

As operagoes fundamentais da algebra relacional sao:

e Selecao. Esta operacgao seleciona tuplas de uma relacao R que satisfazem
uma certa condicao X, que pode ser simples ou composta. A operacao de

selegao é representada por: ox(R).

e Projecao. Esta é uma operacao unaria. Fornece como resultado uma relacao
R, com certas colunas deixadas de fora, ou seja, produz um subconjunto
“vertical” da relacao R.

A opera(;éo de proje(;éo € representada por: Hatributol,atributoz,...,atributon(R)-

e Produto Cartesiano. O produto cartesiano é uma operacao binaria. O
produto cartesiano de duas relacoes R e S, representado por R x S, consiste

de todas as possiveis combinacoes de pares de tuplas, uma de cada relagao.

e Uniao. A unidao é uma operacao binaria. A uniao de duas relacoes R e S,
representada por RU S, é o conjunto de todas as tuplas que estao em R ou

em S, ou em ambas.

Para a operacao R U S ser vélida, sao necessarias duas condigoes:
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1. As relagoes R e S devem possuir o mesmo nimero de atributos.

2. Os dominios do i-ésimo atributo de R e do i-ésimo atributo de S devem

Ser OS 1mesImos.

e Diferenga. A diferenca é uma operacao binaria. A diferenca de duas relagoes
R e S, representada por R — .S, é o conjunto de todas as tuplas que estao em

R, mas nao estao em S.
Existem outras operacoes além das fundamentais:

e Intersecao. A interse¢ao de duas relagoes R e S, representada por RN S,

nos da como resultado o conjunto daquelas tuplas que pertencem a R e a S.

A expressao que usa intersecao pode ser reescrita substituindo-se a operacao

intersecao por um par de diferencas de conjuntos: RN .S = R—(R-S5)

e Juncao Natural. A operacao de juncao natural, representada por R
S, forma um produto cartesiano de R e S, faz uma selecao forgando uma
igualdade sobre os atributos que aparecem em ambas relagoes e finalmente

remove colunas duplicadas.

Se R e S sao relagoes que nao possuem atributos em comum, entao R > .S =

RxS.

Divisao. Tomemos as duas relagoes R e S, onde R possui o nimero de
atributos igual a r e S possui o nimero de atributos igual a s, sendo r > s
e s # 0. A divisao de R por S, representada por R + S é o conjunto de
(r—s)-tuplas t tais que, para todas as s-tuplas u em S, a tupla tu estd em
R. A operacao de divisao pode ser especificada em termos de operadores

fundamentais como segue: R+ S =11, 4(R) — I, , (I, 4(R) x S)—R)

Atribuigao. Representado por <, funciona de maneira similar a atribuicao
numa linguagem de programacao. A expressao T« (R U S) indica que o

resultado da operacao RU S ¢ atribuido a varidvel do tipo de relagao 7'
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2.2.4.2 Caéalculo Relacional

O calculo relacional esta baseado em um ramo da Matematico chamado de Calculo
dos Predicados.

Quando se escreve uma expressao da algebra relacional, especifica-se uma
sequiéncia de procedimentos que geram respostas a nossa consulta. O calculo
relacional, por contraste, é uma linguagem de consulta nao-procedural. Ele des-
creve a informacao desejada sem dar um procedimento especifico para obter tal
informacao.

Um banco de dados pode ser visto como uma cole¢ao de tuplas ou uma colecao
de dominios, assim as linguagens do calculo relacional se dividem em dois grupos:
calculo relacional de tuplas e cdlculo relacional de dominios.

O calculo relacional de tuplas interpreta uma varidavel em uma férmula como
uma tupla em uma relagao, enquanto o cdlculo relacional de dominios interpreta
uma variavel como o valor de um dominio.

A seguir daremos um breve resumo das caracteristicas principais do céalculo
relacional de tuplas, por ser de mais simples entendimento.

Uma consulta do céalculo relacional de tuplas é representada como

{t|P(t)}

que é o conjunto de todas as tuplas t para as quais o predicado P é verdadeiro.
Os elementos sobre os quais se constréi o calculo relacional de tuplas sao os

seguintes:

e Variavel Tupla. Consiste em uma variavel sobre a qual se pode associar
valores especificos assumidos por uma tupla. Cada varidvel tupla vem res-

tringida por um dominio.

¢ Quantificadores. Uma variavel tupla é chamada de variavel livre, a menos

que esteja quantificada por um V ou um 4.

e Expressoes Uma férmula do calculo relacional é construida a partir de

atomos. Um atomo tem uma das seguintes formas:

43



— s € R, onde s é uma variavel tupla e R é uma relacao.

— slz] © uly], onde s e u sdo varidveis tupla,  é um atributo em que s
¢ definido, y é um atributo no qual u ¢ definido, e © é um operador
de comparagao (=, <,>,#,<,>). E necessario que os atributos x e y

tenham dominios cujos membros possam ser comparados por ©.

— s[z] © ¢, onde s é uma varidvel tupla, z é um atributo no qual s é
definido, © é um operador de comparagao, e ¢ é uma constante no

dominio de atributo x.

As férmulas sao construidas a partir de dtomos seguindo uma das seguintes

regras:

— Um atomo é uma férmula.
— Se P; é uma férmula, entdo também sdo =P e (P).
— Se P; e P, sao férmulas, entao também sao Py A Py, PV Py e P, = Ps.

— Se Py(s) é uma férmula contendo uma variavel tupla livre s, entéo

também sao s € r(Py(s)) e Vs € r(Pi(s)).

H& vérias linguagens baseadas no calculo relacional de tuplas, sendo a mais

popular delas a SQL.

2.2.5 A Linguagem SQL

A linguagem SQL (Structured Query Language) oferece uma abordagem uniforme
para a manipulacao de dados (recuperagao, atualizagao), definicao de dados (ma-
nipulagdo de esquema) e controle (autorizagao, integridade etc.).

Através de comandos SQL os usudrios podem montar consultas poderosas sem
a necessidade da criacao de um programa, ou ainda utilizar comandos SQL embu-
tidos em programas de aplicagao que acessem os dados armazenados.

Devido ao fato de possuir varias aplicacoes, a linguagem SQL oferece suporte

a varias fungoes de um SGBD. Ela consiste de:
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e DDL (linguagem de definigao de dados), onde os dados a serem armazenados

sao definidos e estruturados;

e DML (linguagem de manipulacao de dados), que permite a inclusao, remogao,

selecao ou atualizagao de dados armazenados no banco de dados;

e Controle de acesso, permitindo protecao dos dados de manipulagao nao au-

torizadas;

e Restricoes de integridade, que auxiliam no processo de definicao da integri-
dade dos dados, protegendo contra corrupcoes, inconsisténcias e falhas no

sistema de computagcao.

Toda consulta SQL é baseada no modelo relacional, ou seja, retorna uma tabela
como resposta. Para definir uma consulta basta informar o que queremos e nao

como fazer, pois SQL é uma linguagem nao procedural.
O comando SELECT: A estrutura bésica de um comando SQL é

SELECT <lista de atributos>
FROM <«lista de tabelas>
[WHERE <condi¢ao>|

SELECT. Seleciona as colunas que deverao compor a tabela resultante. Os
nomes dos atributos devem ser os mesmos definidos nos bancos de dados. E uma
clausula obrigatéria em qualquer consulta.

FROM indica as tabelas do banco de dados que devem ser consultadas. Tam-
bém é obrigatoria em qualquer consulta.

WHERE indica uma condicao pela qual os dados serao filtrados. A condigao
especificada deve retornar verdadeiro ou falso. Para cada linha da tabela, o inter-
pretador SQL verifica se atende a condicao especificada nesta clausula e adiciona
a linha na resposta caso seja verdadeira a avaliagao. E uma cldusula opcional na

consulta.

Observacoes:
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Caso a clausula where seja omitida, a condigao é considerada como ver-

dadeiro.

A lista de atributos na clausula select pode ser substituida por um asterisco

(*) para selecionar todos os atributos de todas as relagdes da clausula from.

SQL forma o produto cartesiano da relagoes chamadas na clausula from,
verifica a condicao dada na clausula where, e entao, projeta o resultado

para os atributos da clausula select.

O resultado de uma consulta SQL é sempre uma tabela.

Os operadores logicos and e or e os operadores de comparacao >, >=, <,

<=,= e ! = podem ser usados na clausula where.

2.3 XML - Eztensible Markup Language

O objetivo desta secao é apresentar os fundamentos da linguagem XML. Sendo
mostrado apenas o suficiente para o entendimento desta tese.
A linguagem XML é muito mais poderosa e maiores detalhes de toda esta teoria

podem ser encontrados na literatura, por exemplo em [18].

2.3.1 O que é XML?

XML é um conjunto de regras para a definicao semantica de tags que quebram um
documento em partes e identificam as diferentes partes deste documento.

As tags se diferenciam dos dados formados por caracteres (textos ndo marcados)
por estarem contidas em colchetes como “<” e “>" como “<aqui>". Portanto,
um documento ¢é formado por tags e dados que combinados formam elementos. O
elemento comeca com uma tag de abertura e termina com uma de fechamento.

XML é uma meta-markup language. E uma linguagem em que podemos criar
as tags que precisarmos, dando a elas o nome que acharmos mais conveniente de

forma que tenham um significado extra de acordo com o contexto. Estas tags
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precisam ser organizadas de acordo com certos principios gerais, mas estes sao
bem flexiveis.
XML pode ser designado para ser usado na Internet, no entanto tem outros

importantes usos:
e Uma forma de armazenamento para processadores de palavras;
e Um formato para a troca de dados entre diferentes programas;

e Um caminho para preservar dados num modo de leitura humana.

2.3.2 HTML x XML

XML nao é apenas outra markup language como HTML (Hypertext Markup Lan-
guage) que define um nimero fixo de tags que descreve um nimero fixo de elemen-
tos.
XML é muito mais flexivel e acessivel para os varios usos do que HTML.
HTML é realmente bom somente para descrever layout. Usando HTML é
possivel tornar uma palavra negrito ou italico. Em XML, como as marcagoes
sao definidas em outros documentos este tipo de formatacao pode ser feita de uma

maneira mais clara e de facil manutencao.

Exemplo 2.9 Um exemplo em HTML:
Uma maisica pode ser descrita usando a definicao de titulo, de data, uma lista
nao ordenada e uma lista de itens. Deste modo nenhuma tag tem realmente relagao

com mausica.

<dt> Danca Espanhola

<dd> por Tchaikovsky

<ul>

<li> Orquestra: Sinfénica de Berlim
<li> Regente: Gunther von Clidows

<li> Duragdo: 3'54
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<li> CD: Jéias da Mdsica

</ul>

Exemplo 2.10 O mesmo exemplo em XML:
Em vez de tags genéricas como <dt> e <li>, este exemplo usa tags com signifi-
cado como <MUSIC’A>, e <TITULO>. Que traz vantagens, como a facilidade

da leitura do codigo.

<MUSICA>
<TITULO> Dan¢a Espanhola </TIiTULO>
<COMPOSITOR> Tchaikovsky </COMPOSITOR>
<ORQUESTRA> Orquestra Sinfonica de Berlim </ORQUESTRA>
<REGENTE> Gunther von Clidows </REGENTE>
<DURACAO> 3'54 </DURACAO>
<CD> Jéias da Misica </CD>

</MUSICA>

XML é, em um nivel basico, um incrivel formato simples de dados. Em um alto
nivel, XML se auto descreve. Se uma pessoa sem nenhum conhecimento de XML
encontrar o cédigo acima escrito em uma folha de papel, esta pessoa sera capaz de

perceber que se trata da descricao de uma musica, cujo titulo é Danca Espanhola.

2.3.3 Pontos Fortes de XML

e Inteligéncia: a XML ¢ inteligente para qualquer nivel de complexidade. A

marcacao pode ser alterada de uma marcagao mais geral como
“<CAO> Lassie </CAO>"
para uma mais detalhista, como

“<CAO> <COLLIE> Lassie </COLLIE> </CAO>".
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e Adaptagao: A adaptacao de XML é infinita. Marcacoes personalizadas
podem ser criadas para qualquer necessidade. Se for preciso fazer uso de
uma marcagao que descreva uma musica classica de maneira diferente de

uma musica folclérica, ela pode ser feita.

e Manutencao: XML é de ficil manutencao, pois isola o contetido da for-
matagao. O que simplifica o desenvolvimento e a manutencao. Pessoas dife-
rentes com experiéncias diferentes podem trabalhar independentemente nas

informagoes de um documento e no formato, estilo e estética.

e Simplicidade: XML é uma evolucao de SGML - Standard Generalized
Markup Language. O problema com SGML é que esta usa uma forma de
gerenciamento profissional da informagao. XML representa um tentativa de
simplificar SGML a um nivel que esta possa ser usada facilmente. O re-
sultado é uma versao simplificada de SGML que contém todas as partes de

SGML que as pessoas estavam habituadas a usar.

e Transferéncia de Dados: As duas principais vantagens da XML sobre
as outras linguagens de transferéncia de dados é que ela é muito expressiva
e extensivel. Na verdade, é possivel dizer qualquer coisa sobre qualquer
assunto. Ela também possui uma sintaxe consistente e de facil compreensao

que a torna simples de ser analisada. Portanto:
— A XML pode capturar o tipo de informacao que é transferida entre
aplicativos.

— Os documentos XML podem ser personalizados para se ajustarem a

necessidades muito especificas.

— Os analisadores XML e outras ferramentas genéricas ja estao disponiveis.
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2.4 Bancos de Dados Nebulosos

Nesta secao, sao apresentados alguns conceitos sobre a area de incerteza em bancos
de dados, mostrando algumas das diferencas entre estes e os bancos de dados
tradicionais, maiores detalhes em [9].

A introducao da légica nebulosa nos bancos de dados aconteceu com o intuito de
tornar possivel a manipulacao de informacoes incompletas, incertas ou imprecisas.

A incerteza em bancos de dados pode aparecer por diversas razoes:

e Imprecisao dos dados reais: Por exemplo, quando tratamos de uma
medicao, as vezes, esta seria melhor descrita com termos lingiisticos tais

como “em torno de”.

e Resultar de julgamentos: Por exemplo, quando deseja-se saber se uma
cidade possui uma qualidade de vida boa, € preciso julgar a qualidade das

escolas, o saneamento bdsico, os meios de transporte, etc.

¢ A informagao que o usudario esta interessado é imprecisa: Por exem-
plo, um usudrio gostaria de obter uma lista de escolas que possuam um bom

ensino e com um preco razodvel.

A logica nebulosa vem sendo utilizada para estender os sistemas de bancos de

dados em duas 4areas:

e Armazenamento e recuperacao de informacgoes imprecisas por natureza.

e Processamento de consultas que sao imprecisas.

2.4.1 Informacoes Imprecisas

As informagoes imprecisas aparecem nos bancos de dados nebulosos de duas maneiras:

e Valores imprecisos de um atributo em uma tupla.

e Inclusao parcial de uma tupla em uma relacao.
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Um exemplo sera apresentado a seguir.

Exemplo 2.11 A relacio Animais em Extingao, apresentada na Tabela 2.2,

possui quatro atributos: Animal, Numero de Exemplares, Regido e Peso da Tupla.

Tabela 2.2: Animais em Extincao

Atributo
nebuloso
I
Animal N°¢ de Exemplares Regiao Peso da
(em 2002) Tupla
Ararinha Azul 0 Norte da Bahia 1
Tupla nebulosa = Peixe Boi aproximadamente 1500 Amazonia 0.6
Cervo do Pantanal  aproximadamente 600 Pantanal 0.8

O atributo Numero de exemplares é um atributo nebuloso porque nem sempre €
possivel saber exatamente quantos animais habitam uma regiao, assim este atributo
aceita termos linguisticos tais como aproximadamente.

Nesta relacao, as tuplas possuem um grau de pertinéncia, por exemplo, o Peixe
Boi nao estd em extincao na regiao do Pantanal, mas possut um numero de exem-
plares bem reduzido o que faz com que ele pertenca a tabela dos animais em exting¢do

com um grau de pertinéncia igual a 0.6.

Valores imprecisos de um atributo em uma tupla podem ser representados por
duas maneiras diferentes. Através de relagoes nebulosas baseadas em Similari-
dades, ver [3], ou em Possibilidades, ver [4], ambas definidas por Zadeh e apresen-

tadas a seguir.

2.4.1.1 Relacgoes Nebulosas Baseadas em Similaridade

Nas relacoes nebulosas baseadas em similaridade a imprecisao dos valores dos atri-
butos estd primariamente em seus significados.

Esta teoria sera explicada através de um exemplo.
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Exemplo 2.12 Suponhamos que uma empresa estd interessada em armazenar in-
formacgoes a respeito de profissionais liberais que jd prestaram servigos a ela. A
Tabela 2.3 armazena o primeiro nome, o ultimo nome, telefone e a especialidade

desses profissionais.

Tabela 2.3: Relacao de Profissionais Liberais

Nome Ultimo_Nome Telefone Especialidade
Pedro Rocha (021) 2234-2125 1A

Julio Cruz (032) 3261-0023 Sistemas Especialistas
Maria Cimino (021) 6223-7877 Estatistica

Ana Bento (021) 2635-0910 Robdtica

A matriz de similaridades para o atributo Especialidade, cujo dominio é { Robd-
tica, Sistemas Especialistas, Inteligéncia Artificial, Estatistica}, apresenta o grau
de sobreposicao das diferentes dreas de especialidades. Ou seja, o grau em que
uma drea pode ser considerada similar a outra de acordo com o seu significado
semantico.

Uma matriz de similaridade para o atributo Especialidade estd apresentada na

Tabela 2.4.

Tabela 2.4: Matriz de Similaridade para o Atributo Especialidade

Robética | Sistemas Especialistas | IA | Estatistica
Robética 1,0 0,6 0,6 0,2
Sistemas Especialistas 0,6 1,0 0,9 0,2
IA 0,6 0,9 1,0 0,2
Estatistica 0,2 0,2 0,2 1,0

De acordo com Zadeh, uma relacao de similaridade nao pode ser construida

livremente, ela precisa respeitar as trés propriedades apresentadas a seguir.
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Definicao 2.31 Relacao de similaridade Uma relacao de similaridade s, para
um dominio D é uma relacdo nebulosa que mapeia pares de valores do dominio D
no intervalo unitdrio, isto é, s, : DxD — [0, 1], com as sequintes trés propriedades:
1. Reflexiva: s,(x,z) =1
2. Simétrica:  sp(r,y) = s (y,x)

3. Transitiva: s.(x,z) > maxyep(min(s,(x,y), s-(y, 2)))
sendo x,y,z € D.

2.4.1.2 Relagoes Nebulosas Baseadas em Possibilidade

Uma aproximagao baseada em possibilidade esta diretamente relacionada com a
teoria de possibilidade. As aproximagoes possibilidade/necessidade sao mais gerais
que a aproximacao por similaridade. Uma vez que sao capazes de manipular todos
os tipos de informacao, ao contrario da aproximacao baseada em similaridade que
somente se aplicam a dominios com valores discretos.

A relagao nebulosa baseada em possibilidade generaliza uma relagao permitindo
que o valor de um atributo A seja uma distribuicao de possibilidade I1,(; sobre o
dominio deste atributo.

O interesse por aproximagoes baseadas em possibilidade é causado por sua
habilidade de representar, de modo unificado, valores precisos e valores NULL, tao
bem quanto valores nebulosos.

E possivel notar que, uma vez que os dados sao imprecisos, entao o resultado de
uma consulta sera também impreciso. Na teoria, ambas as medidas de possibilidade
e necessidade podem ser usadas no processamento de consultas em banco de dados.

Para caracterizar a imprecisao da resposta de uma consulta, usamos as medidas

de possibilidade e necessidade.

Exemplo 2.13 Se for dada a distribuicao de possibilidade da idade de um suspeito
e o universo de discurso ) da idade das pessoas, e deseja-se encontrar suspeitos

jovens, € possivel calcular o grau de possibilidade e de necessidade como a sequir:

Poss(jovem|IL;gaq.) = sup [min(tovem (i), Widade (24))] (2.4.57)
z; €Q
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Nec(jovem|I;gage) = Héfg max(tjovem (i), 1 — Wigade(x:))] (2.4.58)

Seja o universo de discurso da idade das pessoas neste exemplo dado por:
Q= {10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50}
E a distribuicao de possibilidade da idade do suspeito S é:

0.2 05 1 0.8
HIdade(‘S) = { }

157207257 30
Seja a fungao de inclusao da etiqueta lingiistica jovem definida como o sequinte

congunto nebuloso discreto:

, {1 1 1 08 04 0.2}
jovem = — — — — —

Usando a Equagao 2.4.57, pode-se calcular o grau de possibilidade para que o

suspeito S satisfaca a condicdo de “suspeito jovem”:

Poss(jovem|1l;gaqe) = sup {min(0.2,1), min(0.5, 1), min(1,0.8), min(0.8,0.4)}
Poss(jovem|1;444.) = sup{0.2,0.5,0.8,0.4}
Poss(jovem|I;gaqe) = 0.8

Para calcular a medida de necessidade, primeiro € preciso calcular o comple-

mento da distribuicao de possibilidade da idade do suspeito S':

1 0805 0 02 1 1 1 1}

1_H aeS :{7a7777a7
rdae () 10’ 15720725 30’35’ 40" 45’ 50

A medida de necessidade pode ser obtida usando a Equacdo 2.4.58:
Nec(jovem|;gaqe) = inf {max(1, 1), max(1,0.8), max(1,0.5), max(0.8,0),
max(0.4,0.2), max(0.2, 1), max(0, 1), max(0, 1), max(0, 1)}
Nec(jovem|l;ga4¢) = inf{1,1,1,0.8,0.4,1,1,1,1}
Nec(jovem|Il;gaq.) = 0.4

Logo, pode-se concluir que a possibilidade do suspeito S ser jovem ¢é 0.8, en-

quanto que a necessidade dele ser jovem € 0.4.
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2.4.2 Consultas Imprecisas

As consultas imprecisas aparecem nos bancos de dados nebulosos de trés maneiras

diferentes:

e Condigoes Imprecisas: Por ezemplo, deseja-se encontrar os brasileiros que

possuem renda baixa.

e Operadores Imprecisos: Por exemplo, deseja-se encontrar os brasileiros

que possuem renda quase igual a R$1.000, 00.

e Quantidades Imprecisas: Por exemplo, deseja-se encontrar os paises cuja

maioria dos aposentados possui casa propria.

Para bancos de dados relacionais nebulosos, os conceitos da linguagem SQL sao

estendidos e esta passa a ser chamada de SQL Nebuloso.

Exemplo 2.14 A relagao Alunos, apresentada na Tabela 2.5, € composta de 5

atributos: Nome, Idade, Participagcao em Sala, Nota_Matematica e Nota_Portugués.

Tabela 2.5: Relagao dos Alunos de uma Escola

Nome Idade Participagcao em Sala Nota_Matematica Nota_Portugués
Juan Dias 9 boa 5 9
Cezar Silva 8 ruim 6 7
Maria Lima 8 excelente 10 8
Ana Goes 7 ruim 3.5 7
Marilia Tavares 9 regular 5.5 4

O atributo Participacdo em Sala € um atributo nebulosos e possui dominio

discreto D, dado por:

D = {ruim, regular, boa, excelente}
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Tabela 2.6: Matriz de Similaridade para o Atributo Participacao em Sala

ruim | regular | boa | excelente
ruim 1,0 0,8 0,5 0,1
regular 0,8 1,0 0,7 0,5
boa 0,5 0,7 1,0 0,8
excelente 0,1 0,5 0,8 1,0

Ao dominio D estd associada uma matriz de similaridade apresentada na Tabela
2.6.

Supoe-se a sequinte consulta: “Recuperar da relagao Alunos, o nome e a idade
dos alunos cuja participacao em sala de aula é boa com grau pelo menos iqual a
0.77.

Em SQL nebuloso, esta consulta poderia ser representada da sequinte forma:

SELECT Nome, Idade
FROM Alunos
WHERE  Participagdo em Sala = ‘boa’ (0.7)

Neste exemplo, procura-se alunos cujo grau de similaridade entre sua partici-
pagao em sala € igual a boa com grau pelo menos igual a 0.7. Logo, o resultado
desta consulta, apresentado na Tabela 2.7, conterd alunos cuja participagcao em sala

¢ reqular, boa e excelente de acordo com a matriz de similaridade apresentada.

Tabela 2.7: Resultado da consulta

Nome Idade
Juan Dias 9
Maria Lima 8
Marilia Tavares 9
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Exemplo 2.15 Seja a sequinte consulta sobre a relagao de alunos de uma es-
cola apresentada em Tabela 2.5: “Recuperar da relagao Alunos, o nome dos dois
primeiros alunos cuja participacdo em sala de aula € ruim com grau pelo menos

tgual a 0.87

SELECT 2 Nome
FROM  Alunos
WHERE  Participagdo em sala = ‘ruim’ (0.8)

Esta consulta busca as duas respostas que melhor respondem a ela, ou seja, de
todos os alunos cuja participacao em sala se assemelha a ruim a consulta retornard
apenas 0s dois alunos que possuirem os maiores valores da similaridade entre sua
participacao em sala e ruim. F ainda, sua participacao em sala deve se assemelhar

com ruim com grau, no minimo, igual a 0.8.

O processo de consultas em SQL Nebuloso é baseado em uma ou mais consultas

regulares SQL.

Exemplo 2.16 Supoe-se que a relagao Paises seja composta de 4 atributos: Nome,
Capital, Populagao e PIB (Produto interno bruto). Sendo que os atributos Popu-
lagao e PIB sao atributos nebulosos e possuem etiquetas lingiisticas associadas a

seus dominios, como apresentado nas Figuras 2.35 e 2.56.
A A

1 Pequena . Média . Grande Baixo o Médio Alto

—_
1

)
1
1
1
1
]
[
1

2

0 (Pl%gﬂ?gf};s)> 0 07509 14516 22 235 29531 ('f[n?u))
Figura 2.35: Definigao de etiquetas Figura 2.36: Definicao de etiquetas
sobre o atributo Populagao sobre o atributo PIB
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FE possivel fazer a sequinte consulta: “Recuperar da relacdo Paises o nome e a
capital das nagoes que possuem PIB baixo com grau, no minimo, igual a (0,7) e

Populagao grande com grau, no minimo, igual a (0,7).”

SELECT Nome, Capital
FROM  Paises
WHERE  Populagio = Grande (0.7) AND PIB = Baizo (0.7)

Esta consulta pode ser transformada em uma consulta SQL tradicional encon-
trando o 0,7-corte da Populacao grande e 0,7-corte do PIB bairo. FEstes a—cortes

estao apresentados nas Figuras 2.37 e 2.58.

A A

1 Baixo 1 Grande

_______________________ I_-_-_-_-
0.7 L
1

1

1

1 1 1
0 1,1 1,6 PIB 0 2 2,7 3 Populagio
(1 mil) (100 milhdes)

Figura 2.37: 0,7-corte PIB baixo Figura 2.38: 0,7-corte Populacao grande

Baseados nas fungoes de inclusdo, os dois 0.7-cortes obtidos sdo:
Popula¢ao Gronde, » (p) ={p | p > 270.000.000}

PIBR yizq,.(P) = {p | p < 1.100}

Assim, a consulta em SQL nebuloso, apresentada anteriormente nada mais €

do que a sequinte consulta em SQL tradicional:
SELECT Pais

FROM Nacao
WHERE  Populag¢ao > 270.000.000 AND PIB < 1.100
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2.4.2.1 O Problema da Redundancia de Dados

Em bancos de dados nebulosos duas tuplas podem ser parcialmente iguais e par-
cialmente diferentes ao mesmo tempo, no caso de uma relacao possuir todos os
seus atributos nebulosos.

O problema é: “Quao similar duas tuplas nebulosas precisam ser para serem
consideradas idénticas? .

Para responder esta questao primeiro é necessario definir igualdade para tuplas

nebulosas.

Definicao 2.32 Igualdade entre Tuplas Sejam t, e ty duas tuplas nebulosas
na relagao com atributos ay, as, as, ..., ap . O grau de igualdade entre as duas
tuplas, € dado por .

Equal(ty, t2) = Q) Eq (a;(t1), ai(ts))

i=1

onde Eq(a;(t1),a;(t2)) denota uma medida de similaridade ou de possibilidade, ver

[9], entre os i_ésimos atributos das tuplas t; e ty, e @ denota o operador min.

E preciso escolher um limiar para o teste de redundancia que é chamado de

limiar de redundancia.

Definicao 2.33 Tuplas Redundantes Uma tupla nebulosa t; € redundante na

relacao R se exwiste outra tupla to tal que
Equal(ty,ts) > «
onde v € o limiar de redundancia.

Depois de identificadas as tuplas redundantes, apenas uma deve permanecer
na relagao, sendo aquela que possuir o maior grau de inclusao.

Neste trabalho o problema das tuplas redundantes é eliminado permitindo que
as chaves primérias, de todas as tabelas, admitam apenas atributos precisos (crisp).
O que torna todas as tuplas distintas em uma tabela e elimina o problema da

redundancia.
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Capitulo 3
Historico

Neste capitulo, uma revisao histérica dos principais sistemas de gerenciamento de
bancos de dados relacionais nebulosos é discutida. Além disso, sao apresentados
os trabalhos de Turowski e Weng [20] e Gaurav e Alhajj [21] que usam o formato
XML para tratar informacoes nebulosas.

O problema da representacao e do tratamento de incerteza em bancos de da-
dos vem sendo amplamente estudado e é possivel encontrar intimeras referéncias
bibliograficas tais como Tashiro et al. [22], Yazici et al. [23], Chaudhry et al. [24],
Kacprzyk e Zadrozny [25], Yang et al. [26], Yager [27], Raschia e Mouaddib [28]
entre outros.

A primeira intensao de representar informacao imprecisa em uma base de dados
foi apresentada por Codd em [29] e ampliada em [30] e [31]. No entanto, seu modelo
nao faz uso da teoria dos conjuntos nebulosos. Um valor NULL foi introduzido,
significando que quando um atributo assume NULL seu valor pode ser qualquer
um pertencente ao dominio. Qualquer comparacao com um valor NULL, origina
um resultado que nao é nem verdadeiro nem falso.

Nas proximas secoes sao apresentados alguns modelos de bancos de dados que
fazem uso da légica nebulosa para tratar as incertezas que foram utilizados como

base para a elaboracao desta tese.
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3.1 Modelo de Buckles-Petry

O modelo de Buckles-Petry, apresentado em [32], [33] e [34], faz uso da medida de
similaridade definida por Zadeh em [3].

Buckles e Petry definiram uma relacao nebulosa da seguinte maneira:

Definicao 3.1 Relacao Nebulosa Uma relagao nebulosa, R, é um subconjunto
do conjunto do produto cartesiano 2Pt x 2P2 x ... x 2P onde 2Pi denota qualquer

elemento nao nulo do conjunto poténcia (conjunto das partes) P(D;) do dominio

D;.

A inclusao em uma relacao especifica R, é determinada pela semantica da
relagao. Por exemplo, se Dy é o conjunto das maiores cidades, D, é o conjunto dos
paises e R é definida em 2P x 2”2 como sendo a relacao dos paises e suas maiores
cidades, entao (Paris, Itdlia) € 2P x 2P2 mas nao pertencem a R.

Qualquer membro da relagao é chamado de tupla.

Definicao 3.2 Tupla Nebulosa Uma tupla nebulosa, t, é qualquer membro de

R e 2P x 2P2 x| x 2Dm,

Uma tupla arbitrdria é da forma ¢; = (d;,, d;,, ..., d;,,) onde d;; C D;.

Os tipos de dados que foram inicialmente suportados pelo modelo sao:
e Conjunto finito de escalares. Ex. DFE = {loiro, ruivo, castanho, negro}
e Conjunto finito de nimeros. Ex. DN = {15, 16,17}

A forma de representar e manipular a informacao era feita através das Relagoes
de Similaridade sobre dominios escalares ou numéricos. Limiares de aceitacao com
relacao a similaridades eram usados quando as consultas sao efetuadas.

Posteriormente em [33] o modelo passou a suportar também um terceiro tipo

de dado.

e Conjunto de numeros nebulosos (etiquetas associadas a uma fungao de in-

clusdo). Ex. DD = {muito alto, alto, médio, baizxo}
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O modelo de Buckles-Petry levanta a questao da redundancia entre tuplas ne-
bulosas tratando esta redundancia através do uso de limiares de aceitacao para o
grau de similaridades entre os atributos que farao as juncoes das tabelas a serem

consultadas.

Defini¢ao 3.3 Tuplas Redundantes Duas tuplas distintas t; = (d;,, d;,, ..., d;,)

ety = (dy,, diy, -, di,, ), sGo redundantes se

LEVEL(D;) < min [s(z,y)]

:L',deij Udkj

para j =1,2,...m e LEVEL(D;) dado a priori.

Em [35] foi apresentado um Calculo Relacional para este modelo.

Assim como o modelo proposto por Buckles e Petry, Alian¢a também faz uso
das relagoes de similaridade entre elementos de um dominio, mas trata o problema
das tuplas redundantes considerando as chaves priméarias de suas tabelas como

nitidas da mesma forma que os bancos de dados classicos.

3.2 Modelo de Prade-Testemale

O modelo de Prade-Testemale, que foi publicado em [36], aceita que valores nebu-
losos sejam associados aos atributos.
Em seus atributos, tanto os valores precisos quanto os parciais (imprecisos,

desconhecidos) sao representados pela distribuicao de possibilidade de Zadeh [4].

3.2.1 Representacao de dados por Distribuicao de Possibi-
lidade

Seja A um atributo e D seu dominio. Os valores vélidos relativos ao valor do atri-
buto A sobre o objeto x serao representados por uma distribuicao de possibilidade
I14(z) sobre D U {e}, onde e é um elemento especial que representa o caso em que
A nao se aplica a x. Em outras palavras, II4(,) é uma funcao que vai de D U {e}

ao intervalo [0, 1].
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Seja um exemplo onde a representacao do conhecimento a respeito da idade
do carro de um usudario chamado Paulo é dado. Algumas situacoes sao apresen-
tadas a seguir, onde a distribuicao de possibilidades da idade do carro de Paulo

W, dade—do—carro( Paulo) é representada apenas por II.

1. Nao se sabe se Paulo possui ou nao um carro. Se ele possuir, a idade de seu
carro pode ser:

M(d)=1; Vde DU {e}

2. E completamente possivel que Paulo possua um carro, mas existe a possibi-

lidade igual a A > 0 que seu carro tenha mais de 5 anos:

A Vd>5
0 Vd<5b

3. E certo que Paulo nao tem carro.
II(e) =1
O que corresponde que o valor null nao se aplica.

4. B completamente possivel que Paulo tenha um carro, mas existe a possibili-

dade nao nula A dele nao possuir carro:
[I(e) = A, A>0; II(d) = pnovo(d), Yd € D
onde fi,000 € uma fungao de inclusao que representa o predicado vago “novo”.

5. E certo que Paulo possui um carro, mas nao hd nenhuma informacao a res-

peito de sua idade:
II(e) =0; II(d)=1Vde D

O valor NULL corresponde a “desconhecido”.
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6. Esta certo que Paulo possui um carro, e existe a informacgao nao nebulosa

parcial que a idade de seu carro esta entre 2 e 4 anos:

1 Vde[2,4CD

0 caso contrario

7. E certo que Paulo possui um carro, e existe a informagao nebulosa de que

ele é novo:

sendo II igual a zero para qualquer outro valor em D.

Assim, em cada caso a distribuigao de possibilidade é normalizada em DU {e};
que é natural, uma vez que D U {e} descreve todas as possiveis alternativas.

Consultas vagas, cujos conteidos sao também representados por distribuigoes
de possibilidade, podem ser feitas.

As operagoes basicas da algebra relacional, uniao, intersecao, produto carte-
siano, projecao, e selecao sao estendidas para tratar a informacgao parcial ou con-
sultas vagas.

As principais caracteristicas de uma linguagem de consulta baseada na algebra
relacional estendida é apresentada.

A manipulacao que o modelo de Prade-Testemale realiza sobre a informacao
representada mediante distribuicao de possibilidade também é objeto de estudo

desta tese e foi incorporada ao modelo Alianca.

3.3 Modelo de Umano-Fukami

Um dos primeiros modelos de bancos de dados relacionais nebulosos foi apresentado

por Umano e Fukami em [37] e [38].

64



No modelo de Umano-Fukami sao utilizadas distribuicoes de possibilidade para
modelar o conhecimento sobre a informacao de forma similar ao que foi feito no
modelo de Prade-Testemale.

Seja D o universo de discurso de A(x) e I14(,)(d) representa a possibilidade que
A(z) tome o valor u em D, entao para os valores “desconhecidos e aplicaveis”, que

denomina unknown, a mesma representacao de Prade-Testemale é aplicada:
Unknown: Il4(d) =1; Vd € D (3.3.1)

Para os valores “nao aplicaveis” existe um caso especial de distribuicao de

possibilidade denominado “indefinido” undefined e se representa como:
Undefined: Il44)(d) =0; Vd e D (3.3.2)

Para representar a situacao em que nao se conhece nem se uma “auséncia”’ de

informagao é “aplicavel” ou nao, empregam um valor especial denominado NULL:

1 1
NULL: {Unknown’ Undeﬁned} (3.3.3)

Para o restante dos casos de informagoes imprecisas o modelo de Umano-Fukami
adota uma representacao similar a do modelo Prade-Testemale.

Umano e Fukami estenderam seu modelo de base de dados nebulosos, ao que
chamaram de possibility-distribution-fuzzy-relational (modelo relacional nebuloso
de distribuic¢oes de possibilidade), para representar e manipular dados ambiguos.
Este modelo permite armazenar distribuigoes de possibilidade nos valores dos atri-
butos. Além do que, cada tupla de uma relacdo tem associada a ela uma dis-
tribuicdo de possibilidade no intervalo [0,1], de forma que indica o grau de per-
tinéncia dessa tupla na relagao. Ou seja, eles definiram uma relacao difusa R, de

m atributos, com uma funcao de pertinéncia pug:
pur : P(Uy) x P(Us) x ... x P(U,,) — P([0,1])

onde o simbolo X denota o Produto Cartesiano, P(U;), com j = 1,2,....m, é a
colecao de todas as distribuigoes de possibilidade no universo de discurso U, do

J — ésimo atributo de R.

65



A fungado pg associa a cada tupla da relacdo R um valor de P([0,1]), que é
o conjunto de todas as distribuigoes de possibilidade no intervalo [0, 1] e que serd
vista como um grau de pertinéncia dessa tupla em R.

Um efeito pratico é como se a cada relacao R fosse adicionado um atributo
(ur) com o dominio em P([0, 1]). Naturalmente, pode ser armazenado um nimero

entre 0 e 1 (por exemplo 0.8) como valor desse atributo, sendo este visto como uma

1

55> 1o exemplo). Igualmente é possivel armazenar

distribui¢ao de possibilidade (
valores “crisp” em qualquer outro atributo.
Desta forma o modelo possibility-distribution-fuzzy-relational possui a van-

tagem de permitir dois tipos de ambigiiidade:

1. Ambigiiidades nos valores dos atributos: Permite que os valores que
armazenam as relagoes nao sejam valores exatos, podendo ser distribuicoes

de possibilidade.

2. Ambigiiidade na associagao de valores: Associa a cada tupla um grau
de pertinéncia a relagao, que pode ser visto como um grau de verdade para
indicar em que medida estao relacionados os atributos de cada tupla (através

da relagao).

Neste contexto sao definidos os operadores basicos da Algebra Relacional entre
relagoes deste tipo: Uniao, Diferenca, Produto Cartesiano, Projecao e Selegao.
Também define outros operadores nao béasicos: Intersecao, Juncao e Divisao.

O modelo Alian¢a incorporou as distribui¢oes de possibilidades nomeadas por
Prade e Testemale como Undefined, Unknown e NULL, mas nao faz usos de graus

de inclusao para as tuplas em suas relagoes.

3.4 Modelo de Zemankova-Kaendel

O objetivo do modelo de Zemankova-Kaendel, publicado em [39], é propor uma
estrutura de trabalho para representar dados imprecisos e manipular incerteza ou

imprecisao na linguagem de consulta.
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O modelo se baseia em:

e Representagao de informagao imprecisa;

e Aplicacao das medidas de possibilidade e certeza;

e Aproximacoes lingiiisticas de termos nebulosos na linguagem de consulta;
e Desenvolvimento de operadores nebulosos de comparagao;

e Processamento de consultas com conectores nebulosos e qualificadores ver-

dade;

e Manipulacao de valores NULL usando o conceito de valor possibilistico es-

perado;

e Modificacao de defini¢oes de termos nebulosos de acordo com cada usudrio.

Uma vez que as distribuicoes de possibilidades usadas devem estar normalizadas
para que as fungoes de inclusao de conjuntos nebulosos estejam adequadas para a

representacao de dados uma medida de “certeza” foi introduzida.

Definicao 3.4 Medida de Certeza Seja F um subconjunto nebuloso de U ca-
racterizado por sua func¢do de inclusao pg, e llx uma distribuicao de possibilidade
associada com a variavel X, sendo que toma seus wvalores em U. A medida de

certeza de F, ¢(F), € definida por

Cert{Xé F} = c(F)

(3.4.4)
Cert{X é F} = max (0, inf,cp{pr(u), Mx(u)})

3.4.1 Arquitetura

A organizacao do modelo de banco de dados nebulosos Zemankova-Kaendel pode

ser dividida em:

e Base de dados de valores (VDB): onde se organizam os dados de forma

similar aos outros modelos possibilisticos,
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e Base de dados explicativa (EDB): onde se armazenam as definigoes para

os subconjuntos nebulosos e relagoes nebulosas,

e Regras de traducao: conjunto de regras que é empregado para a manipu-

lacao de adjetivos, etc.

3.4.2 Tipos de Dados

Os dominios podem ser dos seguintes tipos:
e Conjunto escalar discreto (ex. CORES = {vermelho, branco, azul });
e Conjunto numérico discreto ou continuo;
e Intervalo unitario [0, 1].
Os valores dos atributos podem ser:
1. Escalares simples ou ntimeros;
2. Uma seqiiéncia de escalares ou niimeros;
3. Distribuicao de possibilidade de escalar ou dominios de valores numéricos;
4. Um numero real de um intervalo unitério [0, 1];
5. Um valor nulo.

O modelo de Zemankova-Kaendel além de fazer uso da Medida de Similaridade,
apresentada por Zadeh em [3], também utiliza a Medida de Certeza apresentada
pela Equacao 3.4.4 e uma medida chamada de Relagao de Proximidade definida a

seguir:

Definicao 3.5 Relacao de Proximidade Seja D; um dominio numérico, e z,
y, z € D;. Entao p(x,y) € [0,1] € uma relagao de proximidade que é reflexiva e

simétrica, com transitividade da forma

p(x,2) > I;é%f{p(x,y),p(y, z)} (3.4.5)
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A forma da relagao de proximidade geralmente usada é
p(x,y) =eP*¥ onde B> 0 (3.4.6)

Esta forma especifica graus iguais de proximidade para pontos igualmente dis-
tantes. Por esta razao, a forma da relagao de proximidade apresentada na equacgao

3.4.6 é referida como proximidade absoluta neste modelo.

3.5 Modelo GEFRED

O modelo GEFRED (A GEneralized model Fuzzy RElational Databases), criado
por Medina em [1] e aperfeigoado por Galindo em [2], é definido como sendo uma
fusao entre as diferentes tendéncias que existiam para abordar o problema da
representacao e tratamento da informacao nebulosa mediante as Bases de Dados

Nebulosas. Por esta razao, sera discutido mais detalhadamente.

3.5.1 Arquitetura do Banco de Dados Relacional Difuso:
O Servidor FSQL (Fuzzy SQL)

A arquitetura do BDRD (Banco de Dados Relacional Difuso) mostra seus elemen-

tos bdsicos e como se relacionam uns com 0s outros.

Implementacao da BDRD: FIRST

O FIRST (Fuzzy Interface for Relational SysTems ) é uma interface nebulosa
para sistemas relacionais que utilizam o GEFRED como base tedrica.

A Figura 3.1 mostra o Esquema Geral do FIRST. Como a idéia de partida é
construi-lo sobre um banco de dados convencional, todas as etapas de desenvolvi-
mentos tomam o gerenciador como o elemento principal, e é ele que vai controlar
todos os pedidos.

Descricao dos modulos:

e SGBDR (Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Relacionais, Rela-

tional DataBase Management System, RDBMS): Todas as operagoes feitas

69



FMD DIC
BD Fuzzy | Classico
Base de Dados
Catélogo do Sistema

Servidor FSQL

Interface ou FSQLF Cliente
Cliente Visual FORM Difuso FSQL

Figura 3.1: Esquema Geral do FIRST

para a extensao nebulosa sao transformadas em pedidos do SGBDR anfitriao.

Geralmente, todos os pedidos ao sistema se resolvem mediante seqiiéncias

SQL cléssicas.

BD (Base de Dados): Armazena, em formato relacional toda a informacao
que seja de interesse, similar a qualquer outra base de dados. A tnica
diferenga é que esta base de dados permitira o armazenamento de informacao

nebulosa em suas tabelas.

FMB (Fuzzy Metaknowledge Base, Base de Metaconhecimento Difuso): O
“dicionério” ou “catdlogo do sistema” de um SGBDR representa aquela parte
do sistema que armazena informagcao sobre os dados reconhecidos na base
de dados, assim como outros tipos de informacgoes: Usudrios, permissoes,
acessos, dados de controle... Dentro deste catalogo esta incluida a FMB, que
estende esta parte do sistema a fim de que possa recolher aquela informacao
necessaria relacionada com a natureza imprecisa da nova colecao de dados a

processar.

Servidor FSQL: Seu objetivo é captar as sentencas em linguagem FSQL e
traduzi-las a uma linguagem que possa ser entendida pelo SGBDR, ou seja, a
linguagem SQL. Para efetuar essa traducao o SGBDR utilizaréd a informacao

armazenada na FMB.
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e Cliente FSQL: Se trata de um programa que faz a interface entre o usudrio

(ou outro programa) e o Servidor FSQL.

3.5.2 Representacao do Conhecimento Impreciso

Para os diferentes tipos de dados que constituem a definicao de dominio difuso
generalizado, apresentados na Tabela 3.1, sao usados os seguintes critérios de re-

presentacao:

Tabela 3.1: Tipos de Dados Representados pelo GEFRED

1. | Um escalar simples

(Ex. Tamanho = Grande; representado mediante a distribuicao de possibilidade

1
Grande )

2. | Um ndmero simples

(Ex. Idade = 28; representado mediante a distribuigao de possibilidade % )

3. | Um conjunto de possibilidades associadas a escalares

(Ex. Aptidao = {M4, Boa}, se expressa {ﬁ, ﬁ})

4. | Um conjunto de possibilidades associadas a nimeros

(Ex. Idade = {20, 21}, se expressa {%, %})

5. | Uma distribui¢ao de possibilidades no dominio dos escalaras

(B Apidio = (1 i)

6. | Uma distribuicao de possibilidades no dominio dos ntimeros

(Ex. Idade = %’iv% )

7. | Um ntmero Real € [0, 1] representando graus de satisfacao

(Ex. Qualidade = 0.8)

8. | Um valor desconhecido Unknown dado pela distribuigao de possibilidade

Unknown = {1 : u € U}; sendo U o dominio considerado

9. | Um valor indefinido Undefined dado pela distribuigao de possibilidade

Undefined = {2 : u € U}; sendo U o dominio considerado

10. | Um valor nulo NULL dado pela expressao
NULL = {

1 1
Unknown’ Unde fined }
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1. Dados Precisos (crisp, cléssicos): E empregada a representacao do SGBDR.

2. Dados Imprecisos (fuzzy, difusos): Os dados de natureza nebulosa supor-
tados pelo GEFRED podem ser divididos em dois grupos com representacoes

distintas para cada um deles:

e DADOS IMPRECISOS SOBRE REFERENCIAL ORDENADO Este
grupo de dados contém distribui¢oes de possibilidade sobre dominios
continuos ou discretos sobre os quais existe uma relacao de ordem.
Foram adotadas as seguintes representacoes para este tipo de dados:

— Distribuicao de Possibilidade Trapezoidal
— Ftiqueta Lingiiistica

— Valores Aproximados

— Intervalos de possibilidade

e DADOS COM ANALOGIA SOBRE REFERENCIAL NAO ORDE-
NADO Este grupo de dados esta construido sobre dominios subjacentes
discretos nao ordenados onde se encontram definidas “relacoes de seme-
lhanga” ou similaridade entre os valores que os constituem. Os diferentes
tipos que podem ser representados dentro deste grupo sao:

— FEscalares Simples({(1,d)})
— Distribui¢ao de Possibilidade sobre Escalares ({(p1,d1), -, (Dn, dn)})

Por outro lado, existem outros 3 valores especiais que podem ser armazenados
em qualquer um dos tipos imprecisos que acabaram de ser descritos. Esses 3 valores

foram apresentados por Umano e Fukami [38].

¢ UNKNOWN (Desconhecido, mas aplicavel)
¢ UNDEFINED (Nio aplicével)

e NULL (Ignorancia Absoluta)
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3.5.3 Comparadores Nebulosos Generalizados

Os comparadores nebulosos generalizados permitem modelar uma ampla variedade

de modalidades de comparagao.

e Os dados com analogia sobre dominios discretos serao representados mediante

“relacoes de semelhanca”.

Uma ‘“relacao de semelhanca” no contexto do GEFRED é um comparador
estendido que vem representado por uma relacao nebulosa binaria que satisfaz

as propriedades reflexiva e simétrica, ver Secao 2.4.1.1.

e Igual a. Este operador modela o conceito de igualdade para dados de na-
tureza imprecisa. Formalmente a funcao de pertinéncia é dada por:
,Uzz'gual(d, Cz/) = sup mln{p(dv dl)? ﬂ—d(d)7 T (d/>} (357>
(d,d')eDxD
onde p(d,d’) é uma relagdo de semelhanca e m;(d), 7 ;(d’) s@o as respectivas

distribuicoes de possibilidade definidas sobre o dominio de discurso D.

e Aproximadamente igual. Este operador proporciona o grau em que os
valores numéricos precisos sao aproximadamente iguais. O célculo é feito

segundo a seguinte expressao:

0 se |x —y| > margem

Maprox.igual(x7 y) - 1— |]; — y| (358)
———= se |z —y| < margem
margem

e Maior ou igual. Esta definido sobre dominios ordenados. A fungao de

pertinéncia deste operador vem dada pela relacao nebulosa:

p=(A, B) = sup  min{> (z,y), ma(x), 75(y)} (3.5.9)

(z,y)eX XY

sendo A e B dados imprecisos de referencial ordenado ou dados numéricos
precisos, ma(x), mp(y) suas respectivas representagoes possibilisticas e > é o

operador maior ou igual classico dado por:

> (z,y) = Vose sy (3.5.10)
- 1 se z2>y
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Este operador pode resolver as seguintes comparagoes

— Grau em que um nuimero preciso € maior ou tgual a uma distribuigao

de possibilidade.

— Grau em que uma distribuicao de possibilidade é maior ou igual que

um numero preciso.

— Grau em que uma distribuicao de possibilidade é maior ou igual a outra

distribuicao de possibilidade.

e Menor ou igual. Esta definido sobre dominios ordenados. A func¢ao de per-

tinéncia deste operador vem dada pela relacao nebulosa:

p<(A,B) = sup min{< (z,y),7a(z),75(y)} (3.5.11)
(z,y)EX XY

sendo A e B dados imprecisos de referencial ordenado ou dados numéricos
precisos, ma(x), mp(y) suas respectivas representagoes possibilisticas e < é o

operador menor ou igual classico dado por:

< (z,y) = Vose vy (3.5.12)
- 1 se <y

Este operador pode resolver comparagoes sobre os mesmos tipos que o ope-

rador maior ou tgual.

e Maior. Esta definido a partir do operador menor ou igual. Para isso calcu-

lamos o complemento deste operador:

pus(A,B) =1— p<(A, B) (3.5.13)

e Menor. Esta definido a partir do operador mator ou igual. Para isso calcu-

lamos o complemento deste operador:

f<(A,B) =1 — ps(A, B) (3.5.14)
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3.5.4 Implementacao do Conhecimento Impreciso na Base

de Dados

Neste sistema existem 3 tipos de atributos suscetiveis ao tratamento impreciso. Se

classificam segundo o tipo de seus dominios subjacentes.

1. Atributos Nebulosos do Tipo 1 Atributos com “dados precisos’ que

possuem etiquetas linguisticas definidas sobre eles. Levam associada uma
informacao adicional em forma de etiquetas lingiiisticas. A Base de Meta-
conhecimento Difuso sera a responsavel pela representacao destas etiquetas,

também guardara informagao sobre a natureza destes atributos.

2. Atributos Nebulosos do Tipo 2 Atributos que podem guardar “dados
imprecisos sobre referencial ordenado”. A Tabela 3.2 apresenta o sistema

utilizado para representar os atributos deste tipo.

Tabela 3.2: Representacao de Atributos do Tipo 2

Tipo de Dados | F_ TYPE F1 F2 F3 F4
UNKNOWN 0 NULL NULL NULL NULL
UNDEFINED 1 NULL NULL NULL NULL
NULL 2 NULL NULL NULL NULL
CRISP 3 d NULL NULL NULL
LABEL 4 FUZZY_1D NULL NULL NULL
INTERVALO[m, n| 5 m NULL NULL n
APROX(d) 6 d d — margem | d+ margem | margem
TRAPEZOIDAL 7 Q 06—« ) 0

e F_ TYPE: Armazena o tipo de valor que corresponde ao dado que

queremos armazenar, indicando sua representagao.

e F1, F2, F3 e F4: Armazenam a descri¢ao dos parametros que definem

o dado e que depende do tipo de valor (F_ TYPE):

— UNKNOWN, UNDEFINED, NULL: Estes 3 valores nao ne-

cessitam de nenhum parametro.
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— CRISP: Um valor do tipo crisp, necessita somente de um parametro,

F1, onde se armazena o valor crisp em questao.

— LABEL: Igualmente, um valor do tipo etiqueta so precisa de um
parametro para armazenar o indicador associado a etiqueta (FUZZY -
ID). Este indicador é 1til para poder acessar a FMB e obter a des-

cricao associada a esta etiqueta.

— INTERVALO: Necessita dos valores extremos do intervalo [m, n],

que sao armazenados em F1 e F4, respectivamente.

— APROXIMADAMENTE: Este valor s6 necessita um valor que é
armazenado em F1 e que é o valor central da distribuicao de possibi-
lidade triangular, d. Para reduzir as operagoes (tanto mateméticas
quanto de acesso a dados), os atributos F2, F3 e F4 sao utilizados
para armazenar os valores d — margem, d + margem e margem,

respectivamente.

— TRAPEZIO: Necessita de todos os quatro valores que identificam
um trapézio: [a, 3,7,0]. Em F2 e F3 se armazenam uma operagoes

que simplificam as equacoes quando se opera com este tipo de dado.

3. Atributos Nebulosos do Tipo 3: Atributos sobre “dominio discreto nao
ordenado com analogia”. Estes atributos armazenam dados escalares ou dis-
tribuigoes de possibilidade sobre dominios escalares. Também aceitam dados
do tipo UNKNOWN, UNDEFINED e NULL. Para atributos deste tipo é
necessario armazenar na Base de Dados o tipo e a representagao associada a
cada dado. A Base do Metaconhecimento Difuso armazenara as relacoes de

semelhan¢a definidas sobre o dominio subjacente.

A Tabela 3.3 mostra a alternativa de implementacao adotada para este tipo

de atributos.

e F_ TYPE: O tipo de valor que corresponde ao dado que sera ar-

mazenado.
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Tabela 3.3: Representacao de Atributos do Tipo 3

Tipo de Dados | F. TYPE |F_.P1| F1 |..|F_Pn| Fn
UNKNOWN 0 NULL | NULL | ... | NULL | NULL
UNDEFINED 1 NULL | NULL | ... | NULL | NULL

NULL 2 NULL | NULL | ... | NULL | NULL
SIMPLE 3 1 d | ..| NULL | NULL
DISTR. POS. 4 m di | .| pa dy,

e Lista de n pares, com n > 1, do tipo (valor de possibilidade, etiqueta),
(F_ P1, F1), ..., (F_ Pn, Fn): Nestes atributos se armazenam os

dados da distribuicao de possibilidade que desejamos guardar.

3.5.5 Implementacao do Conhecimento Impreciso na Base

de Metaconhecimento Difuso (FMB)

Como temos visto, existe certo tipo de informagao sobre os atributos descritos,
que precisa ser armazenada de uma forma acessivel pelo sistema. A Base de Me-
taconhecimento Difuso, FMB, sera a encarregada de organizar toda a informagao
relacionada com a natureza imprecisa destes atributos. No FIRST, a Base de Me-
taconhecimento Difuso é considerada como sendo uma extensao do Catalogo do
sistema, assim a informagao é organizada mediante o uso de tabelas ou relagoes, o

que torna complexa sua criagao e manutengao.

Tabelas da Base de Metaconhecimento Difuso
A organizacgao das tabelas que constituem a Base de Metaconhecimento Difuso

sao apresentadas na Figura 3.2.

e Tabela FUZZY _COL_LIST (FCL): contém uma descricao daqueles atri-

butos da base de dados que sao suscetiveis de tratamento difuso.

e Tabela FUZZY _OBJECT _LIST (FOL): contém uma lista de objetos de

tipo difuso que estao definidos nas colunas da base de dados. Reflete uma
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FUZZY_COL_LIST (FCL)

(OBJ# COL# | F TYPE |LEN |COM ]

\ |
\

’7"*‘ FUZZY_APROX_MUCH (FAM)

[OBJ# COL# | MARGEM | MUCH J

e N O

[OBJ#I COL#I1 OBJ#2 | COL#2 J
FUZZY_COMPATIVEL_COL (FCC)

’—i—‘ FUZZY_OBJECT_LIST (FOL)

[OBJ# COL# | FUzZZY_ID |FUZZY NAME FUZZYTYPE]
\ [ |

|
| I . FUZZY_LABEL_DEF (FLD)

(OBJ# COL#| FUZzZY ID | ALFA | BETA | GAMA DELTA j

‘ ' ‘ FUZZY_NEARNESS_DEF (FND)

(OBJ# COL#| FUZZY_ID1 FUZZY 1ID2 | DEGREE ]
\ \ \

f

\ \ \
(OBJ# COL# | FUZZY_ID QUALIFIER]

FUZZY_QUALIFIER_DEF (FQD)

Figura 3.2: Esquema da Base do Metaconhecimento Difuso (FMB)

classificagao destes objetos mediante o campo FUZZY _TYPE.

e Tabela FUZZY _LABEL _DEF (FLD): contém os pontos que determinam a
distribuicao de possibilidade trapezoidal correspondentes aos tipos de objetos

0, 3 e 4 do atributo FUZZY_TY-PE da tabela FUZZY_OBJECT_LIST. O
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significado dessa distribuicao depende, naturalmente, desse tipo.

e Tabela FUZZY _APROX_MUCH (FAM): armazena dados que s@o utiliza-

dos quando se trabalha com atributos difusos dos tipos 1 ou 2.

e Tabela FUZZY _NEARNESS DEF (FND): representa a medida de pro-
ximidade, semelhanca ou similaridade entre os diferentes valores do dominio

permitidos sobre os campos do tipo 3.

e Tabela FUZZY _COMPATIBLE_COL (FCC): indica os atributos difusos
do tipo 3 que sao compativeis com outros. Desta forma nao é necessario
definir as etiquetas e as relagoes de similaridade para cada um deles. Isso
nos permite comparar os atributos difusos tipo 3 entre si, se sao compativeis,

ja que isto indica que ambos os atributos possuem o mesmo dominio.

e Tabela FUZZY _QUALIFIER _DEF (FQD): expressa o nivel de cumpri-
mento minimo associado ao qualificador lingtiistico [tabela FUZZY_OBJECT
_LIST com FUZZY_TYPE igual a 2].

3.5.6 Exemplo de Implementacao no FIRST da BD e FMB

Nesta parte sera apresentado um exemplo de como se representa no banco de dados
e na FMB uma tabela com todos os tipos nebulosos vistos e alguns nao nebulo-
sos. O exemplo é ilustrado por uma relacao de empregados de uma determinada
empresa que esta apresentada na Tabela 3.4. Ao longo deste exemplo é mostrado
como se implementa a informagao que esta armazenada nesta relacao. E mostrada
a estrutura interna que adotam os campos difusos no banco de dados e como se

armazenam os dados relativos aos atributos nebulosos na FMB.
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Tabela 3.4: Relacao Empregados!

Nome Salario Idade Rendimento

N1 850 31 Bom

N2 1000 Adulto Regular
N3 900 Jovem Ruim

N4 210 Maduro Excelente
N5 970 Jovem Unknown
N6 1250 #30 Bom

N7 1050 [30, 35] Regular
N8 1800 $[22, 25, 33, 35] Bom

N9 1050 Unknown Regular

1O simbolo # significa “aproximadamente”, [n, m] é um intervalo e o valor $[a, 3,7, ] é um trapézio possi-
bilistico.
A Tabela 3.4 que apresenta a relacao de empregados de uma dada empresa

possui os seguintes atributos:

e Nome: Armazena o nome dos empregados. E um atributo “crisp” nao

difuso, do tipo texto. Este campo é a chave primaria da tabela.

e Saldrio: Armazena o saldrio de cada empregado. E um atributo Tipo 1.
Portanto, todos os valores que podem ser armazenados nesta coluna sao
do tipo “crisp”. Este atributo mantém informagoes na FMB. A Figura 3.3
mostra a definicao das etiquetas lingiiisticas definidas sobre este atributo. O
valor da margem ¢ de 150, para valores aproximados, e a distancia minima
é 400, para considerar dois valores como sendo muito separados. Ambos

valores sao armazenados na Tabela 3.7 FUZZY_APPROX _MUCH.

e Idade: Armazena a idade de cada empregado. E um atributo difuso Tipo
2 e pode portanto armazenar todos os tipos de dados mostrados na Tabela
3.2. A Figura 3.4 mostra a definicao das etiquetas lingiiisticas definidas

sobre este atributo. O valor da margem para valores aproximados é 5 e a
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1 Baixo Alto

_ Médio __ _

Adulto  Maduro

0 500 650 850 950 1100 1300 Salario ($)

Figura 3.3: Defini¢ao de etiquetas so-

bre o atributo Salario

o) .

1 1 A -
0 16 25303540455055 65 80 Idade (anos)™

Figura 3.4: Definicao de etiquetas so

bre o atributo Idade

distancia minima para considerar dois valores como muito separados é 9.

Ambos valores sao armazenados em FUZZY_APPROX_MUCH, Tabela 3.7

¢ Rendimento: Armazena a qualificacdo de rendimento de cada empregado.

E um atributo do Tipo 3 e pode, portanto, armazenar os tipos de dados que

se mostram na Tabela 3.3. Para simplificar é assumido que a méxima longi-

tude das distribuicoes de possibilidade para este atributo é 1. As etiquetas

(escalares) que sao definidas e sua relacao de similaridade estao apresentadas

na Tabela 3.5.

Tabela 3.5: Relacao de Similaridade s, sobre o atributo Rendimento

sr(d,d") | Ruim | Regular | Bom | Excelente
Ruim 1 0.8 0.5 0.1
Regular 0.8 1 0.7 0.5
Bom 0.5 0.7 1 0.8
Excelente | 0.1 0.5 0.8 1

Com esses dados, a tabela FUZZY _COL_LIST é apresentada na Tabela 3.6.

Para um melhor entendimento, os nimeros dos atributos OBJ# e COL# foram

substituidos pelo nome dos objetos.

A TABELA 3.8, um exemplo de FUZZY _OBJECT _LIST, apresenta todas as

etiquetas das Figuras 3.3 e 3.4 e da Tabela 3.5. As etiquetas trapezoidais re-
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Tabela 3.6: Exemplo para a tabela FUZZY _COL_LIST

OBJ+# COL# F_TYPE LEN COM
(Empregados) (Salério) 1 NULL ‘EMPREGADOS.SALARIO’
(Empregados) (Idade) 2 NULL ‘EMPREGADOS.IDADE’
(Empregados)  (Rendimento) 3 1 ‘EMPREGADOS.RENDIMENTO’

Tabela 3.7: Exemplo para a tabela FUZZY_APPROX_MUCH

OBJ+# COL# MARGEM MUCH
(Empregados)  (Saldrio) 150 400
(Empregados)  (Idade) 5 9

gistradas nesta tabela, com FUZZY _TYPE = 0, estao definidas em FUZZY _LA-
BEL_DEF, Tabela 3.9.

Tabela 3.8: Exemplo para a tabela FUZZY_OBJECT_LIST

OBJ# COL# FUZZY_ ID FUZZY_NAME FUZZY_TYPE
(Empregados) (Salério) 0 ‘BAIXO’ 0
(Empregados) (Salario) 1 ‘MEDIO’ 0
(Empregados) (Saldrio) 2 ‘ALTO’ 0
(Empregados) (Idade) 0 ‘JOVEM’ 0
(Empregados) (Idade) 1 ‘ADULTO’ 0
(Empregados) (Idade) 2 ‘MADURO’ 0
(Empregados) (Rendimento) 0 ‘RUIM’ 1
(Empregados) (Rendimento) 1 ‘REGULAR’ 1
(Empregados) (Rendimento) 2 ‘BOM’ 1
(Empregados)  (Rendimento) 3 ‘EXCELENTE’ 1

A relacao de similaridade sobre o atributo RENDIMENTO da Tabela 3.5, é
armazenada na FMB em FUZZY _NEARNESS DEF, Tabela 3.10.
Uma vez feita estas defini¢oes, a relacao Empregados implementada no SGBD

Oracle possui a estrutura interna mostrada na Tabela 3.11, sendo adaptada para
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Tabela 3.9: Exemplo para a tabela FUZZY_LABEL_DEF

OBJ# COL# FUZZYID ALFA BETA GAMA DELTA
(Empregados)  (Saldrio) 0 500 650 850 950
(Empregados)  (Saldrio) 1 850 950 1100 1300
(Empregados)  (Salario) 2 1100 1300 9999 9999
(Empregados)  (Idade) 0 0 16 30 40
(Empregados)  (Idade) 1 25 35 45 55
(Empregados)  (Idade) 2 40 50 65 80

Tabela 3.10: Exemplo para a tabela FUZZY _NEARNESS _DEF

OBJ# COL# FUZZY ID1 FUZZY_ID2 DEGREE
(Empregados) (Rendimento) 0 1 0.8
(Empregados)  (Rendimento) 0 2 0.5
(Empregados)  (Rendimento) 0 3 0.1
(Empregados) (Rendimento) 1 2 0.7
(Empregados) (Rendimento) 1 3 0.5
(Empregados) (Rendimento) 2 3 0.8

apresentar os atributos Idade e Rendimento, a implementacao mostrada nas Tabelas

3.2 e 3.3, respectivamente.
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Tabela 3.11: Representacao Interna Real da relacaio Empregados no SGBD com

a extensao do FIRST

NOME SALARIO IDADET IDADE1 IDADE2 IDADE3 IDADE4

N1 850 3 31 NULL NULL NULL
N2 1000 4 1 NULL NULL NULL
N3 900 4 0 NULL NULL NULL
N4 210 4 2 NULL NULL NULL
N5 970 4 0 NULL NULL NULL
N6 1250 6 30 25 35 5
N7 1050 5 30 NULL NULL 35
N8 1800 7 22 25 33 35
N9 1050 0 NULL NULL NULL NULL

REND. T REND.P1 REND.1

3 1 2
3 1 1
3 1 0
3 1 3
0 NULL NULL
3 1 2
3 1 1
3 1 2
3 1 1

Exemplo 3.1 Um exemplo de consulta que mostra o grau de cumprimento (usan-
do CDEG), usa uma constante do tipo trapezoidal e evita os valores UNKNOWN

e apresentado a sequir:
Observagoes a respeito deste exemplo:

1. O grau minimo de cumprimento esta estabelecido como sendo 0.75. Assim,
na tabela resultante, a coluna CDEG(Habitantes) tera valores no intervalo

[0.75, 1].
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SELECT Cidade, CDEG(Habitantes)

FROM Populagao

WHERE Pais = ‘Espanha’
AND Habitantes FGEQ $[200, 350, 650, 800] 0.75
AND Habitantes IS NOT UNKNOWN;

2. Como o comparador FGEQ foi usado, os valores v e § do trapézio nao serao
usados, isto ¢, se o numero de habitantes é crisp e excede 350, o grau de
cumprimento sera 1. Naturalmente se o nimero de habitantes é crisp e

menor que 200 o grau serd 0.

3. Se uma cidade espanhola possui no atributo difuso Habitantes a distribuicao
de possibilidade $[50, 150, 200, 350], seu grau de cumprimento da condigao
serd 0.5 e nao aparecera no resultado final, ja que o grau minimo estabelecido

¢ 0.75.

Um exemplo de aplicacao deste modelo na area de Turismo pode ser visto em
[19].

Por fazer uso da estrutura de tabelas para armazenar sua Base de Metaconheci-
mento Difuso, o modelo GEFRED apresenta-se complexo. A plena compreensao da
organizac¢ao do conhecimento torna-se um processo dificil até mesmo para usudrios
especializados. O modelo Alianca, estudado nesta tese, introduz um novo caminho
para representar esta base de metainformacao nebulosa organizada no formato

XML, que simplifica as tarefas de gerenciamento de dados.

3.6 Trabalho de Turowski e Weng

Nesta secao e na préoxima sao apresentados trabalhos que tratam a representacao
de dados nebulosos em arquivos XML.
O trabalho de Turowski e Weng [20] apresenta uma forma de representar e

processar informacoes nebulosas baseada em XML.
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Estes pesquisadores constataram que apesar do uso da légica nebulosa me-
lhorar o processo de decisao das empresas, estas solugoes ainda estao restritas
a areas especiais e raramente sao integradas aos sistemas de negdcios principais
das empresas. Neste trabalho eles apresentaram a proposta de usar um caminho
comum para representar informacoes nebulosas suavizando esta integracao. Foi
introduzida uma sintaxe formal para os tipos de dados nebulosos usados para
armazenar informagcoes nebulosas. Esta sintaxe tornou-se operativa através da
definigao de um documento apropriado (DTD — Document Type Definitions). Foi
descrito como as informacoes, que serao descritas em DTDs, podem ser trocadas
entre sistemas de aplica¢do através do XML (extensible markup language).

Observou-se que a colaboracao entre aplicacoes nebulosas desenvolvidas usan-
do diferentes ambientes ainda apresentam problemas de integracao. Turowski e
Weng propuseram um formato comum para troca de informagoes nebulosas com o
objetivo de diminuir os problemas de integracao.

A aproximagao apresentada é baseada no uso da linguagem XML. O formato
XML foi escolhido porque permite a criacao livre de tokens e estruturacao livre do
documento. Para a defini¢do de novos tokens (também chamados de tags em XML)
e a customizacao da estruturas dos documentos, os DTDs foram utilizados. DTDs
sao parte do XML. Um DTD serve como um template que auxilia na explicacao
da sintaxe e do conteido do documento que esta baseado em um DTD especifico.

Foi proposto o encapsulamento das informacoes nebulosas em tags XML no-
meadas de acordo com um conjunto padronizado. Com as informagoes nebulosas
encapsuladas em tags XML padronizadas as mensagens que contenham informacgoes
nebulosas de outros sistemas de aplicagoes podem ser processadas e com isso ter
seu conteudo conhecido.

O exemplo da Figura 3.5 mostra como combinar um documento XML e uma
folha de estilo para representar informagoes nebulosas em um navegador de Inter-
net. O conjunto nebuloso é descrito em um documento XML. A forma de apre-
sentacao esta definida em uma folha de estilo. O resultado é uma tabela com duas

colunas e trés linhas. Cada linha representa um ponto de um conjunto nebuloso
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Figura 3.5: Exemplo de um conjunto nebuloso continuo

continuo.

3.6.1 A modelagem da informagao nebulosa

O elemento base da informacao nebulosa é o conjunto nebuloso descrito por sua
fungao de inclusao. Existem dois tipos de conjuntos: os conjuntos discretos (para
cada ponto é associado um tinico grau de inclusao) e os conjuntos continuos (graus
de inclusao sao associados e calculados por interpolagao).

Numeros nebulosos e intervalos nebulosos, que sao necessarios para operacoes
aritméticas, sao definidos baseados em conjuntos nebulosos continuos, enquanto
que inferéncias nebulosas sao baseadas em conceitos lingiiisticos.

Um controlador nebuloso suporta inferéncias nebulosas pela aplicacao de uma
base de regras. Esta base de regras contém regras no formato se-entao. Os opera-

dores nebulosos também sao descritos na base de regras.
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3.6.2 DTD

Para cada tipo de dado nebuloso foi definido um DTD que estabelece limitadores
na estrutura légica do documento XML. O que fornece um conjunto de regras para

a estrutura de um documento.

Exemplo 3.2 DTD de um conjunto nebuloso discreto

<!ELEMENT discrets_fuzzy_set (object, degree-of-membership) * />
<!ELEMENT object ANY >

<!ELEMENT degree-of-membership (#PCDATA) />
<!ATTLIST degree-of-membership e-dtype NMTOKEN #FIXED ‘float’ />

O DTD para um conjunto nebuloso discreto é apresentado no Exemplo 3.2. Na
primeira linha é especificado o elemento raiz de um conjunto discreto. Ele con-
siste de zero ou mais pares de elementos ‘object’ (‘objeto’) e ‘degree-of-membership’
(‘graus de inclusao’). O token “*’ expressa a cardinalidade do elemento raiz. O
conteiudo do elemento ‘degree-of-membership’ (‘grau de inclusao’) é seguido por
(#PCDATA). A lista de atributos (ATTLIST) descreve os tipos de dados repre-
sentados em mais detalhes. Neste caso, o tipo de dado do elemento ‘degree-of-
membership’ é ‘float’.

O processador XML assegura o tratamento apropriado para este tipo de declara-
¢ao de dado, uma vez que o processador de XML ¢é um software que acessa o
contetiido e a estrutura de um documento XML.

Este trabalho esta direcionado a troca de informagoes entre sistemas, que apesar
de tratar informacgoes nebulosas, estas se limitam a conjuntos nebulosos discretos e
continuos. Nao sao mostrados detalhes de armazenamento deste tipo de informacao

nos bancos de dados.
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3.7 O mapeamento entre um banco de dados ne-

bulosos e um arquivo XML nebuloso - Um

Trabalho de Gauray e Alhajj

O Trabalho de Gauray e Alhajj [21] descreve como mapear dados de uma base de
dados relacional em um documento XML.

Neste trabalho, Gauray e Alhajj apresentaram uma aproximagao para incor-
porar dados nebulosos e imprecisos em documentos XML. Os caminhos utilizados
para descrever a introducao da nebulosidade foram a teoria da possibilidade e
as relagoes de similaridade. Foi mostrado como os dados sao mapeados de um
banco de dados relacional nebulosos em um documento XML, com o correspon-
dente XML esquema (schema). Esta aproximagao foi adicionada para distribuir
dados armazenados em bancos de dados nebulosos pela web como documentos
XML nebulosos.

Em geral, um documento XML permite manter dados exatos e precisos. Con-
seqilentemente, sem dar suporte para imprecisao e nebulosidade. Foram usados
conjuntos nebulosos e distribuigoes de possibilidade para incorporar nebulosidade
ao XML.

Especificamente, tentou-se identificar as entidades em XML que pudessem ter
valores nebulosos ou que pudessem tratar a nebulosidade. Primeiramente foi ana-
lisada a estrutura de um documento XML para identificar os vérios pontos que
poderiam ser manipuladas usando nebulosidade; e entao foram especificados os
mecanismos para incorporar a nebulosidade.

Documentos XML sao “bem formados”, de acordo com as recomendacoes XML,
e podem (ou nao) ser validados. Estes documentos apresentam uma estrutura
légica e uma estrutura fisica. Do ponto de vista da inclusao de dados nebulosos
em documentos XML, a estrutura logica é a chave da questao, uma vez que esta
define o conteudo (dados) de um documento XML. Considerando que elementos

sao a chave de um documento XML, o estudo foi focado nos elementos somente
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desconsiderando os atributos. O XML esquema possui dois tipos de elementos:
simples e complexos. Elementos simples possuem precisamente zero atributos e
zero elementos em sua definicao, enquanto que elementos complexos podem ter
um ou mais atributos e/ou um ou mais elementos em sua defini¢ao. Os elementos
complexos podem ser classificados como: a) elementos vazios, b) elementos que
possuem somente outros elementos, c¢) elementos que contém somente texto e d)

elementos que contém texto e elementos.

3.7.1 Mapeamento de Bancos de Dados Nebuloso Rela-

cionais para arquivos XML Nebuloso

Para traduzir bancos de dados relacionais nebulosos em XML nebulosos, trés in-
terpretacoes de bancos de dados relacionais nebulosos foram utilizadas.

Os autores consideraram a primeira interpretagao de banco de dados nebulosos
como sendo aquela em que uma tupla pertence a uma relagao com um certo grau.
O algoritmo para o mapeamento da relagao nebulosa para o XML nebuloso foi

definido como segue. A Tabela 3.12 é usada como ilustragao.

Tabela 3.12: Uma relacao nebulosa ‘Likes’ com tuplas nebulosas

Namel Name2 i

John Ross 0.6
Tom Amanda 0.3
Lisa Joe 0.9
Rob Emily 0.7

e Mapeamento do nome de cada relagao para um elemento complexo no XML

esquema com a definicao de um simples sub-elemento para as tuplas.

e Na tupla tipo, criou-se um elemento <fuzzyDegree> como o primeiro ele-
mento. Mapeou-se todos os outros atributos regulares como elementos sub-

sequentes. Por exemplo:
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Exemplo 3.3 XML nebuloso da Tabela 3.12 - ‘Likes’

<xs:complexType name="“LikesTupleType” >

<xs:sequence>

<xs:element name="“fuzzyDegree”, type="xs:decimal”’ />
<xs:element name="Namel”, type="xs:string” />
<xs:element name="“Name2", type="xs:string” />

< /xs:sequence>

< /xs:complexType>

e Criou-se um elemento raiz que representasse o elemento do banco de dados

incluindo todas as estruturas e seus sub-elementos.
e Usou-se <key> e <keyfer> para incluir unicidade e integridade referencial.

Considerou-se que a segunda interpretacao de um banco de dados nebulosos
relacional é aquela em que os valores de atributos sao nebulosos e a distribuicao de
possibilidade é associada ao atributo. Para este caso, o algoritmo de mapeamento

foi definido como mostrado abaixo usando a Tabela 3.13 como ilustracao.

Tabela 3.13: Uma relacao nebulosa ‘Employees’ com atributos nebulosas

Emp_id Name Age Salary
4867 Joe 30 High
5189 Tom Young About 4000
9876 John About 28 4500

3189 Sara  Middle-aged Average

e Mapeia-se cada nome de relacao em um elemento do tipo complexo no es-

quema XML com uma definicao simples para as tuplas.

e Mapeia-se todos os atributos como sub-elementos com a definicao dos tipos
das tuplas. Para cada atributo que possuir valores nebulosos definiu-se um
elemento <fuzzyValue> com um grau como sub-elemento no elemento atri-
buto. Como um exemplo, foi definido o tipo da tupla em Employees (Em-

pregados) como segue:
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Exemplo 3.4 XML nebuloso da Tabela 3.13 - ‘Employees’

<xs:complexType name= “EmployeeTupletype” >

<xs:sequence>

<xs:element name="emp_id", type="xs:integer’ />
<xs:element name="name”, type="xs:string” />
<xs:element name="age” >

<complexTipe>

<xs:element name="fuzzyValue" />
<xs:attribute name="“degree” type="“xs:decimal’ />

< /xs:complexType>

Opcionalmente, também incluiu-se <fuzzyDegree> como um primeiro elemento
com a definicao do tipo da tupla para fundir a primeira com a segunda inter-

pretacao.

e Criou-se um elemento raiz que representa o elemento banco de dados e inclui

todas as relagoes com seus sub-elementos.

e Usou-se <key> e <keyref> para incluir unicidade e integridade referencial.

Considerou-se que a terceira interpretacao dos bancos de dados nebulosos rela-
cional é aquela que a relacao de similaridade introduz nebulosidade associando-se
a cada um dos atributos nebulosos. O algoritmo para mapear este tipo de relagao

nebulosa em um XML nebuloso possui um passo extra e é apresentado a seguir.

Tabela 3.14: Uma relagao nebulosa ‘Employees_Body’ com relagao de similaridade

para o atributo ‘Health’ dada na Tabela 3.15

Emp_id Health Height Looks

4867 Good 6-3 Good
5189 Fair 5-11 Excellent
9876 Bad 5-8 Good
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Tabela 3.15: Relacao de similaridade associada ao atributo ‘Health’

Bad Fair Good Excellent

Bad 1 0.8 0.5 0.1
Fair 0.8 1 0.7 0.5
Good 0.5 0.7 1 0.8
Excellent 0.1 0.5 0.8 1

e Mapeou-se cada nome de relagao em um elemento complexo no XML esquema

com um sub-elemento para as tuplas.

e Definiu-se um sub-elemento <SimilarityRelation Name="“xyz” > com o ele-
mento relagao para cada relagao do atributo similaridade. Pode ser possivel
que multiplos atributos associem-se a mesma relacao de similaridade. O
seguinte exemplo mostra a definicao de uma relagao de similaridade no XML

esquema.

Exemplo 3.5 XML nebuloso da Tabela 3.14 - ‘Employees_Body’

<xs:complexType name="“BodyTupleType" >

<xs:element name="SimilarityRelation”, minOccurs="0", maxOccurs="“unbounded” />

<xs:attribute name="“Name”, type="“xs:string” />

< /xs:element>

< /xs:complexTipe>

e Mapeou-se todos os atributos como sub-elementos com a defini¢cao do tipo de
tupla. Para cada atributo inseriu-se um atributo “SimilarityRelationRet”, o

valor que sera o correspondente nome da relacao de similaridade.
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Exemplo 3.6 XML nebuloso da Tabela 3.15 - ‘Health’

<xs:complexType name= "“BodyTupleType" >

<xs:sequence>

<xs:element name="health” />

<xs:attribute name="SimilarityRelationRef”, type="“xs:string" />
< /xs:element>

< /xs:element name="heigth” >

< /xs:element>

< /xs:complexTipe>

e Criou-se um elemento raiz que representa o elemento banco de dados e inclui

todas as relagoes como sub-elementos.
e Usou-se <key> e <keyref> para incluir unicidade e integridade referencial

O trabalho de Gauray e Alhajj possui o objetivo de extrair os dados de um
banco de dados relacional que armazena dados nebulosos e apresenta-los em for-
mato XML para que estes possam ser interpretados por um outro sistema. Nao

apresenta detalhes da forma como estes dados nebulosos sao armazenados em sua

base de dados.
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Capitulo 4

O Sistema de Gerenciamento de

Banco de Dados Nebulosos Alianca

Neste capitulo é apresentada uma nova arquitetura para banco de dados nebulosos

Alianga. Sao mostrados seus elementos basicos e como eles se relacionam.

4.1 Objetivo

Banco de dados nebulosos usualmente armazenam informacgoes imprecisas que ne-
cessitam de metainformagoes a elas associadas, com o objetivo de adicionar con-
texto e semantica. A complexidade de se armazenar e tratar os conceitos nebulosos
em estruturas de bancos de dados tradicionais foi a mais importante motivagao
desta pesquisa.

Esta pesquisa tem como objetivo principal apresentar uma nova proposta de
arquitetura para banco de dados nebulosos que buscard introduzir uma forma
diferenciada de representagao para a base de metaconhecimento nebuloso, visando
simplificar as questoes de gerenciamento de dados nebulosos.

Ao longo da pesquisa, alguns objetivos foram tragados:
1. Tornar as consultas a Bancos de Dados mais préximas do raciocinio humano;

2. Ser acessivel a qualquer tipo de usuario de banco de dados, especializado ou

95



nao;
3. Ser de facil manutencao;
4. Apresentar respostas satisfatorias para as consultas feitas;

5. Apresentar graus de satisfagio ao responder consultas feitas sobre

condicoes ou atributos nebulosos;

6. Proporcionar um tratamento coerente para os dados nebulosos respeitando

sua natureza;

7. Apresentar uma base de metaconhecimento nebuloso organizada de forma

simplificada.

4.2 Arquitetura

A Figura 4.1 mostra a arquitetura geral do Banco de Dados Nebulosos - Alianca

juntamente com os principais modulos do sistema:

(seeor ) ( BMN ]

Servidor FSQL

A

A4
Interface com
o Usuario

Figura 4.1: Arquitetura Geral do Banco de Dados Nebulosos Alianca

e SGBDR (Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Relacionais): To-
das as operacgoes nebulosas, ou que envolvem dados nebulosos, sao transfor-
madas pelo Servidor FSQL em operagoes classicas e entao realizadas pelo

gerenciador principal. Diferentemente do FIRST (em GEFRED) [2], em
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Alian¢a o SGBDR nao possui ligagao direta com a base do metaconheci-

mento nebuloso.

e BD (Banco de Dados): Armazena em tabelas as informagoes da mesma
maneira que os bancos de dados tradicionais. Além disso, Alianc¢a permite
o armazenamento de dados nebulosos em suas tabelas. Esta informacao
nebulosa é armazenada usando um conjunto de atributos que definem todas
as caracteristicas relevantes dos dados nebulosos, que serao mais detalhados

a diante.

e BMN (Base de Metaconhecimento Nebuloso): Armazena de forma organi-

zada as informagoes adicionais sobre os dados nebulosos que estao no BD.

e Servidor FSQL (Servidor SQL Nebuloso): E o médulo principal do sis-
tema, pois é o responsavel pelo relacionamento entre o SGBD e a BMN. Seu
principal objetivo é transformar as informacgoes dadas em FSQL em SQL

classico para que o gerenciador possa processa-las e retornar uma resposta.

e Interface com o usudario: A interface com o usudrio estabelece a comu-

nicagao entre os usudrios e o Servidor FSQL.

4.2.1 Representacao do Conhecimento Impreciso

Dentre os diferentes tipos de informacao imprecisas que podem ser armazenadas
em um banco de dados nebulosos foi definido que a nova arquitetura de banco de
dados nebulosos Alianc¢a aceitara 8 diferentes tipos de dados. Estes 8 tipos formam

um conjunto rico que cobre os tipos de dados nebulosos considerados.

e Dados Precisos (crisp): Sao dados precisos comumente tratados pelos ban-
cos de dados tradicionais, podendo ou nao receber um tratamento nebuloso.
Estes dados sao classificados como sendo do Tipo 0 e nao necessitam que
informacoes adicionais sejam armazenadas na Base de Metaconhecimento Ne-
buloso (BMN). Cadeias alfanuméricas, valores numéricos, datas sao exemplos

do usual formato dos dados precisos.
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e Unknown (desconhecido, mas aplicdvel): Um atributo recebe o valor Un-
known quando este pode tomar qualquer valor do dominio de discurso, mas
nao se pode afirmar exatamente qual é este valor. Dados deste tipo sao
denominados como sendo do Tipo 1. O tipo Unknown, apresentado pela
Equacao 3.3.1, é representado mediante uma distribuicao de possibilidade,
{%,‘v’u € U}, onde U é o dominio considerado. A Figura 4.2 mostra grafica-

mente esta distribuicao.

A A
Unknown Undefined
1 1
0 > 0 >
Figura 4.2: Distribuicao de possibili- Figura 4.3: Distribuicao de possibili-
dade para o tipo Unknown dade para o tipo Undefined

e Undefined (indefinido, nao aplicdvel): Um atributo recebe o valor Unde-
fined quando nenhum dos valores do dominio sobre o qual esta definido é
aplicavel. Dados deste tipo sao denominados do Tipo 2. O tipo Undefined,
apresentado pela Equacao 3.3.2, é representado mediante uma distribuicao
de possibilidade, {%,Vu € U}, onde U é o dominio considerado. A Figura

4.3 mostra esta distribuicao.

e Null (ignordncia absoluta): Um atributo recebe o valor Null quando nao ha
nenhuma informagao, tanto quando nao a conhecemos (Unknown) quanto
nao é aplicavel (Undefined), como apresentado pela Equacao 3.3.3. Dados

deste tipo sao denominados do Tipo 3.

e Etiqueta Lingiiistica com Distribuicao de Possibilidade: Quando um
atributo é associado a um valor nebuloso, ele recebe uma etiqueta lingiiistica
com distribui¢ao de possibilidade. Estes dados sao classificados como sendo

do Tipo 4 e possuem associados a eles uma distribuicao de possibilidade
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trapezoidal armazenada na BMN. A Figura 4.4 mostra um exemplo de eti-
queta lingtifstica com distribuicao de possibilidade. Trapézios sao muito usa-

dos em sistemas nebulosos para representar valores vagos.

A A
1 Médio 1
o e
| |
1 1
S — P > e & >
0 a=25 b=35c=45d=55 Idade (anos) 0| m=10 n=25 Idade (anos)
Figura 4.4: Um exemplo de um Figura 4.5: Um exemplo de intervalo
rotulo lingiiistico para o conceito de possibilidade

“Médio”

e Intervalo de Possibilidade [m,n|: Dados deste tipo sao denominados
como sendo do Tipo 5 e possuem uma distribuicao de possibilidade in-
tervalar associada a ele. A Figura 4.5 mostra um exemplo de intervalo de
possibilidade. Este tipo de dados necessitam que informacoes adicionais se-

jam armazenadas na BMN.

e Valor Aproximado (aprozimadamente d): Dado um valor d, pertencente
ao dominio, o conceito impreciso aproximadamente d é definido por uma
distribuicao de possibilidade triangular construida sobre d e uma margem
m como mostra a Figura 4.6. Este é o Tipo 6 e também necessitam que
informacoes adicionais sejam armazenadas na BMN para definir a margem

usada.

e Etiqueta Lingiiistica com Similaridade: E um tipo de dado que esta
construido sobre um dominio nao ordenado. Neste dominio encontram-se
definidos relacionamentos de similaridade (semelhanga) entre as etiquetas
lingiifsticas que o constituem. Este relacionamento é representado por uma
tabela que apresenta as relacoes diretas entre todos os pares de valores per-

tencentes ao dominio. Este é o Tipo 7 e necessita que estas relagoes de
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0 12 20 28 Idade (anog
—
margem =8

Figura 4.6: Um exemplo de valor aproximado

similaridade sejam armazenadas na BMN, como mostrado mais adiante na

Tabela 4.3.

4.3 Base do Metaconhecimento Nebuloso

Como apresentado na secao 4.2.1, certos tipos de dados necessitam que algumas
informacoes sobre eles sejam armazenadas para que possam ser tratados de maneira
adequada.

A base de metaconhecimento nebuloso (BMN) contém, de maneira organizada,
a informacao adicional necesséaria requerida pelo sistema.

Diferentemente do que foi feito no FIRST (em [1] e [2]), o banco de dados
Aliang¢a nao armazena sua BMN em tabelas ou relagoes dentro do proprio SGBD.
A BMN no Alianca é descrita no formato XML. Este formato torna a BMN fAcil
de ser compreendida e mantida. Outra conseqiiéncia é o fato de nao ser necessario
acessar complexas tabelas para recuperar informagoes descrevendo a semantica das
variaveis nebulosas.

A informagao armazenada para cada tipo, previamente apresentado na segao
4.2.1, é mostrada na Tabela 4.1.

Como pode ser observado, os tipos de dados 0, 1, 2 e 3 nao armazenam in-

formagcoes adicionais na BMN.
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Tabela 4.1: Informagoes armazenadas na BMN

Tipo de Dado Identificador Informacao

do Tipo Armazenada
Dados Precisos 0 Nenhuma
Unknown 1 Nenhuma
Undefined 2 Nenhuma
Null 3 Nenhuma
Etiquetas Lingiiisticas 4 Rétulos e suas
com Distribui¢ao de Possibilidade caracteristicas
Intervalo de Possibilidade 5 Minimo e Méaximo
Valor Aproximado 6 Margem
Etiqueta Lingiifstica 7 Pares (a,b), Grau de
com Similaridade similaridade entre a e b

4.3.1 Estrutura da BMN

A base do metaconhecimento nebuloso é onde toda informacao adicional necessaria
para manipular as transagoes no banco de dados que envolvam dados nebulosos
estd armazenada. Alianca, diferentemente dos projetos anteriores, define para a
BMN uma estrutura de diretérios, onde o diretério raiz é chamado pelo mesmo
nome do banco de dados. Cada tabela do banco de dados contém, no diretério
raiz, um subdiretério de mesmo nome. Este subdiretério contém um arquivo XML
para cada atributo.

Sera apresentada, através de um exemplo, a estrutura interna dos campos ne-
bulosos e a nova maneira de armazenar a BMN do Alianca. O exemplo tratado
¢ um banco de dados chamado Antiqudrio que contém uma relacdo que armazena
informagoes sobre carros antigos. A Figura 4.7 mostra a estrutura de diretorios
da BMN enquanto a Tabela 4.2 apresenta uma lista de carros antigos usada como

exemplo.
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Prego.xml
Eficiencia.xml

@ Carros_Antigos -E Idade.xml

Figura 4.7: Estrutura da BMN

Tabela 4.2: Carros Antigos !

Id_Carro Modelo Preco Idade Eficiéncia
001 Alfa Romeo JK #17500 34 Ruim
002 Alfa Romeo Convertible 35000 Antigo Regular
003 Dodge Polara [7000, 8000] 29 Ruim
004 Dodge Dart Médio #35 Excelente
005 Porsche Spyder 550 28000 Antigo Unknown
006 Porsche Spyder 550 Alto Unknown Boa
007 Willys Gordini Baixo [38, 43] Regular
008 Willys Bicuda #6000 Médio Ruim

10 sfmbolo # representa “aproximadamente” e [m, n] é um intervalo e significa entre m e n

A descrigao dos atributos da Tabela 4.2 é mostrada abaixo de acordo com o

critério de classificacao usado em Alianc¢a, para os diferentes tipos nebulosos.

e Id_Carro: E a chave primaria da tabela do tipo numero inteiro serial

preenchido automaticamente pelo SGBD.
e Modelo: O modelo do carro. Campo texto do tipo preciso.

e Preco: O preco do carro. Atributo sujeito a tratamento impreciso, assim
pode ser preenchido com valores dos Tipos 0, 1, 2, 3, 4, 5 e 6. Este atributo
necessita que informacoes adicionais sejam armazenadas na BMN. O valor
da margem (Tipo 6) foi definido, para este exemplo, como sendo 1000. As
defini¢oes das etiquetas linglifsticas que usam distribuicoes de possibilidade

(Tipo 4) sao mostradas na Figura 4.8.
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| Baixo _ _ _ Médio  ____ Alto

3000 6000 12000 18000 24000 30000 Prcg0($))

(=}

Figura 4.8: Definicao das possiveis etiquetas usadas para o atributo Preco

e Idade: Idade do carro. E também um atributo que armazena dados ne-
bulosos, assim os Tipos 0, 1, 2, 3, 4, 5 e 6 podem ser usados. O valor da
margem (Tipo 6) foi definido como 5. As etiquetas lingiiisticas baseadas em

possibilidades sao apresentadas na Figura 4.9.

Recente  Médio  Antigo

fo ) P

A -
0 16 25303540455055 65 80 Idade (anos)

Figura 4.9: Definicao das possiveis etiquetas usadas para o atributo Idade

e Eficiéncia: Armazena a eficiéncia de cada carro quando seus desempenhos
sao comparados. E um outro atributo que pode ser tratado como uma quan-
tidade nebulosa. Diferentemente do atributo anterior este é baseado em
relagoes de similaridade, assim apenas valores dos Tipos 1, 2, 3 e 7 podem
ser armazenados. As etiquetas linglisticas baseadas em similaridade e as
possiveis similaridades entre seus pares, para o atributo eficiéncia, sao apre-

sentadas na Tabela 4.3.

103



Tabela 4.3: Relacao de Similaridade s, definida sobre o atributo Eficiéncia

sr(d,d") | Ruim | Regular | Boa | Excelente
Ruim 1 0.8 0.5 0.1
Regular 0.8 1 0.7 0.5
Boa 0.5 0.7 1 0.8
Excelente | 0.1 0.5 0.8 1

4.3.2 Descricao dos Arquivos XML

Como visto na segao anterior, os atributos Idade e Prego sao definidos aceitando
valores do Tipo 0, 1, 2, 3, 4, 5 e 6 e necessitam que informacoes adicionais sejam
armazenadas na BMN em seus respectivos XML, ver Tabela 4.1.

O arquivo Idade.xml ¢é dividido em se¢bes internas (tags) e cada se¢do define

algumas caracteristicas do atributo. O arquivo Idade.xml é apresentado a seguir:

Exemplo 4.1 Arquivo Idade.xml

<? XML VERSION = “1.0">

<IDADE>
<DOMINIO A=0 B=110 />
<TIPO T=4>
<ROTULOS>
<RECENTE A=0 B=16 C=30 D=40 />
<MEDIO A=25 B=35 C=45 D=55 />
<ANTIGO A=40 B=50 C=65 D=80 />
</ROTULOS>
</TIPO>
<TIPO T=5>
<INTERVALO MIN=1 MAX=5 />
</TIPO>
<TIPO T=6>
<MARGEM M=5>
</TIPO>
</IDADE>

* Tag <DOMINIO A=0 B=110 />: Apresenta o dominio [A, B] sobre o qual o

atributo nebuloso é descrito.
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* Tag <TIPO T=4>: Apresenta as caracteristicas que representam as distribuicoes

de possibilidade para cada rétulo (Tipo 4), ver Segao 4.2.1.

- Tag <ROTULOS>: Esta subsecao define todos os rétulos usados para este
atributo, ver Figura 4.9, onde A, B, C e D sao respectivamente a, b, ¢
e d (Figura 4.4).
. Tag <RECENTE A=0 B=16 C=30 D=40 />: Apresenta os parametros

que descrevem a distribuicao trapezoidal RECENTE.
. Tag <MEDIO A=25 B=35 C=45 D=55 />: Apresenta os parametros

que descrevem a distribuicao trapezoidal MEDIO.
. Tag <ANTIGO A=40 B=50 C=65 D=80 />: Apresenta os parametros

que descrevem a distribuicao trapezoidal ANTIGO.

* Tag <TIPO T=5>: Apresenta as caracteristicas da distribuicao de possibilidade

intervalar (Tipo 5), ver Segao 4.2.1.
- Tag <INTERVALO MIN=1 MAX=5 />: Esta tag estabelece os tamanhos
minimo e maximo para o intervalo.
* Tag <TIPO T=6>: Apresenta as caracteristicas requeridas para representar um

valor aproxzimado (Tipo 6), ver Secao 4.2.1.

- Tag <MARGEM M=5>: A tag define para valores aproximados a margem

M. Neste caso definiu-se M como sendo 5.

Da mesma maneira, o arquivo Pregco.xml armazena as informagoes adicionais

do atributo Precgo.
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Exemplo 4.2 Arquivo Prego.xml

<? XML VERSION = “1.0" >

<PRECO>
<DOMINIO A=500 B=100000 />
<TIPO T=4>
<ROTULOS>
<BAIXO A=3000 B=6000 C=12000 D=18000 />
<MEDIO A=12000 B=18000 C=24000 D=30000 />
<ALTO A=24000 B=30000 C=50000 D=100000 />
</ROTULOS>
</TIPO>
<TIPO T=5>
<INTERVALO MIN=500 MAX=3000 />
</TIPO>
<TIPO T=6>
<MARGEM M=1000>
</TIPO>
</PRECO>

Para que fosse possivel apresentar um exemplo de dados nebulosos do Tipo 7 o
atributo Eficiéncia foi considerado como sendo definido sobre um dominio baseado
em similaridade onde a imprecisao dos valores dos atributos estao primariamente
em seus significados, ver Se¢ao 2.4.1.1. Podendo assim somente ser preenchido
com dados dos Tipos 1, 2, 3 ou 7. Portanto, o arquivo XML deve ser chamado de

Eficiencia.xml e contém informacoes apresentadas no exemplo 4.3.
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Exemplo 4.3 Arquivo Eficiéncia.xml

<? XML VERSION = “1.0">

<EFICIENCIA>
<DOMINIO A=ruim B=regular C=boa D=excelente />
<TIPO T=7>
<ROTULOS>
<RUIM ruim=1 regular=0.8 boa=0.5 excelente=0.1 />
<REGULAR ruim=0.8 regular=1 boa=0.7 excelente=0.5 />
<BOA ruim=0.5 regular=0.7 boa=1 excelente=0.8 />
<EXCELENTE ruim=0.1 regular=0.5 boa=0.8 excelente=1 />
</ROTULOS>
</TIPO>
</EFICIENCIA>

A tag DOMINIO apresenta o dominio discreto sobre o qual o atributo nebuloso

Eficiéncia é descrito. Note que o dominio é composto de um conjunto de rétulos.

* Tag <DOMINIO A=ruim B=regular C=boa D=excelente />: Apresenta o dominio

discreto sobre o qual o atributo nebuloso é descrito.

Como o atributo Eficiéncia é baseado em similaridades é necessario descrever

cada relacionamento.

* Tag <TIPO T=7>: Apresenta as caracteristicas necessdrias para representar a
etiqueta linguistica baseada em similaridade.
- Tag <ROTULOS>: Apresenta o grau de similaridade entre os rétulos.

. Tag <RUIM ruim=1 regular=0.8 boa=0.5 excelente=0.1 />.

. Tag <REGULAR ruim=0.8 regular=1 boa=0.7 excelente=0.5 />.

. Tag <BOA ruim=0.5 regular=0.7 boa=1 excelente=0.8 />.

. Tag <EXCELENTE ruim=0.1 regular=0.5 boa=0.8 excelente=1 />.

4.3.3 Representacao Interna da Base de Dados

A Tabela 4.4 apresenta a real estrutura interna da Tabela 4.2. E importante notar

que essa representacao interna é transparente para o usudrio.
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Tabela 4.4: Representacao interna da relagao Carros Antigos no SGBD proposto

Alianca

Id Modelo Preco PregoT Precol Prego2
001 Alfa Romeo JK #17500 6 17500 1000
002 Alfa Romeo Conv. 35000 0 35000,00 -
003 Dodge Polara [7000, 8000] 5 7000 8000
004 Dodge Dart $Médio 4 - -
005 Porsche Spyder 28000,00 0 28000,00 -
006 Porsche Spyder $Alto 4 - -
007 Willys Gordini $Baixo 4 - -
008 Willys Bicuda #6000 6 6000 1000

Idade IdadeT 1Idadel 1Idade2 |©Eficiencia EficienciaT

34 0 34 - $$Ruim 7
$Antigo 4 - - $$Regular 7
29 0 29 - $$Ruim 7
#35 6 35 5 $$Excelente 7
$Antigo 4 - - Unknown 1
Unknown 1 - - $$Boa 7
(38, 43] 5 38 43 $$Regular 7
$Medio 4 - - $$Ruim 7

Para o melhor entendimento dessa estrutura interna e seus atributos comple-
mentares, o exemplo considerado serd novamente o atributo Idade.

O atributo Idade foi definido aceitando valores dos Tipos 0, 1, 2, 3, 4, 5 e 6,
como pode ser visto nas secoes anteriores. Para que os dados nebulosos pudessem

ser tratados de maneira coerente, trés novos atributos foram adicionados a Tabela

4.2:

e IdadeT: define o tipo do dado nebuloso armazenado podendo assumir um

dos valores {0,1,2,3,4,5,6}.
e Idadel e Idade2: apresentam informacoes complementares de acordo com o
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tipo armazenado. Uma descricao mais detalhada seré apresentada na Tabela

4.5.

Tabela 4.5: Descricao dos novos atributos usados representacao interna dos valores

nebulosos
Idade IdadeT Idadel 1Idade2 Descricdo
30 0 30 - 30 é um valor preciso,
IdadeT = 0 indica que o dado é do Tipo 0
Idadel = 30 armazena o préprio valor preciso 30
Unknown 1 - - O r6tulo Unknown é um atributo do Tipo 1,
assim IdadeT =1
Undefined 2 - - O ro6tulo Undefined é um atributo do Tipo 2,
assim IdadeT = 2
Null 3 - - O rétulo Null é um atributo do Tipo 3,
assim IdadeT = 3
$Antigo 4 - - O rétulo $Antigo é uma fungao trapezoidal,
IdadeT = 4 indica que o dado é do Tipo 4
(30, 45] 5 30 45 O valor [30,45] é do tipo intervalo
IdadeT = 5 que indica que o dado é do Tipo 5
Idadel = 30 e Idade2 = 45 indicam os valores
extremos do intervalo
#25 6 25 5 O valor #25 é do tipo valor aproximado,

IdadeT = 6 indica que o dado é do Tipo 6,
Idadel = 25 indica que o valor central é 25

Idade2 = 5 indica que o tamanho da margem é 5

Como o atributo nebuloso Eficiéncia é definido baseado em similaridade, ocor-

rera a adicao de apenas um atributo extra chamado EficienciaT. Este novo atri-

buto se faz necessario para a identificacao do tipo do dado nebuloso, uma vez que

os Tipos 1, 2, 3 e 7 nao requerem informacoes extras dentro da base de dados.

Os novos atributos sao usados quando uma consulta nebulosa é transformada

em uma consulta cléssica.
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O uso de uma estrutura de diretérios e arquivos em XML facilita a criacao e
a manutencao de bancos de dados nebulosos quando comparados com o modelo
anterior GEFRED descrito em [1] e [2]. O modelo GEFRED usa uma série de
tabelas localizadas junto ao banco de dados para representar sua base de metaco-
nhecimento nebuloso o que dificulta muito a criacao de novos bancos de dados e

as manutencgoes destes.

4.4 Comparadores Nebulosos

Os comparadores nebulosos apresentados nesta secao sao aqueles escolhidos para
serem utilizados pela linguagem FSQL.

Dos tipos de dados nebulosos suportados por Alianca, apresentados na Secao
4.2.1, somente ao Tipo 7 - Etiquetas Lingiisticas com Similaridade nao se aplicam
todos os comparadores nebulosos. Por ser um tipo descrito sobre dominio baseado
em similaridade apenas o operador igualdade é considerado. Além disso, dados do
Tipo 7 podem apenas comparar-se com elementos do mesmo Tipo 7.

A seguir serao descritas as representacoes adotadas para os diferentes compara-

dores nebulosos utilizados pelo banco de dados Alianga:

e Possivelmente igual a (FEQ): Este operador modela o conceito de pos-
sivelmente igual para dados de natureza nebulosa. Sua funcao de pertinéncia,
para obtermos o grau em que X é possivelmente igual a Y, é formalmente

dada por (ver Defini¢ao 2.22):

purpg(X,Y) = sup [min (X (x;), Y (z;))] (4.4.1)

;€9
sendo que €2 denota o universo de discurso dos dados imprecisos X e Y que

podem ser dos tipos 0 ao 6.

A Figura 4.10 apresenta graficamente um exemplo de como é obtido o grau

de igualdade entre duas etiquetas lingiiisticas (X) e (V).

Para se obter o grau de igualdade entre dados do tipo 7 basta obter o grau

de similaridade entre eles consultando a matriz de similaridade, ver Secao
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1 . L
0 10 25 40 49 xi 55 60 72 838 (1

Figura 4.10: Um exemplo do operador FEQ

2.4.1.1.
ureg(a,b) = s.(a,b) (4.4.2)

sendo a e b dados do tipo 7, e s,(a,b) o grau de similaridade entre eles.

Possivelmente maior ou igual que (FGEQ): Este operador modela o
conceito de possivelmente maior ou igual para dados de natureza nebulosa.
Sua funcao de pertinéncia, para obtermos o grau em que X é possivelmente

maior ou igual a Y, é formalmente dada por:

preeo(X,Y) = sup [min (X (z;), > (Y(x;)) )] (4.4.3)

z; €Q
sendo que €2 denota o universo de discurso dos dados imprecisos X e Y que
podem ser dos tipos 0 ao 6 e > é o operador “maior ou igual’ estendido

(> (Y), apresentado na Segao 2.1.3.7).

A Figura 4.11 apresenta um valor aproximado (X) e uma etiqueta lingiiistica
(Y) usados como exemplo. Enquanto a Figura 4.12 apresenta graficamente
como é obtido o grau em que o valor aproximado (X) é possivelmente maior

ou igual a etiqueta lingiiistica (V).

Possivelmente menor ou igual que (FLEQ): Este operador modela o
conceito de possivelmente menor ou igual para dados de natureza nebulosa.
Sua funcao de pertinéncia, para obtermos o grau em que X é possivelmente

menor ou igual a Y, é formalmente dada por:

HrLpo(X,Y) = sup [min (X (x,), < (V(x)) )] (4.4.4)

a:iEQ
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0253035 45 55 Q> 0 10 2025x3035 45 55 0

Figura 4.11: Valor aproximado X e eti- Figura 4.12: prarg(X,Y)

queta lingiiistica Y

sendo que €2 denota o universo de discurso dos dados imprecisos X e Y que
podem ser dos tipos 0 ao 6 e < é o operador “menor ou igual’ estendido

(< (Y)), apresentado na Segao 2.1.3.7).

A Figura 4.13 apresenta um valor preciso (X ) e um intervalo de possibilidade
(Y) usados como exemplo. Enquanto a Figura 4.14 apresenta graficamente
como é obtido o grau em que o valor de dado preciso (X) é possivelmente

menor ou igual ao intervalo de possibilidade (Y').

A A
X Y X =)
L It S Hpreg =1 ' : '
0 2‘0 3]5 515 Q’ 0 210 315 515 Q’
Figura 4.13: Valor preciso X e intervalo Figura 4.14: prrpg(X,Y)

de possibilidade Y

e Possivelmente maior que (FGT): Este operador modela o conceito de
possivelmente maior para dados de natureza nebulosa, ver Segao 2.1.3.7).
Sua func¢ao de pertinéncia, para obtermos o grau em que X é possivelmente

maior que Y, é formalmente dada por:

prer(X,Y) =1—= ppree(X,Y) (4.4.5)
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sendo FLEQ o operador estendido “menor ou igual a”.

Possivelmente menor que (FLT): Este operador modela o conceito de
possivelmente menor para dados de natureza nebulosa, ver Secao 2.1.3.7).
Sua funcao de pertinéncia, para obtermos o grau em que X é possivelmente

menor que Y, é formalmente dada por:
prer(X,Y) =1 — prepe(X,Y) (4.4.6)
sendo FGEQ o operador estendido “maior ou igual a”.

Possivelmente muito maior que (MGT): Este operador modela o conceito
de possivelmente muito maior que para dados de natureza nebulosa. Sua
funcao de pertinéncia, para obtermos o grau em que X é possivelmente muito

maior que Y, é formalmente dada por:

parer(X,Y) = sup [min (X (2;), >muito (Y (24)) )] (4.4.7)

;€0
sendo que €2 denota o universo de discurso dos dados imprecisos X e Y
que podem ser dos tipos 0 a0 6 € >,,ui10 ¢ 0 operador “muito maior que”,

apresentado na Secao 2.1.3.7).

A Figura 4.15 apresenta um valor aproximado (X) e uma etiqueta lingiiistica
(Y') usados como exemplo. Enquanto a Figura 4.16 apresenta graficamente
como é obtido o grau em que o valor aproximado (X) é possivelmente muito

maior que a etiqueta lingiiistica (V).

Possivelmente muito menor que (MLT): Este operador modela o con-
ceito de possivelmente muito menor que para dados de natureza nebulosa.
Sua funcao de pertinéncia, para obtermos o grau em que X é possivelmente

muito menor que Y, é formalmente dada por:

(X, Y) = sup [min (X (2;), <muito (Y (1)) )] (4.4.8)

z; €EQ
sendo que €2 denota o universo de discurso dos dados imprecisos X e Y
que podem ser dos tipos 0 ao 6 € <,uito ¢ 0 Operador “muito menor que”,

apresentado na Segao 2.1.3.7).
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Figura 4.15: Valor aproximado X e eti- Figura 4.16: pyer(X,Y)

queta lingiiistica Y

A Figura 4.17 apresenta um intervalo de possibilidades (X) e uma etiqueta
lingiiistica (Y') usados como exemplo. Enquanto a Figura 4.18 apresenta
graficamente como é obtido o grau em que o intervalo de possibilidades (X)

é possivelmente muito menor que a etiqueta lingtiistica (V).

e - —————

o
"

4045 55

Figura 4.17: Intervalo de possibilidade Figura 4.18: pppr(X,Y)
X e etiqueta lingiiistica Y

e Necessariamente igual a (NFEQ): Este operador modela o conceito de
“necessariamente iqual a’ para dados de natureza nebulosa, sendo mais res-
tritivo que o operador “possivelmente igual a’. Sua funcao de pertinéncia,
para obtermos o grau em que X é necessariamente igual a Y, é formalmente

dada por (ver Defini¢ao 2.23):

pnreg(X,Y) = inf [max (1 — X (x;), Y (z;))] (4.4.9)

=i
z; €Q
sendo que €2 denota o universo de discurso dos dados imprecisos X e Y que

podem ser dos tipos 0 ao 6.
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A Figura 4.19 apresenta um valor aproximado (X) e um intervalo de pos-
sibilidades (Y') usados como exemplo. Enquanto a Figura 4.20 apresenta
graficamente como ¢é obtido o grau em que o valor aproximado (X) é neces-

sariamente igual ao intervalo de possibilidades (Y').
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Figura 4.19: Valor aproximado X e in- Figura 4.20: pnpeo(X,Y)
tervalo de possibilidade Y

e Necessariamente maior ou igual a (NFGT): Este operador modela o con-
ceito de “necessariamente maior ou igual ” para dados de natureza nebulosa.
A funcao de pertinéncia, para obtermos o grau em que X é necessariamente
maior ou igual a Y, é formalmente dada por:

pnrer(X,Y) = inf [max (1 — X (z;),> (Y(;)))] (4.4.10)

z; €Q

sendo que €2 denota o universo de discurso dos dados imprecisos X e Y que
podem ser dos tipos 0 ao 6 e > é o operador “maior ou igual’ estendido

(> (X)), apresentado na Secao 2.1.3.7).

A Figura 4.21 apresenta um intervalo de possibilidades (X) e uma etiqueta
lingiifstica (Y') usados como exemplo. Enquanto a Figura 4.22 apresenta
graficamente como é obtido o grau em que o intervalo de possibilidades (X)

é necessariamente maior ou igual a etiqueta lingiiistica (V).

e Necessariamente menor ou igual a (NFLT): Este operador modela o

conceito de “necessariamente menor ou igual o’ para dados de natureza
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a 0 202530 50 60 70 a

Figura 4.21: Intervalo de possibilidade Figura 4.22: punper(X,Y)

X e etiqueta lingiiistica Y

nebulosa. A funcao de pertinéncia, para obtermos o grau em que X é neces-

sariamente menor ou igual a Y, é formalmente dada por:

pnerr(X,Y) = inf [max (1 — X(x;), < (Y(2;)))] (4.4.11)

$iEQ
sendo que €2 denota o universo de discurso dos dados imprecisos X e Y que
podem ser dos tipos 0 ao 6 e < é o operador “menor ou igual’estendido

(< (X)), apresentado na Segao 2.1.3.7).

A Figura 4.23 apresenta uma etiqueta lingiiistica (X) e um valor preciso (V)
usados como exemplo. Enquanto a Figura 4.24 apresenta graficamente como
é obtido o grau em que a etiqueta lingiiistica (X) é necessariamente menor

ou igual ao valor preciso (Y).

o) ) 1-X

Y
_________ -

1

1

1

!

1

1

1

'

20 30 50 55 60 a

Figura 4.23: FEtiqueta lingiiistica X e Figura 4.24: pnprr(X,Y)

valor preciso Y

e Necessariamente maior que (NFGT): Este operador modela o conceito

de necessariamente mator para dados de natureza nebulosa. Sua funcgao de
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pertinéncia, para obtermos o grau em que X ¢é necessariamente maior que Y,

¢é formalmente dada por:

pnrer(X,Y) =1 — unrree(X,Y) (4.4.12)

sendo NFLEQ o operador estendido “necessariamente menor ou igual que”.

Necessariamente menor que (NFLT): Este operador modela o conceito
de necessariamente menor para dados de natureza nebulosa. Sua fungao de
pertinéncia, para obtermos o grau em que X é necessariamente menor que

Y, é formalmente dada por:

pnrrr(X,Y) =1 = punraee(X,Y) (4.4.13)

sendo NFGEQ o operador estendido “necessariamente maior ou igual que”.

Necessariamente muito maior que (NMGT): Este operador modela o
conceito de necessariamente muito maior que para dados de natureza nebu-
losa. Sua funcao de pertinéncia, para obtermos o grau em que X é necessa-

riamente muito maior que Y, é formalmente dada por:

unvmer(X,Y) = inf [max (1 — X(z;), >muito (Y () )] (4.4.14)

LL‘iEQ
sendo que €2 denota o universo de discurso dos dados imprecisos X e Y
que podem ser dos tipos 0 ao 6 € >0 € 0 operador “muito maior que’

apresentado na Secao 2.1.3.7.

A Figura 4.25 apresenta um valor aproximado (X) e uma etiqueta lingiiistica
(Y) usados como exemplo. Enquanto a Figura 4.26 apresenta graficamente
como ¢é obtido o grau em que o valor aproximado (X) é necessariamente

muito maior que a etiqueta lingiiistica (V).

Necessariamente muito menor que (NMLT): Este operador modela o
conceito de necessariamente muito menor que para dados de natureza nebu-
losa. Sua funcao de pertinéncia, para obtermos o grau em que X é necessa-

riamente muito menor que Y, é formalmente dada por:

pnyrr(X,Y) = inf [max (1 — X (2;), <puito (Y (1)) )] (4.4.15)

.Z’iEQ
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Figura 4.25: Valor aproximado X e eti- Figura 4.26: pnyer(X,Y)

queta lingiiistica Y

sendo que €2 denota o universo de discurso dos dados imprecisos X e YV
que podem ser dos tipos 0 ao 6 € <,uito € 0 Operador “muito menor que”,

apresentado na Segao 2.1.3.7).

A Figura 4.27 apresenta um intervalo de possibilidades (X) e uma etiqueta
lingiifstica (Y") usados como exemplo. Enquanto a Figura 4.28 apresenta
graficamente como é obtido o grau em que o intervalo de possibilidades (X)

é necessariamente muito menor que a etiqueta lingiiistica (V).

A A
X 1-X
N R s tEEEEEEE ! ;
: : P o )
0 115 415 0 115 Q’
Figura 4.27: Intervalo de possibilidade Figura 4.28: punyrr(X,Y)

X e etiqueta lingiiistica Y
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4.5 Servidor FSQL

O servidor FSQL é o principal médulo do sistema, porque é o responsavel pelo
relacionamento entre o SGBD e a BMN. Sua fungao é transformar uma consulta

FSQL em uma consulta SQL classica.

4.5.1 FSQL - Fuzzy SQL

Foram definidas para o FSQL (Fuzzy Structured Query Language) novas ferramen-
tas com o objetivo de facilitar a manipulacao das informacoes imprecisas. Sao

elas:

e Etiquetas Lingiiisticas: Quando um atributo é preenchido por uma eti-
quetas lingiiisticas, esta etiqueta é precedida por um simbolo que a torna facil
de ser identificada. Como existem dois tipos de etiquetas lingiiisticas, as que
apresentam uma distribuicao de possibilidade sao precedidas pelo simbolo
$ enquanto que as que representam relagoes de similaridade sao precedidas

pelo simbolo $$.

e Intervalo de Possibilidades [m,n]: sdo representados por dois valores

numéricos m e n entre chaves [m, nJ.

e Valor Aproximado: sao precedidos pelo simbolo #. Por exemplo, #10 que

significa “aproximadamente 107

e Comparadores Nebulosos: além dos operadores de comparacao classicos
(>, <,=,...), 0 FSQL proposto possui comparadores nebulosos (FEQ, FGEQ,
NFEQ, NFLEQ), ...), apresentados na Secao 4.4.

e Grau de Aceitacao: Para cada condicao nebulosa, usada na consulta, um
grau de aceitacao a pode ser definido. Este grau aparece apds a apresentacao

da condigao na consulta.

Exemplo 4.4 Selecione os modelos dos carros que possuem preco alto com um

grau, mazior ou iqual a 0.8.
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SELECT Modelo
FROM Carros_Antigos
WHERE Preco FEQ Alto 0.8

Exemplo 4.5 Selecione modelos e precos dos carros cuja idade estd possivelmente

entre aprorimadamente 20 anos e antigo, com um grau pelo menos iqual a 0.7.

SELECT Modelo, Preco
FROM Carros_Antigos
WHERE Idade FGEQ #20 AND Idade FLEQ Antigo 0.7

4.5.2 Tratamento Especial dado as Etiquetas Lingiiisticas

com Distribuicoes de Possibilidade

As Ftiquetas Lingiisticas baseadas em Distribuicoes de Possibilidade (Tipo 4)
quando comparadas entre si recebem um tratamento diferenciado.

Este tratamento especial é a possibilidade de armazenar, em sua BMN, uma
matriz de semelhanca para cada um dos comparadores nebulosos possivelmente
wqual a, possivelmente maior ou igual a, possivelmente menor ou igual a, possivel-
mente maior que, possivelmente menor que, necessariamente igual a, necessaria-
mente maior ou igual a, necessariamente menor ou igual a, necessariamente maior
que e necessariamente menor que.

O que facilita os processos de consultas, uma vez que uma simples busca de um
valor numa matriz substituiria as diversas operagoes matematicas que seriam reali-
zadas no momento de execucao da consulta sempre que duas etiquetas lingiiisticas
baseadas em possibilidade fossem comparadas.

Estas matrizes de semelhanca com operacoes estendidas serao apresentadas

através de um exemplo.

Exemplo 4.6 Considerando o atributo Prego, que aceita dados do Tipo 4, per-
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tencente a Tabela 4.2 de Carros Antigos. E suas etiquetas lingtisticas apresentadas

na Figura 4.8.

1. Matriz de Semelhanga com Operagio Estendida - (FEQ(d,d)) Possivel-
mente igual a: A Tabela 4.6 apresenta as relagoes de semelhanga sobre o
comparador nebuloso “(FEQ(d,d’)) - Possivelmente igual o’ entre as eti-

quetas do atributo Preco.

Tabela 4.6: Relacao de Semelhanga sobre o comparador nebuloso “(FEQ(d,d’)) -

Possivelmente igual a’

FEQ(d,d') | Baixo | Médio | Alto

Baixo 1 0.5 0
Médio 0.5 1 0.5
Alto 0 0.5 1

2. Matriz de Semelhan¢a com Opera¢ao Estendida - (FGEQ(d,d")) Possivel-
mente maior ou igual a: A Tabela 4.7 apresenta as relagoes de “(FGEQ(d, d'))

- Possivelmente maior ou igual o’ entre as etiquetas do atributo Precgo.

Tabela 4.7: Relagao de Semelhanga sobre o comparador nebuloso “(FGEQ(d,d'))

- Possivelmente maior ou igual a”

FGEQ(d,d') | Baixo | Médio | Alto

Baixo 1 0.5 0
Médio 1 1 0.5
Alto 1 1 1

Esta Relacao de Semelhanga apresentada na Tabela 4.7 nao é simétrica, logo
apenas pode ser lida linha a linha. Por exemplo, na primeira linha temos
que Baixo é > Alto com grau 0, e na ultima linha que Alto é > Baixo com

grau 1.
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Com as matrizes de semelhanca definidas, o arquivo XML da BMN para o
atributo Precgo deve ser complementado.

Este mesmo raciocinio pode ser estendido para os demais comparadores nebu-
losos.

Esta é uma maneira simplificada de representar as informacoes que estao im-
plicitamente apresentadas na defini¢ao das etiquetas lingiiisticas do Tipo 4 (Funcao
de Inclusdo Trapezoidal). Lembrando que a maioria das matrizes de semelhanga
nao ¢é simétrica, e portanto podem apenas ser consideradas as relagoes represen-

tadas linha a linha.

Arquivo Prego.xml com o tratamento especial dado ao operador FEQ).

<? XML VERSION = “1.0">

<PRECO>
<DOMINIO A=500 B=4000 />
<TIPO T=4>
<ROTULOS>
<BAIXO A=3000 B=6000 C=12000 D=18000 />
<MEDIO A=12000 B=18000 C=24000 D=30000 />
<ALTO A=24000 B=30000 C=50000 D=100000 />
</ROTULOS>
<FEQ>
<BAIXO BAIXO=1 MEDIO=0.5 ALTO=0 />
<MEDIO BAIX0=0.5 MEDIO=1 ALTO=0.5 />
<ALTO BAIXO=0 MEDIO=0.5 ALTO=1 />
</FEQ>
<FGEQ>
<BAIXO BAIXO=1 MEDIO=0.5 ALTO=0 />
<MEDIO BAIXO=1 MEDIO=1 ALTO=0.5 />
<ALTO BAIXO=1 MEDIO=1 ALTO=1 />
</FGEQ>
</TIPO>
<TIPO T=5>
<INTERVALO MIN=10 MAX=200 />
</TIPO>
<TIPO T=6>
<MARGEM M=150>
</TIPO>
</PRECO>
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4.6 Modelo de Dados

Quando se fala em Banco de Dados, espera-se que exista um modelo que represente-
o, uma vez que, um Modelo é a representacao abstrata e simplificada de um
sistema real, com a qual se pode explicar ou testar o seu comportamento, como
um todo ou em partes, ver [40].

Nesta secao um Modelo para a representacao do Banco de Dados Nebulosos
Alianga serd proposto utilizando uma extensao da UML (Unified Modeling Lan-

guage), chamada de FUML (Linguagem de Modelagem Unificada Fuzzy).

4.6.1 FUML - Fuzzy UML

A intencao aqui nao é apresentar uma representacao nebulosa para todos os tipos de
Diagramas da UML, ver [41], mas sim apenas para o Diagrama de Classes. Uma vez
que dentre os diversos diagramas da UML, o Diagrama de Classes foi intencional-
mente projetado para ser uma extensao do Modelo Entidade-Relacionamento, po-
dendo entao ser utilizado para modelar a estrutura légica das tabelas que compoem
o banco de dados.

Na literatura, existem propostas de Diagramas UML para representar dados
nebulosos, como Ma [42] e Tseng e Chen [43].

Em [42], para a modelagem de Bancos de Dados Nebulosos, Ma utilizou o
modelo Entidade-Relacionamento (Modelo ER) concebido por Peter Chen em 1976
[44] e também o Diagrama de Classes (UML), ver [41].

Em ambos os trabalhos, [42] e [43], destacam-se as entidades nebulosas (onde
suas tuplas apresentavam um certo grau de pertinéncia nas tabelas) e seus rela-
cionamentos nebulosos. No trabalho de Tseng e Chen [43], é apresentada uma
aproximacgao para mapear as consultas em linguagem natural com semantica fuzzy
em SQL padrao através de representacoes de diagrama de classes UML. Cada uma
das propostas sao especificas e atendem aos estudos de seus autores. Assim, foi
necessario desenvolver um Diagrama de Classes Nebulosas préprio para o Banco

de Dados Nebulosos Alianca.
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Em Alianca, foi definido que todas as tabelas teriam apenas chaves primarias
crisp, evitando assim redundancia entre tuplas de uma mesma tabela. Com isto,
sao considerados apenas relacionamentos tradicionais entre tabelas. A necessidade
de uma representacao especial aparece na representacao de atributos que podem

receber valores nebulosos e suas correspondentes metainformacoes.

4.6.2 Diagrama de Classes Nebulosas

Como tem sido feito neste trabalho o Diagrama de Classes Nebulosas também sera
descrito através de um exemplo. O exemplo considerado sera um banco de dados

chamado Antiqudrio que contém as seguintes relagoes:

e Tabela Carros Antigos: Apresentada anteriormente, Tabela 4.2, armazena
informacgoes sobre carros antigos. Esta tabela possui os atributos Idade,
Preco e Eficiéncia que aceitam tratamentos nebulosos, portanto possui
uma BMN de mesmo nome associada a ela. A Figura 4.7 mostra a estrutura
de diretérios BMN e os arquivos XML dos atributos nebulosos Idade, Preco

e Eficiéncia foram mostrados anteriormente pelos exemplos 4.1, 4.3 e 4.8.

e Tabela Proprietario: E uma tabela tradicional que armazena informacoes
sobre os proprietarios dos veiculos antigos e possui atributos que nao aceitam

tratamentos nebulosos.

e Tabela Endereco: E uma tabela tradicional que armazena informacoes
sobre o enderego dos proprietarios dos veiculos antigos e possui atributos

que nao aceitam tratamentos nebulosos.

O Diagrama de Classes Nebulosas construido para ser o modelo de dados do
Banco de Dados Nebulosos Antiqudrio, que segue a arquitetura Alianca, é apre-
sentado pelo Figura 4.29.

A Tabela Carros Antigos estd representada por uma classe que possui um es-
teriotipo << fuzzy >>. Este esteriétipo indica que a esta tabela possui atributos

nebulosos.
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==fuzzys=
Carros_antigos I |
-idGarro - int ==BMN>==
- modelo : String Carros_fintigos
- prego - fuzzyl
- precoT :int
- pregot sint
-preco? sint - dominio : tag - dominio : tag
- idade  fuzy1 1 - tipo4 : tag - tipod :tag - daminio  tag
- idadeT : int - tipos ;tag - tipo5 - tag -tipo7 :tag
-idade? - int - tipok - tag - lipoB : tag
-idade? - int
- eficiencia : fuzzy2
- eficiencial @int

==HMLE= <<Hl==
Prego Idade L

1.7

1 Enderego

- idEndersco :int

- rua: String

- idProprietario - int - nurero :int

- nome : String - complemento ; String

Proprietario

- telefone : String 1.7 1 - bairro : Btring

- celular: String -cep:int

- cidade : String
- estado : String

Figura 4.29: Modelo FUML do Diagrama de Classes

Os atributos Precgo, Idade e Eficiéncia possuem informagoes nebulosas as-
sociadas a eles na BMN através dos arquivos XML, e assim foram classificados
como sendo do Tipo fuzzyl e fuzzy2. O que torna fuzzyl e fuzzy2 diferentes sao, na
realidade, as tags que estao presentes nos arquivos XML associados. Atributos do
Tipo fuzzyl sao aqueles que aceitam dados dos Tipos Nebulosos de 0 a 6, enquanto
que os atributos do Tipo fuzzy2 sao aqueles que aceitam os Tipos Nebulosos 0, 1,
2 e 7 (Etiquetas Lingiiisticas com Similaridade), descritos em detalhes na Segao
4.2.1.

Toda tabela que apresenta o esteriétipo << fuzzy >> possuira arquivos XML
na BMN associados a seus atributos nebulosos. FEstes arquivos XML ficam ar-
mazenados em um diretério. Este diretério aparece no modelo representado por
um subsistema.

As classes Proprietario e Endereco representam as tabelas Proprietario e En-
dereco que fazem parte do Banco de Dados Antiqudrio e sao consideradas tabelas
crisp por nao possuirem atributos nebulosos, e portanto nao necessitam de nenhum

esteriétipo.
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4.7 Implementacao do Sistema Alianca

A fim de comprovar a viabilidade da nova arquitetura de banco de dados nebulosos
Alianga um protétipo foi construido em uma parceria com o aluno de graduagao
Rafael Cavalcanti, ver [45].

Nesta secao serd descrita a implementacao deste prototipo do Sistema Alianca,

juntamente com uma breve descricao das tecnologias utilizadas.

4.7.1 Arquitetura

A nova arquitetura foi apresentada pela Figura 4.1 e teve seus Médulos SGBDR
(Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Relacionais), BD (Banco de Da-
dos), BMN (Base de Metaconhecimento Nebuloso), Servidor FSQL (Servidor
SQL Nebuloso) e Interface com o usudrio descritos na Segao 4.2.

De forma semelhante, porém enfatizando a implementagao, a Figura 4.30 mostra
a arquitetura geral do Banco de Dados Nebulosos - Alian¢a juntamente com os

principais médulos do sistema.

6 ( Tabe/as)

(Atributos + MetaAtributos)
BMN
SGBDR (XML)
(MySQL)

FSQL Server

( Interpretador Tradutor
Parser 2 4
de XML sQL
(avacc) (Java - JDOM) (Java)

\S

Interface com

o usuario
(Java)

Figura 4.30: Arquitetura Geral do Banco de Dados Nebulosos Alianca - énfase

Implementagao

O funcionamento do sistema Alianc¢a pode ser explicado seguindo os 6 passos

indicados na Figura 4.30.

1. O Médulo de Interface com o usudrio recebe uma consulta elaborada em
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FSQL e a envia ao Servidor FSQL;

2. O Modulo Parserno Servidor FSQL recebe a consulta em FSQL e efetua uma
analise léxica e sintatica nesta consulta. Tal analise constata se a consulta foi

corretamente elaborada e, em caso positivo, identifica os tokens existentes;

3. Os tokes identificados disparam o Modulo Interpretador de XML, que acessa
o Médulo BMN com o intuito de buscar as metainformacoes relativas aos

tokens;

4. As metainformacoes obtidas sao enviadas ao Mdédulo Tradutor SQL que
monta a consulta SQL cldssica equivalente & consulta em FSQL submetida

ao sistema;

5. A consulta em SQL classico é enviada ao SGBDR, que a executa e obtém o

resultado;

6. O resultado obtido é entao apresentado pelo Médulo Interface com o Usudrio.

4.7.2 Tecnologias Utilizadas

O Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Nebulosos Alianc¢a foi desen-

volvido usando as tecnologias apresentadas a seguir.

4.7.2.1 A Linguagem Java

Java é uma linguagem de programacao orientada a objeto desenvolvida na década
de 90. Desde seu lancamento, em maio de 1995, a plataforma Java foi adotada
mais rapidamente do que qualquer outra linguagem de programacao na histéria
da computagao. Java tornou-se popular pelo seu uso na Internet e hoje possui
seu ambiente de execucao presente em web browsers, mainframes, SOs, celulares,
palmtops e cartoes inteligentes, entre outros.

A linguagem Java foi projetada tendo em vista os seguintes objetivos:
e Orientacao a objeto - Baseado no modelo de Smalltalk e Simula67;
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e Portabilidade - Independéncia de plataforma - “write once run anywhere”;

e Recursos de Rede - Possui extensa biblioteca de rotinas que facilitam a co-

operagao com protocolos TCP/IP, como HTTP e FTP;
e Seguranca - Pode executar programas via rede com restrigcoes de execugao;

e Bytecode interpretado, ao invés de compilado. Programas Java nao sao
traduzidos para a linguagem de maquina como outras linguagens estatica-
mente compiladas e sim para uma representacao intermedidria, chamada de
bytecodes. Os bytecodes sao interpretados pela méaquina virtual Java (JVM

- Java Virtual Machine).
Além disso, podem-se destacar outras vantagens apresentadas pela linguagem:
e Sintaxe similar a Linguagem C/C++ e principalmente, a C#.
e Facilidades de Internacionalizagao - Suporta nativamente caracteres Unicode;

e Simplicidade na especificacao, tanto da linguagem como do “ambiente” de

execugao (JVM);
e [ distribuida com um vasto conjunto de bibliotecas (ou APIs):

e Possui facilidades para criagao de programas distribuidos e multitarefa (multi-

plas linhas de execu¢ao num mesmo programa);
e Desalocacao de memoria automatica por processo de coletor de lixo;

e Carga Dinamica de Cdédigo - Programas em Java sao formados por uma
colecao de classes armazenadas independentemente e que podem ser car-

regadas no momento de utilizacao.

Muitas fontes bibliograficas contendo maiores detalhes sobre a linguagem Java

podem ser encontradas, como por exemplo [46], [47] e [48].
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4.7.2.2 JavaCC

JavaCC (Java Compiler-Compiler) é uma ferramenta geradora de analisadores
sintaticos que produz cédigo Java, ver [49]. Constitui uma ferramenta poderosa,
flexivel e simples de usar, que gera um cédigo compilado facil de ser lido pelo
programador.

JavaCC permite que uma determinada linguagem seja definida de maneira sim-
ples. Como saida produz o cédigo-fonte de algumas classes Java que implemen-
tam os analisadores léxico e sintatico para aquela linguagem. Apresenta também
maneiras de incluir, junto a definicao da linguagem, cédigo Java para, por exemplo,
construir-se a arvore de derivagao do programa analisado.

JavaCC aproveita todas as caracteristicas da linguagem Java para prover fa-
cilidades na construcao de analisadores sintaticos. Principalmente o fato de Java
ser orientada a objetos torna o uso de JavaCC proveitoso, facilitando a geragao e
adaptagao dos codigos que avaliam os nos da arvore sintatica. Uma outra carac-
teristica da linguagem Java, o tratamento de excegoes, torna o gerenciamento de
erros sintaticos de mais facil implementacao e leitura.

O JavaCC define uma linguagem prépria para descri¢ao, em um tinico arquivo,
do analisador 1éxico e do analisado sintatico. No caso do analisador léxico, esta
linguagem permite que cada token seja definido na forma de uma expressao regular.

As declaragoes para o analisador sintatico correspondem as producgoes da graméa-
tica que se deseja implementar. Seguindo a filosofia da andlise descendente re-
cursiva, as declaracoes dos nao terminais sao parecidas com a declaracao de um
método. A diferenca é que o corpo do nao terminal possui as producoes descritas
através de seqiiencias de tokens e estruturas de repeticao, escolhas ou opcionais.

E possivel definir Analise Léxica e Sintatica como

e Analise léxica é o processo de analisar a entrada de linhas de caracteres
(tal como o cédigo-fonte de um programa de computador) e produzir uma
seqliéncia de simbolos chamado “simbolos léxicos” (lexical tokens), ou so-

mente “simbolos” (tokens), que podem ser manipulados mais facilmente por
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um parser (leitor de saida).

A Analise Léxica é a forma de verificar determinado alfabeto. Quando ana-
lisamos uma palavra, podemos definir através da andlise 1éxica se existe ou
nao algum caractere que nao faz parte do nosso alfabeto, ou um alfabeto
inventado por nés. O analisador 1éxico é a primeira etapa de um compilador,

logo apds vira a analise sintatica.

Anilise sintatica (também conhecido pelo termo em inglés parsing) é o
processo de analisar uma seqiiéncia de entrada (lida de um arquivo de com-
putador ou do teclado, por exemplo) para determinar sua estrutura grama-
tical segundo uma determinada gramatica formal. Essa andlise faz parte de

um compilador, junto com a andlise 1éxica e analise semantica.

A andlise sintatica transforma um texto na entrada em uma estrutura de da-
dos, em geral uma arvore, o que é conveniente para processamento posterior
e captura a hierarquia implicita desta entrada. Através da andlise 1éxica é
obtido um grupo de tokens, para que o analisador sintatico use um conjunto

de regras para construir uma arvore sintatica da estrutura.

Em termos praticos, pode também ser usada para decompor um texto em
unidades estruturais para serem organizadas dentro de um bloco, por exem-

plo.

4.7.2.3 API JDOM

JDOM (Java Document Object Model) é uma biblioteca cujo objetivo é processar

arquivos em XML, ver [50].

JDOM ¢ especifico para a plataforma JAVA. A API usa a linguagem Java

tornando os valores do texto sempre acessiveis como String. JDOM também faz uso

das classes de colecao da plataforma Java 2, como List e Iterator, disponibilizando

um ambiente rico para programadores familiarizados com a linguagem Java.

Nao ha hierarquia. No JDOM, um elemento XML ¢é uma instancia de Element,

um atributo XML é uma instancia de Attribute, e um documento XML é ele
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mesmo uma instancia de Document. Porque todos estes componentes representam
conceitos diferentes em XML, e sempre existem referéncias a eles e nunca existira
um no nao especificado.

Devido ao fato de objetos JDOM serem instancias diretas de classes como
Document, Element, e Attribute, criar uma instancia é tao facil quanto usar o
novo operador na linguagem Java. O que significa que nao ha interfaces para

configurar — JDOM estd pronto para ser usado direto do jar.

4.7.2.4 MySQL

MySQL foi o banco de dados escolhido por ser completo, robusto, rapido e ser de
facil acesso pela linguagem Java. Uma de suas peculiaridades sao suas licencas
para uso gratuito, tanto para fins estudantis como para realizacao de negdocios.

O MySQL se tornou o mais popular banco de dados open source do mundo
porque possui consisténcia, alta performance, confiabilidade e é de facil uso.

O MySQL funciona em mais de 20 plataformas, incluindo Linux, Windows,
HP-UX, AIX, Netware, dando a ele flexibilidade e controle. Maiores detalhes em
[51].

4.7.3 Exemplos

Os exemplos apresentados aqui irao considerar a Tabela 4.2, sua representacao in-
terna  Tabela 4.4, e a BMN contendo os arquivos Idade.xml,
Preco.xml e Eficiencia.xml, apresentados nos exemplos 4.1, 4.8, 4.3 respectiva-

mente.

Exemplo 4.7 Selecione o modelo e o preco dos carros antigos que possuem preco

alto (com grau 0.8).
Os passos, apresentados na Figura 4.30, serao seguidos.

1. O Médulo de Interface com o usudrio recebe uma consulta elaborada em

FSQL e a envia ao Servidor FSQL;
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SELECT Id_Carro, Modelo, Preco
FROM Carros_Antigos
WHERE Prego FEQ Alto 0.8

2. O Modulo Parserno Servidor FSQL recebe a consulta em FSQL e efetua uma
analise 1éxica e sintatica nesta consulta. Tal andlise constata se a consulta foi

corretamente elaborada e, em caso positivo, identifica os tokens existentes;

SELECT Id_carro, Modelo, Preco
FROM Carros_Antigos
WHERE Preco FEQ Alto 0.8

As palavras SELECT, FROM e WHERE foram identificadas como sendo
palavras reservadas e assim os atributos e tabelas envolvidas também foram
reconhecidos. O operador FEQ (Fuzzy Equal), apds identificado, sofreu um
tratamento especial, pois foi preciso identificar o dado nebuloso que veio em
seqliencia (Etiqueta - Alto) juntamente com seu tipo (Tipo 4). O grau de

satisfagdo da consulta foi identificado (0.8).

3. Os tokes identificados disparam o Modulo Interpretador de XML, que acessa
o Médulo BMN com o intuito de buscar as metainformacoes relativas aos

tokens;

SELECT Id_carro, Modelo, Prego
FROM Carros_Antigos .. grau

_______________________

[Alto = <ALTO A=1200 B=1300 C=1800 D=4000 />

Os parametros que definem a Etiqueta Lingiiistica Alto com funcao de in-

clusao trapezoidal sdo encontrados (ALTO A=1200 B=1300 C=1800 D=4000).
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4. As metainformagoes obtidas sao enviadas ao Moédulo Tradutor SQL que
monta a consulta SQL classica equivalente a consulta em FSQL submetida

ao sistema;

Afim de tornar o processo mais eficiente, visdes sao criadas para cada um

dos Tipos de Dados Nebulosos.

CREATE VIEW Visao0 AS
SELECT *
FROM Carros_Antigos

WHERE Precot=0
CREATE VIEW Visaol AS

SELECT *

FROM Carros_Antigos

WHERE Precot =1
CREATE VIEW Visao4 AS

SELECT *

FROM Carros_Antigos

WHERE Precot =4
CREATE VIEW Visao5 AS

SELECT *

FROM Carros_Antigos

WHERE Precot=1>5
CREATE VIEW Visao6 AS

SELECT *

FROM Carros_Antigos

WHERE Precot=06

Com o tipo nebuloso da Etiqueta Lingiiistica Alto identificado como sendo
Tipo 4, as classes e métodos que tratam da comparacao dos demais Tipos

com o Tipo 4 sao chamados e um SQL classico equivalente é montado.

A comparacao do Tipo 4 com ele mesmo foi tratada como mostrado na segao

4.5.2 e algumas caracteristicas foram acrescentadas no arquivo Prego.xml.

Para a montagem do SQL classico, apenas a Etiqueta Lingtiistica “Alto” foi
considerada, uma vez que as demais etiquetas nao atendem a consulta devido

ao grau de igualdade com a Etiqueta “Alto” ser menor que 0.8.
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Tipo 4 com Tipo 1 com Tipo 0 com

Tipo 5 com

Tipo 6 com

o Tipo 4

o Tipo 4

o Tipo 4

o Tipo 4

o Tipo 4

SELECT
FROM
WHERE
UNION
SELECT
FROM
WHERE
UNION
SELECT
FROM
WHERE
UNION

SELECT
FROM
UNION

SELECT
FROM
WHERE
UNION

SELECT
FROM
WHERE
UNION
SELECT
FROM
WHERE
UNION
SELECT
FROM
WHERE
UNION

SELECT
FROM
WHERE
UNION
SELECT
FROM
WHERE

UNION
SELECT
FROM
WHERE

Id_carro, Modelo, Prego, 1 as grau
Visao0
B <=Precol AND Pregol<=C

Id_carro, Modelo, Prego, ((Pre¢ol - A)/(B-A)) as grau
Visao0
A<=Precol AND Pre¢ol <= B AND ((Pre¢ol - A)/(B-A))>=0.8

Id_carro, Modelo, Preco, ((D - Prego1)/(D-C)) as grau
Visao0
Precol >=C AND Precol <=D AND ((D - Prego1)/(D-C)) >= 0.8

Id_carro, Modelo, Prego, 1 as grau
Visaol

Id_carro, Modelo, Prego, 1 as grau
Visao4
Prego = '$Alto’

Id_carro, Modelo, Preco, 1 as grau
Visao5
Preco2 >=B AND Pregol< C

Id_carro, Modelo, Prego, ((Preco2 - A)/(B-A)) as grau
Visao5
A<=Preco2 AND Pre¢o2 < B AND ((Prego2 - A)/(B-A)) >= 0.8

Id_carro, Modelo, Preco, ((D - Prego1)/(D-C)) as grau
Visao5
Preco2 >= C AND Precol <D AND ((D - Pre¢o1)/(D-C)) >= 0.8

Id_carro, Modelo, Prego, 1 as grau
Visao6
B <=Pre¢ol AND Precol<=C

Id_carro, Modelo, Preco, ((Precol + Prego2 - A)/(B - A + Prego2)) as grau

Visao6
A< (Pregol + Preco2) AND Precol <B
AND ((Pregol + Prego2 - A)/(B - A + Prego2)) >= 0.8

Id_carro, Modelo, Preco, ((D - Pregol + Pre¢o2)/(Preco2 + D - C)) as grau

Visao6
Precol > C AND (Pregol + Preco2) <=D
AND ((D - Pregol + Prego2)/(Preco2 + D - C)) >= 0.8
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5. A consulta em SQL classico é enviada ao SGBDR, que a executa e obtém o

resultado;

Tabela 4.8: Carros Antigos - Resultado da Consulta

Id_Carro Modelo Preco
002 Alfa Romeo Convertible 35000
006 Porsche Spyder 550 Alto

O carro de com Id_Carro = 005, por exemplo, nao aparece na resposta porque
se iguala a Etiqueta “Alto” com o grau 0.67 e a consulta solicita grau pelo

menos igual a 0.8.

6. O resultado obtido ¢é entao apresentado pelo Modulo Interface com o Usudrio.

Exemplo 4.8 Selecione o modelo e o preco dos carros antigos que possuem pre¢o

alto (com grau 0.8) e eficiéncia regular (com grau 0.5).

Diferentemente do exemplo 4.7, este exemplo trata de uma consulta efetuada
em uma tabela formada por duas condi¢oes nebulosas. O que torna a analise um

pouco mais complexa.

1. O Md6dulo de Interface com o usudario recebe uma consulta elaborada em
FSQL e a envia ao Servidor FSQL; Assim como apresentado no exemplo
anterior

SELECT 1d_Carro, Modelo, Preco
FROM Carros_Antigos
WHERE Preco FEQ Alto 0.8 AND Eficiencia FEQ Regular 0.5

2. O Moédulo Parser no Servidor FSQL recebe a consulta em FSQL e efetua
uma andalise léxica e sintatica nesta consulta. Tal andlise constata se a con-
sulta foi corretamente elaborada e, em caso positivo, identifica os tokens

existentes;
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SELECT 1d_Carro, Modelo, Preco
FROM Carros_Antigos
WHERE Prego FEQ Alto 0.8 AND)Eficiencia FEQ Regular 0.5

A palavra AND foi identificado e com isso a consulta foi quebrada em duas
subconsultas.

SELECT 1d_Carro, Modelo, Preco
FROM Carros_Antigos
WHERE Preco FEQ Alto 0.8

Juncao Natural

SELECT Id_Carro, Modelo, Preco
FROM Carros_Antigos
WHERE  Eficiencia FEQ Regular 0.5

Para cada consulta as palavras SELECT, FROM e WHERE foram identifi-
cadas como sendo palavras reservadas e assim os atributos envolvidos também

foram reconhecidos.

3. Daqui por diante, o processo ocorre da mesma forma que apresentado no
exemplo 4.7 para cada consulta separadamente. Ao final uma jungao natural

¢é executada e o resultado apresentado.

Este raciocinio se estende para n condigoes nebulosas em um consulta para uma
ou mais tabelas.

Assim, para uma consulta nebulosa com n condigoes teremos n subconsultas e
n — 1 jungoes naturais ao final quando se tratar de AND e n — 1 unioes quando
se tratar de OR.

O protétipo construido por Rafael [45] efetua consultas utilizando o operador
estendido FEQ (Fuzzy Equal) contemplando no maximo duas condigdes nebulosas.
Comprovando a viabilidade da nova arquitetura para bancos de dados nebulosos

Alianca.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Os resultados apresentados nesta tese podem ser resumidos nos seguintes pontos:

e Os tipos de dados com que o Banco de Dados Nebulosos Alianca opera é
bastante extenso, oferecendo amplas possibilidades para a representacao e

manipulacao de dados imprecisos.
e Organiza de forma consistente a informagao nebulosa.

e Apresenta uma BMN (Base de Metaconhecimento Nebuloso) organizada, de
facil compreensao e manutencao. O que simplifica a representacao e o ar-
mazenamento do conhecimento nebuloso em bancos de dados, eliminando

complicadas tabelas usadas em sistemas pesquisados previamente.

e Como o uso de XML estda se tornando muito comum em diversas areas,
o fato de Alianca organizar sua BMN em arquivos XML o torna de facil

disseminacao para uso e aplicagao.

e O Modelo Alianca apresenta grande flexibilidade para o tratamento da in-
formacao imprecisa. Tornando as consultas mais préximas ao raciocinio hu-

mano.

e E factivel a construcao de sistemas relacionais de bancos de dados nebulosos

baseados neste modelo, o que foi comprovado pela construgao do prototipo.
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Trabalhos Futuros

e O protétipo construido possui o intuito de comprovar a viabilidade da nova
Arquitetura proposta. Para se obter um sistema completo como forma de

produto serao necessarios maiores investimentos.

e Um projeto para a construcao de um sistema completo baseado na nova
arquitetura apresentada neste trabalho tera inicio em 2009. Uma interface

amigavel para a construgao dos XML contidos na BMN estd prevista.

e A teoria estudada para a construcao da nova arquitetura Alianca pode ser
ainda estendida para envolver as DDL (Linguagem de Defini¢ao de Dados) e
comandos nao basicos da DML (Linguagem de Manipulac¢ao de Dados) como

por exemplo a Divisao.

e A nova arquitetura proposta nao esta restrita ao modelo relacional e pode
ser estendida a outros tipos de bancos de dados como aqueles orientados a
objetos. Isto se deve ao fato da BMN nao estar armazenadas em tabelas e
sim em documentos XML externos ao Banco de Dados Relacional. Algum
estudo seria necessario, mas comparando os dois caminhos para a imple-
mentacao do banco de dados, relacional e orientado a objetos, é possivel
observar que, enquanto o relacional é baseado em tuplas, o modelo OO esta
diretamente relacionado a objetos e suas persisténcias. Atributos nebulosos
seriam necessarios também para os objetos de forma similar ao apresentado
para o modelo relacional. Como a OQL (Object Query Language) é similar a
SQL (Structure Query Language), a transformagao de uma consulta nebulosa

em uma consulta para objetos seguiria a mesma metodologia apresentada.
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Abstract

This paper presents a new fuzzy database architecture called Alian¢a. Fuzzy databases usually store information and its associated
meta-information in order to add context to the whole range of different types that can be stored in these databases. However, the
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traditional database representation forms. Alianga, however, introduces a new way to represent this fuzzy meta-information base,
which greatly simplifies data management tasks. The main advantages of these new representation are the easyness of understanding,
implementation, use and support. This new meta-information base organizes information using the XML format, which adds the
extra advantage of portability. FSQL assumes a conventional database and adds external tools to handle fuzzy data and is based on
similarity relations and the theory of possibility introduced by Zadeh.
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1. Introduction

Traditional databases were designed for efficient storage, safe modification and correct recuperation of large samples
of precisely defined data. These databases try to model real world data using few and precise structures, but unfor-
tunately we are surrounded by uncertainty and imprecise information. Human beings manipulate very well that kind
of information and, in fact, frequently we take decisions based on these pieces of information. We reason with vague
terms such as “The price is high” or “The car is going too fast”. These facts are true (or false) only to some extent and
computers may not process them. Fuzzy logic can be applied to extend computer capacities and provide them with
tools to deal with such kind of information.

Some of the most important and common operations in databases are queries for information. For example, one
might ask “Who are the people who are more than 20 and less than 30 years old?”. In many occasions it would be
more important to the solution of a problem, or reasonable given the information available, if we could ask the same
question as a human would do: “Who are the young people?”’. The idea of “young” hints that the user is not asking for
persons 90 years old and this may not be important or the exact age is not available for all people. The label “young”
in a traditional database would create problems because usually only precise numerical dates are considered. So, this
simple piece of information would need special pre-processing depending on the type of the answers required. Besides,
the simple use of the word “young” will not improve the usability of the database because the semantic of the word
“young” is not clear from the information stored in the database. So, we would not know if a person, who is 25 years
old, is young or not.

In order to allow treatment of this kind of information in an efficient way, fuzzy databases were developed. These
new types of databases can store, handle and respond to queries about vague and precise information in a very flexible
way.

Fuzzy logic techniques have been applied to database and information retrieval areas for years. However, one of the
first proposals for treatment of imprecise information on databases was presented by Codd [7] and further developed
in [9,10], but the model did not use fuzzy logic. It proposed the use of the value NULL to indicate that an attribute
can be any value of the domain. The model presented by Buckles—Petry [2,3] used the similarity measure defined by
Zadeh [35]. The proposal of Prade-Testemale [22] went further, allowing attributes to receive fuzzy values. Attributes
of precise and partial (imprecise and unknown) values were represented by the possibility distribution proposed by
Zadeh [35].

One of the first relational database models was presented by Umano and Fukami [28]. This proposal also used pos-
sibility distributions to represent knowledge about the information in a way similar to the Prade—Testemale model. The
model presented by Zemankova—Kaendel [37] created a structure to represent imprecise information and to manipulate
uncertainty or vagueness in the query language. This proposal uses a new measure called certainty measure. The model
GEFRED (a GEneralized model Fuzzy RElational Databases) described in [20] and improved by Galindo [11] is a
fusion of main proposals that existed at the time to manipulate and store imprecise information. Therefore, this model
[13,12,21] presents the advantage of incorporating all these previous ideas within its framework.

Turowski and Weng [25] presented a formal syntax, based on DTDs, to describe fuzzy data types used by business
systems. The work of Gaurav and Alhajj [14] describes how to map data from a fuzzy relational database into an XML
document. Their goal was limited to publishing fuzzy data on the Web as XML documents.

This work presents a new fuzzy database architecture called Alianga (Alliance). This name represents the fact that the
system is the union of fuzzy logic techniques, a database relational management system and a fuzzy meta-knowledge
database defined in XML [15], in order to handle and represent vague information.

This paper is organized as follows: the architecture of new fuzzy relational database model Alianga is presented in
Section 2. The representation of Vague Knowledge in Alianca is presented in Section 3. The fuzzy meta-knowledge
base (FMB) is presented in Section 4 with an example. Section 5 presents the FSQL (fuzzy structured query language)
Server. And finally, Section 6 presents the conclusions.

2. Architecture overview

In this section, we present a new fuzzy database architecture Alianca and discuss its basic elements and their
relationships. The main objective of this proposal is to store and handle efficiently imprecise information using a
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Fig. 1. General fuzzy database architecture Alianga.

classic database management system. The system uses a modified SQL language in order to allow the handling of the
information stored in the database. This SQL version used in Alianca is called FSQL.

Fig. 1 shows the general architecture of the fuzzy database architecture Alianca. The main modules of the system
are:

e RDBMS (relational database management system): This is a traditional relational database manager. Therefore,
all fuzzy operations, or the ones that involve fuzzy data, are translated by the FSQL Server module into classi-
cal operations, so that the RDBMS can process them. Differently from previous proposals, for example, FIRST
(in GEFRED) [11], in Alianca the RDBMS does not have any direct relationship with the FMB.

e DB (database): The information about the application is stored in database tables like in all traditional relational
database. However, Alianca allows the storage of data about fuzzy information in its tables. This extra information
is stored using a set of hidden attributes that define all relevant characteristics of the fuzzy data. This information is
stored side by side with the traditional data formats and it is transparent to the end user.

e FMB (fuzzy meta-knowledge base): The information necessary to define and describe data of fuzzy nature is stored
in the FMB. This information is organized in XML format and only the FSQL Server can access it.

o F'SQL Server: FSQL Server is the main part of the system, because it is responsible for the relationship between the
FMB and the RDBMS. One of its objectives is to transform FSQL information in traditional SQL information in
order to permit the database management to process it and return an answer. This server was developed in Java.

e User’s Interface: User’s Interface is a program that allows the communication between the users and the FSQL
Server.

Itis important to note that the proposed architecture is not restricted to the relational model and can be easily extended
to an object-oriented database. This is mainly due to the fact that the FMB is not stored on tables but on a text based
XML document that is on a level external to the relational database.

Comparing the two ways used to implement databases, relational and object-oriented, we observe that, while the
relational model is based on tuples, the OO model deals directly with objects and their persistency. Therefore, it would
be simple to allow objects to receive a treatment similar to the one presented here. In addition to the fuzzy attribute of
the object it would be necessary to add another two attributes in a very similar way as it will be discussed for relational
databases in Section 4.1.

Besides that the structure of the Object Query Language (OQL) is similar to the structure of SQL and, therefore, the
transformation of a fuzzy query into an object query would follow the same methodology presented in Section 5.1.

3. Representation of Vague Knowledge in Alianca

In this section we present the different types of information that can be stored in the database and its forms of
representation. Alianca accepts eight different types of data. This is a very rich set of types and cover a wide range of
data types. Each one of these types receives a numeric label from O to 7.

e Crisp data: Crisp data are the usual precise data handled by the traditional databases. Crisp data may get the same
treatment as the imprecise data. This kind of data is classified as frype 0 and it does not need any additional information
added to the FMB. Strings, real and natural numbers, dates are examples of usual crisp data formats.
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Fig. 2. Possibility distribution for a type Unknown.
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Undefined

>

Fig. 3. Possibility distribution for a type Undefined.

Medium

A

0 a=25 b=35c=45d=55 Age (years)

Fig. 4. An example of linguistic label for the concept “Medium”.

e Unknown (but applicable): An attribute gets the value Unknown when it may receive any value from its domain,
but it is not possible to define exactly which value. This kind of data is classified as fype 1. The type Unknown is
represented using the possibility distribution, {1/u, Yu € U}, where U is the domain. Fig. 2 shows this distribution.

o Undefined (not applicable): An attribute gets the value Undefined when none of the values from the domain is
applicable. This kind of data is classified as type 2. The type Undefined is represented using the possibility distribution,
{0/u,Vu € U}, where U is the domain. Fig. 3 shows this distribution.

e Null (absolute ignorance): An attribute gets the value Null when no information about it is available, either when
we do not know (Unknown) or when it is not applicable (Undefined). This kind of data is of type 3.

e Linguistic label with a possibility distribution: When an attribute is associated to a vague value it receives a linguistic
label with a possibility distribution. This kind of data is of fype 4 and it has an associated trapezoidal possibility
distribution whose definition is stored in the FMB. Fig. 4 shows an example of a linguistic label. Trapezes are very
used in fuzzy systems to represent vague values.

e Possibility interval [m, n]: This kind of data is of type 5 and it is associated to an interval possibility distribution.
Fig. 5 shows an example of possibility interval. This kind of data also needs additional data stored in the FMB.

e Approximate value (approximately d): If the value d is in the domain, the vague concept approximately d is defined
by a triangular possibility distribution defined around d with a margin a as shown in Fig. 6. This is the type 6 kind
of data and it also needs additional data stored in the FMB to define the margin used.



R.D. Rodrigues et al. / Fuzzy Sets and Systems 160 (2009) 269-279 273

Ng-=--=--=---

25 Age (years)

Fig. 5. An example of possibility interval.
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Fig. 6. An example of approximate value.

Table 1
Information stored in the FMB

Type of data Type Information stored

Crisp data 0 None

Unknown 1 None

Undefined 2 None

Null 3 None

Linguistic label with possibility distribution 4 Labels and their defining characteristics
Possibility interval 5 Minimum and maximum

Approximate value 6 Margin

Linguistic label with similarity 7 Pairs (a, b), degree of similarity between a and b

e Linguistic label with similarity: This kind of data is defined on a nonordered domain. In this domain a relationship
of similarity between the linguistic labels is defined. The relation is represented by a table showing the strength of
the relations between all pairs of values belonging to the domain. This is the type 7 kind of data and needs additional
data to be stored in the FMB, as shown in Table 3.

4. Fuzzy meta-knowledge base

As we have seen in Section 3, some data types need additional information in order to be correctly manipulated. The
FMB contains an efficient and organized way the necessary additional information required by the system.

Differently from what it was proposed in FIRST (in GEFRED by Medina [20], Galindo [11]), the database Alianca
does not store its fuzzy meta-knowledge using tables and relations within the database. The FMB in Alianca is described
in an XML format. This format makes this process easier for understanding and maintenance. The information stored
for each type presented previously is shown in Table 1. As can be seen from the table, data types 0, 1, 2 and 3 do not
store any additional information in the FMB.
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Price.xml
Efficiency.xml

@ Antique_Cars —E Age.xml

Fig. 7. FMB structure.

Table 2
List of antique cars

Id_car Model Price Age Efficiency
001 Alfa Romeo JK 17500.00 34 Bad

002 Alfa Romeo Convertible 35000.00 Antique Regular
003 Dodge Polara 7000.00 29 Bad

004 Dodge Dart 15000.00 #35 Excellent
005 Porsche Spyder 550 28000.00 Antique Unknown
006 Porsche Spyder 550 33000.00 Unknown Good

007 Willys Gordini 10000.00 [38.43] Regular
008 Willys Bicuda 6000.00 Medium Bad

The symbol # means “approximately” and [m, n] is an interval and means between m and n.

4.1. Structure of the FMB

The FMB is where all additional information necessary to handle the database transactions is stored. Alianga,
differently from previous designs, defines for the FMB a directory structure, where the root directory is named after the
database. Each database table contains, in the root directory, a subdirectory for each table. This subdirectory contains
one XML file for each attribute.

We will describe, through an example, the internal structure of the fuzzy fields and the new way that data related
to the fuzzy attributes are stored in the FMB of Alianca. The example is a database called Antiquarius that stores a
relation containing information about antique cars. Fig. 7 shows the FMB directory structure while Table 2 lists the
cars used as examples.

The description of the attributes of Table 2 is shown below according to the classification criteria used in Alianga,
for the different fuzzy types.

e Car_Id: It is an integer serial numeric field automatically completed by the SGDB and it is the table primary key.

e Model: The model of each car. It is a text field of crisp type.

e Price: It is the price of each car. It is an attribute amenable to fuzzy treatment, so it can be filled with values of
the type presented in Table 1. This attribute needs extra information stored in the BMN. The value of the margin
(type 6) was defined as 1000. The definitions of the linguistic labels that use possibility distributions (type 4) are
shown in Fig. 8.

e Age: Keeps the age of each car. It is, also, an attribute that can store fuzzy data, therefore all types defined in Table 1
can be used. The value of the margin was defined as 5. The linguistic labels are presented in Fig. 9.

e Efficiency: Stores the efficiency of each car when their performances are compared. It is another attribute that can
be treated as a fuzzy quantity. Differently from the previous attributes, only similarity relations, which are type 7
values, can be stored. The linguistic labels and the similarities between all possible pairs of labels, for the attribute
efficiency, are presented in Table 3.

The attributes Age and Price are defined over an ordered domain, therefore they can be filled with values of types
0,1,2,3,4,5 and 6 from Table 1. In order to discuss the contents of the XML files we will consider the contents of
the file Age.xml that is shown in Example 1.

It is important to note that tags that belong to the application domain, for instance the label RECENT, are variable.
Tags that define the data structure, for instance DOMAIN and TYPE, are fixed.
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Fig. 8. Definition of the possible labels used for the attribute Price.
Recent Medium Antique
1p-a=--
0 1 11 11 1 ’
16 25303540455055 65 80 Age (years)
Fig. 9. Definition of the labels for the attribute Age.
Table 3
Similarity relation s, defined over the attribute Efficiency
sy(d,d) Bad Regular Good Excellent
Bad 1 0.8 0.5 0.1
Regular 0.8 1 0.7 0.5
Good 0.5 0.7 1 0.8
Excellent 0.1 0.5 0.8 1

Example 1. File Age.xml

<? XML VERSION = "1.0”>
<AGE>
<DOMAIN A=0 B=110 />
<TYPE T=4>
<LABELS>
<RECENT A=0 B=16 C=30 D=40 />
<MEDIUM A=25 B=35 C=45 D=55 />
<ANTIQUE A=40 B=50 C=65 D=80 />
</LABELS>
</TYPE>
<TYPE T=5>
<INTERVAL MIN=1 MAX=5 />
</TYPE>
<TYPE T=6>
<MARGIN M=5>
</TYPE>
</AGE>
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The file Age.xml is divided into sections and each section defines some characteristics of the attribute, for example,
its domain.

x Tag <DOMAIN A=0 B=110 />: Presents the domain [A, B] over which the fuzzy attribute is described.
x Tag <TYPE T=4>: This section of the file defines the characteristics that represent the possibility distributions
(type 4) of each label.
- Tag <LABELS>: This subsection defines all the labels used by this attribute, see Fig. 9, where A, B, C and D,
respectively, are a, b, ¢ and d (Fig. 4).
. Tag <RECENT A=0 B=16 C=30 D=40 />: Presents the parameters that describe the trapezoidal distribution

RECENT.

. Tag <MEDIUM A=25 B=35 C=45 D=55 />: Presents the parameters that describe the trapezoidal distribution
MEDIUM.

. Tag <ANTIQUE A=40 B=50 C=65 D=80 />: Presents the parameters that describe the trapezoidal distribution
ANTIQUE.

* Tag <TYPE T=b>: This section presents the characteristics of the possibility intervals.
- Tag <INTERVAL MIN=1 MAX=5 />: This tag establishes the possible minimum and maximum sizes for the
interval.
x Tag <TYPE T=6>: Presents the required characteristics to represent an approximate value.
- Tag <MARGIN M=5>: The tag defines for approximate values the margin size M as 5.

In a very similar way, the file Price.xml stores the additional information of the attribute Price. Although this attribute
(see Table 2) presents only crisp data, it has additional information in the FMB in order to make the vague treatment
possible.

Example 2. File Price.xml

<? XML VERSION = “1.0">
<PRICE>
<DOMAIN A=500 B=4000 />
<TYPE T=4>
<LABELS>
<LOW A=500 B=600 C=850 D=950 />
<MEDIUM A=850 B=950 C=1100 D=1300 />
<HIGH A=1200 B=1300 C=1800 D=4000 />
</LABELS>
</TYPE>
<TYPE T=5>
<INTERVAL MIN=10 MAX=200 />
</TYPE>
<TYPE T=6>
<MARGIN M=150>
</TYPE>
</PRICE>

In order to present an example of type 7 XML file let us consider the attribute Efficiency which is defined over
an unordered domain and can only be filled with data of this type. As explained before the XML file must be called
Efficiency.xml and contains the information presented in Example 3.

Asin the previous example, the tag DOMAIN presents the discrete domain over which the fuzzy attribute is described.
Note that the domain is composed of a set of labels.

* Tag <DOMAIN A=bad B=regular C=good D=excellent />: Presents the discrete domain over which the fuzzy
attribute is described.
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Table 4
Internal representation of the relation Antique cars in the SGBD with the proposed extension for the Alianga

Id Name Price PriceT  Pricel Price2  Age AgeT  Agel Age2  Efficiency EfficT
001  Alfa Romeo JK 17500.00 0 17500.00 - 34 0 34 - $$Bad 7
002  AlfaRomeo Conv.  35000.00 O 35000.00 - $Antique 4 - - $$Regular 7
003  Dodge Polara 7000.00 0O 7000.00 - 29 0 29 - $$Bad 7
004  Dodge Dart 15000.00 O 15000.00 - #35 6 35 5 $$Excellent 7
005  Porsche Spyder 28000.00 0 28000.00 - $Antique 4 - - Unknown 1
006  Porsche Spyder 33000.00 0O 33000.00 - Unknown 1 - - $$Good 7
007  Willys Gordini 10000.00 0O 10000.00  — [38,43] 5 38 43 $$Regula 7
008  Willys Bicuda 6000.00 0 6000.00 - $Medium 4 - - $$Bad 7

Example 3. File Efficiency.xml

<?XML VERSION = “1.0">
<EFFICIENCY >
<DOMAIN A=bad B=regular C=good D=excellent />
<TYPE T=7>
<LABELS>
<BAD bad=1 regular=0.8 good=0.5 excellent=0.1 />
<REGULAR bad=0.8 regular=1 good=0.7 excellent=0.5 />
<GOOD bad=0.5 regular=0.7 good=1 excellent=0.8 />
<EXCELLENT bad=0.1 regular=0.5 good=0.8 excellent=1 />
</LABELS>
</TYPE>
</EFFICIENCY >

Since the attribute Efficiency is based on similarities it is necessary to describe the strength of each relation.

* Tag <TYPE T=T7>: Presents the characteristics necessary to represent a linguistic label based on similarities.
- Tag <LABELS>: Presents the similarity degrees among the labels.
. Tag <BAD bad=1.0 regular=0.8 good=0.5 excellent=0.1 />.
. Tag <REGULAR bad=0.8 regular=1.0 good=0.7 excellent=0.5 />.
. Tag <GOOD bad=0.5 regular=0.7 good=1.0 excellent=0.8 />.
. Tag <EXCELLENT bad=0.1 regular=0.5 good=0.8 excellent=1.0 />.

Considering these definitions just discussed it is possible to present in Table 4 the real internal structure of Table 2.
It is important to note that this internal representation is transparent to the user. In order to explain these new attributes
let us again consider the fuzzy attribute Age as an example. Since Age is defined over an ordered domain it can be
filled with values of types 0, 1, 2, 3, 4, 5 and 6 from Table 1. In order to take into account all these types the three new
attributes are added to the database: AgeT, Agel and Age2. AgeT defines the type of the stored data. Agel and Age2
will receive information according to the type stored. For example, a data type of type 6 (Approximate value) requires
one extra value, a margin.

Let us now consider the fuzzy attribute Efficiency. Since this attribute is defined over unordered domain it can only
be filled with types 1, 2, 3 and 7 attributes. This kind of attribute will imply in the addition of only one extra column
called EfficiencyT.

All these new attributes are used when fuzzy queries are used. A fuzzy query is translated into a classical query
based on the new attributes.

The use of a structure of directories and XML files facilitates the creation and maintenance of fuzzy databases when
compared to the model GEFRED described in [20,11]. This model uses a series of tables within the database manager
that are difficult to create and maintain.
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Table 5
Description of the new attributes used in the internal representation of fuzzy values

Age AgeT Agel Age2 Description

30 0 30 - 30 is a crisp value, therefore AgeT = 0, and Agel = 30
which indicates the type receives 0 and Age = 30
Unknown 1 - - The label Unknown is a type 1 attribute
Undefined 2 - - The label Undefined is a type 2, therefore IdadeT = 2
Null 3 - - The label Null is a type 2 attribute
$Antique 4 - - The label $Antique is a trapezoidal function,
therefore AgeT = 4 and the remaining information
is stored in the file Age.xml

[30, 45] 5 30 45 The value [30, 45] is of an interval type, therefore AgeT = 5
and Agel = 30 and Age2 = 45
#25 6 25 5 The value 25 id of type Approximate, therefore AgeT = 6,

Agel =25 and Age2 = margin size

5. FSQL Server

The FSQL Server is the system principal module, because it is responsible for the relationship between the RDBMS
and FMB. One of its objectives is to transform the information produced by the FSQL into a classical SQL.

The server was written in Java and uses JavaCC [17] to generate the FSQL parser. It performs both syntactic and
lexical analysis on the submitted query. After separating the text into tokens, the FSQL identifies the fuzzy data type
that is right after the fuzzy comparator. It then searches on the BMN for the information required to build the classical
SQL query. The resulting query compares the given fuzzy type to all types stored in the database. It is important to
note that this query is composed of n queries, where 7 is the number of different types shown in Section 3. Besides
this, each of these queries can be expanded according to the membership functions used to represent the fuzzy values.

5.1. FSQL—fuzzy SOL

FSQL assumes a conventional database and adds external tools to handle fuzzy data. This approach is also used by
Boscetal. [1], Galindo [11], Kacprzyk and Zadrozny [18]. The FSQL introduces new features to facilitate the handling
of imprecise information. FSQL is based on similarity relations [35] and the theory of possibility introduced by Zadeh
[36].

e Linguistic labels: When an attribute receives a linguistic label, this label is preceded by a symbol that makes its
identification easy. There are two linguistic labels: linguistic labels with possibility distributions and linguistic labels
with similarity relations. The linguistic label with similarity is preceded by the symbol $ and the labels with similarity
relations by $3$.

e Possibility interval [m, n]: They are represented by two numerical values m and n between brackets [m, n].

e Approximate value: They are preceded by the symbol #. For example, #10 expresses “approximately 10”.

e Fuzzy comparators: Besides the classical comparison operators (>, <, =, ...), the proposed FSQL has the following
fuzzy comparators (FEQ—possibly fuzzy equal, FGEQ—possibly fuzzy greater than, NFEQ—necessarily fuzzy
equal, NFLEQ—necessarily fuzzy less or equal than, etc.). For example:

treQ(X, Y) = sup [min(X (x;), ¥ (xi))], ()

xiEQ

where (2 is the universe of discourse of both fuzzy data X and Y.
pnrEQ(X, Y) = “éfg [max(1 — X(x;), Y (x;)], 2)
Xi

where €2 is the universe of discourse of both fuzzy data X and Y.
e Acceptation degree: For every fuzzy condition used in a query, a degree similar to the alpha cut can be defined. This
degree appears between parenthesis and after the condition.
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Example 4. Find all expensive cars (with degree 0.8).

SELECT Model
FROM Antique_Car
WHERE Price FEQ High (0.8)

Example 5. Select models and prices for cars whose age is possibly between approximately 20 years old and age
antique; use a degree of at least 0.7.

SELECT Name, Age
FROM Employee
WHERE Age FGEQ #20 AND Age FLEQ Antique (0.7)

6. Conclusions

This work presented and discussed the main characteristics of the new fuzzy database Alianca, which includes the
main features needed to treat information of a wide range of possibilities. Particularly, imprecise information is well
supported. Despite the fact that it included this range of data types, the additional complexity is lower than the previous
proposals due to the fact that it uses XML to represent the meta-knowledge. An additional advantage is the use of XML
to represent the fuzzy meta-knowledge which makes it easy to maintain and understand the structure of imprecise
information. The fuzzy database architecture Alian¢a approximates the interaction with databases to the usual way
human beings reason.
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