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É apresentada uma metodologia original para, a partir de uma base de regras 

fuzzy obtida pelo algoritmo de aprendizado de um Sistema de Classificação Fuzzy gerar 

(semi-)automaticamente um conjunto de fuzzy queries que, submetidas à base de dados, 

seleciona os registros pertencentes a cada classe. Propõe-se que a metodologia seja 

usada em aplicações na área de Mineração de Dados em problemas de classificação, 

mais especificamente marketing dirigido – target selection. São apresentados também 

um método simples de avaliação de fuzzy queries com pesos utilizando uma ferramenta 

comercial que não disponibiliza esta facilidade, bem como um processo de 

simplificação das fuzzy queries geradas que mantém a qualidade dos registros 

retornados e aumenta consideravelmente a interpretabilidade das mesmas. 

 



 

 vi 

Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfilment of the requirements 

for the degree of Doctor of Science (D. Sc.) 

 

GENERATING FUZZY QUERIES FOR DATA MINING 

Antonio Carlos Saraiva Branco  

June/2004 

 

Advisor: Nelson Francisco Favilla Ebecken 

Department: Civil Engineering 
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CAPÍTULO 1  
INTRODUÇÃO 

A principal razão da importância que a comunidade científica, associada à 

indústria da informação, tem dado nos últimos anos aos processos de mineração de 

dados, é a crescente disponibilidade de grandes quantidades de dados e a necessidade, 

também crescente, de transformá-los em informações úteis e em conhecimento, que 

possam representar vantagens competitivas. As áreas de aplicação vão do 

gerenciamento de negócios à exploração científica, passando por controle da produção, 

análise de mercado, projetos de engenharia, etc. 

A mineração de dados pode ser vista como um resultado da evolução natural da 

tecnologia da informação: coleta de dados e criação de base de dados, gerenciamento de 

dados (incluindo o armazenamento e a recuperação de dados), e análise de dados e 

extração de conhecimento (mineração de dados). Cada uma dessas etapas do processo 

evolutivo da tecnologia da informação funciona como um pré-requisito para a etapa 

seguinte.  

O uso de fuzzy queries em mineração de dados tem sido citado em alguns 

trabalhos mas de uma forma não explícita quanto ao seu uso (GALINDO et al., 1998a, 

GALINDO et al., 1998b), ou de uma forma em que o mesmo é quase totalmente 

dependente do usuário (COX, 1995, BOSC, 1992, CHEN, 1998, GAZZOTTI et al., 

1995, MAIA, 1997). Há também ferramentas comerciais de utilização de fuzzy queries 

(por exemplo, FuzzyQuery da Sonalysts, Inc.), em que a construção das queries é tarefa 

que depende fortemente do conhecimento  que o usuário tem da aplicação, da estrutura 

e do conteúdo da Base de Dados (BD) e da teoria de lógica fuzzy, o que acaba por 

desestimular o seu uso. No site (http://fuzzy.sonalysts.com/fuzzyquery.htm) desta 

ferramenta é dito claramente: “not quite data mining, but much more than data 

retrieval...”.(“não exatamente como mineração de dados mas muito mais do que 

recuperação de dados”). O que se pretende é aproximar mais o uso de fuzzy queries da 

área de mineração de dados, facilitando o seu uso e tornando-o mais eficaz. 
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A idéia geral do trabalho (Figura 1) é gerar, a partir de um conjunto de dados de 

aprendizado, um Sistema de Classificação Fuzzy (SCF) e, então, transformar a base de 

regras obtida em fuzzy queries que possam ser submetidas à BD diretamente pelas 

ferramentas existentes (comerciais ou não), selecionando, assim, os registros 

pertencentes a determinada classe, ordenados decrescentemente segundo o grau de 

pertinência à mesma.  

 

 

 

 

 

 

 

Este processo pode ser interativo, quando da existência de especialistas no 

domínio de aplicação, permitindo-se aos mesmos que interfiram no processo usando os 

seus conhecimentos para otimizá-lo mas, ao mesmo tempo, que recebam do sistema as 

informações relevantes necessárias para suas tomadas de decisões, informações estas 

que são desconhecidas do usuário e/ou de difícil obtenção. Nesse sentido, pode-se 

imaginar, por exemplo, que a construção das partições fuzzy dos domínios das variáveis 

numéricas receba restrições quanto à quantidade de conjuntos fuzzy que as constituirão 

(e, possivelmente, a identificação dos labels correspondentes), por parte dos usuários 

mas que a determinação da posição de seus protótipos seja determinada pelo sistema 

através de um processo de clusterização a partir da Base de Dados (BRANCO, 1998, 

BRANCO, et al, 1998, SATO, 1997, BEZDEK,1992, BURDSALL, 1996, e outros). 
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Assim, conjuga-se as potencialidades das técnicas de mineração de dados no 

reconhecimento de padrões a partir de grandes bases de dados, com as habilidades do 

ser humano para a resolução de problemas complexos que tratam com dados contendo 

incertezas, imprecisões e, até mesmo, com a possível falta de algumas informações.  

A geração de queries a partir de uma base de regras fuzzy de um SCF parece ser 

direta, dada a sintaxe das regras: 

Se x1 é A1 e x2 é A2 e ... e xk é Ak então Classe é Ci 

mas depende da interpretação (conjuntiva ou lógica) a ser dada a essas regras e 

da forma de agregá-las (YAGER, 1996). Entretanto, qualquer que seja a interpretação 

dada às regras (conjuntiva ou lógica) e qualquer que seja a forma de agregá-las, o peso 

de cada regra terá que ser levado em consideração na composição do grau de pertinência 

final (do registro considerado) à classe. Da mesma forma, as fuzzy queries 

correspondentes ao SCF (a serem geradas) terão que ser avaliadas, junto à Base de 

Dados, de forma a refletir esta influência do peso de cada regra no grau de 

satisfabilidade de cada registro do BD às fuzzy queries, isto é, no grau de pertinência de 

cada registro à classe correspondente.. 

O SCF gerado pode conter uma base de regras muito complexa (ou com muitas 

regras) o que geraria queries também muito complexas (ou muito grandes), 

comprometendo (possivelmente) a eficiência do processo como um todo. O uso de 

métodos de simplificação de modelos de SCF (COMBS, 1998, YEN, 1999) ou de 

identificação de atributos relevantes para a classificação podem ser usados de modo que 

as queries geradas sejam simplificadas. Neste trabalho, utiliza-se as medidas da 

capacidade de discriminação de atributos sobre as classes, definidas em BRANCO et al. 

(1994), para simplificar as regras aprendidas através do método descrito em 

EVSUKOFF et al., (1997). Os resultados obtidos foram muito bons tanto no que diz 

respeito à qualidade dos registros retornados, isto é, o grau de pertinência à classe, 

quanto ao ganho na interpretabilidade das queries. 
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A originalidade da metodologia proposta está na idéia geral da mesma, qual seja 

a geração (semi-)automática das fuzzy queries, bem como no método simples e criativo 

usado para a avaliação das fuzzy queries com pesos através do uso de uma ferramenta 

comercial que não disponibiliza esta facilidade. A metodologia proposta foi aplicada a 

um arquivo de benchmark para que os resultados pudessem ser comparados com os de 

outras técnicas existentes, tanto no que diz respeito à qualidade dos registros retornados 

(de uma certa forma refletindo a acuidade do processo de classificação) como também 

quanto à facilidade de interpretação, por especialistas do domínio de aplicação, das 

queries geradas.  

No capítulo 2 deste trabalho, descreve-se os principais componentes de um 

Sistema de Inferência Fuzzy (SIF) e como o mesmo pode ser usado como um Sistema 

de Classificação Fuzzy (SCF).. No capítulo 3, são apresentados os conceitos 

relacionados a fuzzy queries bem como uma descrição do uso da ferramenta Fuzzy 

Query, que é a ferramenta utilizada para a submissão das fuzzy queries (geradas pela 

metodologia proposta) aos bancos de dados dos casos estudados. No capítulo 4, é 

apresentada a metodologia proposta para a geração das fuzzy queries a partir da base de 

regras fuzzy geradas pelo SCF. Descreve-se também neste capítulo, o algoritmo de 

aprendizado do SCF apresentado em EVSUKOFF et al.(1997) e que é o sistema de 

aprendizado utilizado na metodologia proposta. No capítulo 5, é apresentado um estudo 

de caso com o arquivo “análise de crédito”, usado para benchmark. Finalmente, no 

capítulo 6, são apresentadas as conclusões do trabalho. 
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CAPÍTULO 2  
SISTEMAS DE INFERÊNCIA FUZZY 

2.1  Introdução 

2.1.1  Formação de Categorias 

A formação de categorias, tanto de objetos físicos como de conceitos abstratos, é 

de fundamental importância para a forma como se entende o mundo. Aristóteles já 

buscava encontrar um conjunto de conceitos primitivos a partir dos quais pudesse 

caracterizar (categorizar) todos os outros conceitos/objetos. A noção clássica de 

categoria como um conjunto de objetos que compartilham certas propriedades que 

somente estes objetos possuem e que, portanto, podem ser usadas para definir a 

categoria, começou a perder aceitação a partir dos trabalhos de Eleanor Rosch (ROSCH, 

1973, ROSCH, 1978). 

Rosch observou, através de evidências experimentais, que, ao contrário do que a 

noção clássica implicava, certas categorias têm membros (protótipos) que são melhores 

exemplos da categoria do que outros e que o processo de formação de categorias é 

fortemente influenciado pelas características dos seres humanos envolvidos nesse 

processo. 

É claro que há situações em que a noção clássica de categoria pode e deve ser 

utilizada: ou para tornar a abordagem mais simples ou até mesmo por características 

peculiares da categoria em questão. A nova abordagem, entretanto, apesar de ainda em 

evolução (LAKOFF, 1987, ZADEH, 1996, ZADEH, 1999), tem um caráter mais 

abrangente capaz de lidar com situações e problemas não tratáveis pela abordagem 

clássica. 
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Neste trabalho, é utilizado o termo categorização para se referir ao processo de 

formação de categorias em determinado domínio de conhecimento. Não é feita, a 

princípio, distinção entre a formação de categorias na visão clássica ou na nova 

abordagem, referindo-se às duas como categorização, até porque haverá situações em 

que as duas abordagens conviverão num mesmo domínio de conhecimento. 

Na área de Inteligência Computacional, o processo de formação das categorias 

em um determinado domínio de conhecimento pode ser feito por especialistas ou por 

programas de computador. Quando este processo de categorização for feito 

automaticamente (isto é, através de programas de computador) será usado o termo 

clusterização para se referir a ele.  

2.1.2  Classificação 

Uma vez formadas as categorias, uma tarefa das mais importantes e que tem se 

mostrado útil em várias áreas de aplicação é a classificação. O processo de classificação 

consiste em associar um novo objeto a uma classe (ou categoria 1) conhecida. Assim, o 

processo de classificação pressupõe o conhecimento prévio das classes existentes e dos 

critérios utilizados para a formação das classes. Em certos domínios, existem 

especialistas disponíveis com os conhecimentos citados. Entretanto, na maioria dos 

casos, esses critérios não são conhecidos, sendo o seu aprendizado normalmente 

incluído como uma fase do processo de classificação (CLANCEY, 1984, STEIN, 

1994).  

Sistemas computacionais construídos exclusivamente a partir do conhecimento 

de especialistas no domínio em questão (Mycin, Prospector e outros) são chamados de 

Sistemas Especialistas e fizeram parte de uma etapa importante da evolução da 

Inteligência Computacional, dando origem ao desenvolvimento de uma série de 

ferramentas de auxílio ao processo de Aquisição do Conhecimento (BOOSE, 1988, 

BRANCO et al., 1994, DIEDERICH, 1988, ESHELMAN, 1990, e outros). 

Paralelamente, trabalhava-se no desenvolvimento de técnicas de aprendizado 

                                                 
1 Os termos categoria e classe serão considerados como sinônimos e serão usados indistintamente tanto 
no contexto de categorização (clusterização) como no de classificação.  
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automático a partir de exemplos (QUINLAN, 1986, MCCLELLAND,1988, SUGENO, 

1985, e outros). 

Existem várias técnicas de aprendizado automático, a partir de exemplos, dos 

critérios que permitirão associar um novo objeto a uma classe. Algumas dessas técnicas 

necessitam de um conjunto de exemplos previamente classificados2  e admitem que os 

exemplos podem ser descritos através dos valores de um conjunto de atributos 

(características)3. Entre essas técnicas podemos citar: 

• a) Método tradicional – usa o centro de massa dos exemplos 

correspondentes a cada classe como um protótipo para a classe. Cada novo exemplo a 

ser classificado tem sua distância (qualquer medida válida de distância) a cada protótipo 

das classes calculada. Algum critério heurístico decide a que classe pertence o novo 

exemplo (JOSHI, 1997). 

• b) Aprendizado de máquina (clássico) -esses métodos geram, 

normalmente, árvores de decisão ou regras de produção. Exemplos típicos desses 

métodos são: ID3 (QUINLAN,1986), C4.5 (QUINLAN,1993a, QUINLAN, 1996), e 

outros. 

• c) Programação Lógica Indutiva (ILP) – esses métodos geram programas 

lógicos baseados em lógica de 1a ordem (MUGGLETON,1997, MUGGLETON, 1998a, 

MUGGLETON, 1998b, MUGGLETON, 1998c, MUGGLETON, 1998d, QUINLAN, 

1993b, QUINLAN, 1994, ROBERTS, 1998). 

• d) Métodos estatísticos - os métodos estatísticos mais utilizados são aqueles 

baseados em regressões (lineares ou não) (DRAPER, 1981), análise de discriminantes 

(COOLEY, 1971, TATSOUKA, 1971) e na regra de Bayes (LANGLEY, 1992). 

                                                 
2 Neste caso, diz-se que o aprendizado é supervisionado. Os processos de clusterização são chamados de 
aprendizado não supervisionado. 
3 A escolha desse conjunto de atributos é crucial no que diz respeito ao desempenho do processo de 
classificação 
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• e) Redes Neuronais – nome genérico dado a modelos formados pela conexão 

de elementos simples; o método mais conhecido de aprendizado em redes neuronais 

para reconhecimento de padrões/classificação é, sem dúvida, o método back-

propagation (MCCLELLAND, 1988). Outros métodos que utilizam redes neuronais 

podem ser encontrados em RIPLEY (1996), JAGIELSKA (1999) e outros. 

• f) Classificadores Fuzzy – são os métodos que utilizam sistemas de 

inferência fuzzy (MAMDANI, 1977, SUGENO, 1985, JANG, 1995, KLIR, 1995, 

YAGER, 1994, NOZAKI, 1997, EVSUKOFF et al.1997). 

• g) Classificadores Genéticos – são aqueles que utilizam algoritmos 

genéticos (NODA, 1999, JAGIELSKA, 1999) 

• h) Classificadores Híbridos – são aqueles que utilizam combinações de 

técnicas pertencentes a dois ou mais paradigmas diferentes entre os acima citados. 

Particularmente, tem havido um desenvolvimento significativo de métodos neuro-fuzzy 

que combinam as técnicas de redes neuronais com as de lógica fuzzy (GUPTA, 1994, 

BLEKAS, 1997, KOSKO, 1992, NAUCK, 1994, NAUCK, 1995, NAUCK, 1996, 

JANG, 1995, JANG, 1997, JOSHI, 1997, SCHMIDT, 1997 e outros). 

Além dos métodos citados, há trabalhos que utilizam outras técnicas, como por 

exemplo, CUTELLO (1997), GREINER (1996), GRZYMALA-BUSSE (1996), 

PRIBER (1997) e outros. Alguns trabalhos fazem um estudo comparativo com relação à 

acuidade do processo de classificação entre técnicas/paradigmas diferentes 

(QUINLAN,1991, DIETTERICH, 1997, JAGIELSKA, 1999, ISHIBUCHI, 1996, 

ROBERTS, 1998). As conclusões têm sido de que não há uma técnica/paradigma que 

seja a melhor para todos os domínios de aplicação. Uma discussão interessante a 

respeito desse tema pode ser encontrada em GIRAUD-CARRIER (1998). 

A Teoria de Conjuntos Fuzzy (ZADEH, 1965, DUBOIS, 1980, KLIR, 1995) 

utiliza o mesmo espírito dos conceitos de categorização introduzidos por Rosch. Isto 

talvez explique a enorme utilização que, cada vez mais, vem sendo feita dessa teoria (e 

das que dela advieram) na solução de problemas da vida real (YAGER, 1987, 
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BEZDEK, 1992, KOSKO, 1997). Neste trabalho, utiliza-se apenas sistemas de 

classificação que geram em suas saídas uma base de regras de classificação fuzzy, isto é, 

os chamados Sistemas de Classificação Fuzzy (SCF).  

2.2  Sistemas de Inferência Fuzzy 

Os sistemas de inferência fuzzy (SIF) foram inicialmente concebidos como 

sistemas de controle (MAMDANI-1977). Os três componentes básicos de um SIF são o 

fuzzyficador, o sistema de inferência propriamente dito e o defuzzyficador, sendo que 

este último é opcional, no sentido de que não é necessário em todos os tipos de SIF. O 

esquema básico pode ser visto na Figura 2. 

 

 

 

 

 

As funções básicas desses três componentes são descritas a 

seguir: 

• I - Fuzzyficador – a função do fuzzyficador é, ao receber um 

valor numérico correspondente a uma variável de entrada, usar uma partição 

fuzzy do universo desta variável e gerar um vetor com os graus de pertinência 

do valor de entrada aos conjuntos fuzzy desta partição. Dependendo do 

método utilizado para a criação das partições fuzzy dos universos das 

variáveis de entrada obtém-se variações dos modelos de SIF existentes. 
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• II - Sistema de Inferência – o sistema de inferência é o 

responsável pelo estabelecimento das relações entre os valores de entrada e 

os valores de saída, objetivo maior do SIF, sendo, portanto, o seu 

componente principal. É composto, tipicamente, por uma base de regras 

fuzzy e por um mecanismo de inferência. Uma regra fuzzy típica4 é uma 

regra do tipo  

IF x1 é Ai1 AND x2 é Ai2 AND ... AND xn é Ain THEN yi é Bi ,  

onde x1 , x2 ,..., xn são variáveis de entrada, Ai1 ,..., Ain são 

subconjuntos fuzzy das partições dos universos das variáveis 

correspondentes, yi é uma variável de saída e Bi é um subconjunto fuzzy 

da partição do universo da variável yi . 

O mecanismo de inferência está diretamente ligado à forma de 

interpretação das regras fuzzy do sistema. Há dois paradigmas principais de 

interpretação de regras fuzzy do tipo IF ... THEN exemplificado acima, 

conforme descrito em YAGER (1996): Interpretação conjuntiva e 

Interpretação lógica, que serão descritas adiante, no item 2.4. 

• III - Defuzzyficador – este componente só aparece nos tipos de 

SIF em que a saída do sistema de inferência é um subconjunto fuzzy no 

universo da variável de saída, como ocorre, por exemplo, nos sistemas do 

tipo Mamdani. A função do defuzzyficador é transformar o subconjunto 

fuzzy de saída num valor numérico da variável de saída.  

 

 

                                                 
4 Dependendo do tipo de SIF, os conseqüentes das regras podem ter formas diferentes de se relacionar 
com os antecedentes sendo este o principal fator de diferenciação entre eles. A regra apresentada é usada, 
por exemplo, nos SIF do tipo Mamdani. 



 

 

11 

2.3  Sistemas de Classificação 

O problema de classificação/reconhecimento de padrão pode ser visualizado na 

Figura 3 a seguir (WEISS, 1991): 

 

 

 

Nessa figura, o padrão de entrada a ser classificado é tipicamente um vetor 

em que cada coordenada corresponde ao valor de um atributo (característica) do objeto 

a ser classificado, e a decisão quanto à classe correspondente ao padrão de entrada 

é uma das classes conhecidas do problema à qual o padrão de entrada está sendo 

associado.  

Conforme comentado anteriormente, o SISTEMA DE CLASSIFICAÇÃO 

deve conhecer as classes existentes e os critérios que permitem associar um padrão de 

entrada à classe correspondente. Este conhecimento pode ser adquirido através de um 

especialista no domínio de aplicação em questão ou pode ser aprendido 

automaticamente a partir de um conjunto de exemplos.  

Quando este conjunto de exemplos está previamente classificado, isto é, quando 

cada exemplo já está associado a uma classe, a tarefa se reduz a aprender os critérios de 

associação do padrão de entrada à classe correspondente e o aprendizado é dito 

supervisionado. Caso contrário, as classes terão também que ser aprendidas, através de 

um processo de clusterização, e o aprendizado é dito não supervisionado. 

Tanto num caso como no outro, costuma-se considerar esses processos de 

aprendizado como componentes do sistema de classificação como um todo. Esta 

postura é adotada neste trabalho. 

 
         SISTEMA DE 
    CLASSIFICAÇÃO 
 

Figura 3 – Sistema de Classificação 

Padrão de entrada Decisão quanto à   

classe 
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2.4  Sistemas de Inferência Fuzzy como Classificadores 

A abordagem do problema de classificação/reconhecimento de padrão através de 

sistemas de inferência fuzzy é direta. A Figura 4, a seguir, mostra esta abordagem: 

 

 

 

 

O padrão a ser classificado é um vetor cujas coordenadas são valores 

correspondentes aos atributos característicos do objeto sendo classificado. O 

fuzzyficador transforma cada coordenada do padrão de entrada num vetor de pertinência 

aos subconjuntos fuzzy da partição do universo do atributo correspondente. 

Esses graus de pertinência do padrão de entrada aos subconjuntos fuzzy das 

partições dos universos de todos os atributos considerados serão os graus de 

satisfabilidade das partes componentes das conjunções que formam os antecedentes das 

regras  fuzzy do sistema, isto é, o grau de satisfabilidade de cada expressão do tipo “xj é 

Aij” que aparece nos antecedentes das regras. 

O uso de uma t-norma fará a avaliação conjuntiva do antecedente de cada regra 

do sistema. Dependendo do modelo de SIF utilizado, o valor de saída de cada regra será 

obtido segundo uma das duas interpretações: conjuntiva ou lógica. 

Os valores de saída (fuzzy ou numérico) das regras que tiverem a mesma 

variável (classe) no conseqüente serão agregados com o uso de um operador adequado à 

interpretação de regra utilizada, gerando um valor único para cada classe. No caso de 

Figura 4– Sistema de Classificação Fuzzy 

I - Fuzzyficador II - Sistema de Inferência III - Defuzzyficador 

Padrão a ser 
 classificado 

Entrada 
Fuzzy 

 Base de Regras 
Saída 
Fuzzy 

Decisão quanto à 
classe associada 

Mecanismo de     
Inferência 
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SIF que geram saídas fuzzy, o defuzzyficador 5 se encarregará de transformá-las em 

valores numéricos correspondentes a cada classe. A decisão sobre a classe vencedora 

(quando requerida) é feita através do critério “winner-takes-all”, em que se considera 

como vencedora a classe correspondente ao maior valor (agregado) de saída. 

Além do exposto, vale - mais uma vez -  ressaltar a relação estreita entre os 

conceitos utilizados na teoria de conjuntos fuzzy e as novas tendências na caracterização 

de categorias apresentadas anteriormente, o que reforça a conveniência da utilização dos 

Sistemas de Inferência Fuzzy como Sistemas de Classificação.  

2.4.1  Tipos de Sistemas de Classificação Fuzzy 

Obtém-se tipos diferentes de SCF, dependendo da forma como são concebidos 

os componentes do sistema, quais sejam: I - fuzzyficador, II - sistema de inferência e III 

- defuzzyficador.  

A seguir, são descritos os principais métodos/técnicas usados no 

desenvolvimento de cada um desses componentes, dando origem assim aos diversos 

tipos de SCF. 

 I - Fuzzyficador 

 No processo de fuzzyficação, o principal é a maneira como são criadas as 

partições fuzzy dos universos dos atributos usados na caracterização do objeto a ser 

classificado. Além dos diversos tipos de funções de pertinência normalmente usados na 

definição dos subconjuntos fuzzy que formam a partição (MITAIM, 1996), tem-se 

também o problema da quantidade e da distribuição dos subconjuntos fuzzy pelo 

universo do atributo em questão, bem como a interpretação a ser dada à função de 

pertinência que terá influência no mecanismo de inferência (DUBOIS, 1996). Nos SCF, 

a interpretação usual da função de pertinência é a de semelhança (proximidade) com o 

protótipo do subconjunto fuzzy definido pela função. 

                                                 
5 Alguns modelos de SIF usam o defuzzyficador antes de agregar os valores de saída das regras. 
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 Entre os diversos métodos/técnicas utilizados no processo de 

fuzzyficação, destacam-se: 

• a) Método Heurístico – baseado em conhecimento a priori de 

características do domínio em questão, são fixadas a forma da função de pertinência, 

a quantidade de subconjuntos fuzzy da partição e a localização dos mesmos no 

universo do atributo. Quando não há conhecimento a priori sobre o domínio em 

questão, arbitra-se a forma e a quantidade de subconjuntos fuzzy da partição, 

distribuindo-os de forma eqüidistante pelo universo do atributo e, num processo de 

tentativa e erro procura-se ajustar a quantidade de subconjuntos para melhorar a 

performance do sistema. 

• b) Fuzzy c-Means – é um método de clusterização usado para gerar as 

regras de um SCF, tendo como subproduto a geração das partições dos universos das 

variáveis de entrada. Necessita que seja fixado o número de subconjuntos das 

partições a serem geradas. 

• c) Mountain-Clustering – também é um método de clusterização usado 

para gerar as regras de um SCF que tem como subproduto a geração das partições 

dos universos das variáveis de entrada. Apesar de não necessitar a fixação do 

número de subconjuntos das partições a serem geradas, precisa de um critério 

heurístico de parada. Usa, em geral, funções de pertinência gaussianas. Será 

descrito adiante. 

 II - Sistema de Inferência 

 O sistema de inferência de um SCF é composto por uma base de regras, 

que determina a estrutura do sistema, e por um mecanismo de inferência, que 

determina a forma de avaliação de cada regra bem como a agregação dos resultados 

parciais das regras.  

 



 

 

15 

       Base de Regras 

No que diz respeito à base de regras, dois aspectos devem ser considerados: 

 a) Tipo de Regra 

Consideraremos dois modelos de regra: 

• Modelo Lingüístico 

 Neste caso, as regras são da forma 

 IF x1 é Ai1 AND x2 é Ai2 AND ... AND xn é Ain THEN yi é Bi ,  

onde x1 ,  x2 ,..., xn são variáveis de entrada, Ai1 ,..., Ain são subconjuntos fuzzy 

(labels lingüísticos) das partições dos universos das variáveis correspondentes, yi é uma 

variável de saída e Bi é um subconjunto fuzzy (label lingüístico) da partição do universo 

da variável yi . 

• Modelo Takagi-Sugeno-Kang (TSK) 

Neste caso, as regras são da forma 

IF x1 é Ai1 AND x2 é Ai2 AND ... AND xn é Ain  

THEN yi = bi0 + bi1x1 + ... + binxn   , 

 onde x1 , x2 ,..., xn são valores das variáveis de entrada, Ai1 ,..., Ain são 

subconjuntos fuzzy (labels lingüísticos) das partições dos universos das variáveis 

correspondentes, yi é um valor numérico da variável de saída, e bi0, bi1, ..., bin são 

parâmetros (constantes). 
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Quando bij = 0, 1≤ i ≤ N, 1≤ j ≤ n, onde N é o número de regras, o sistema é dito 

de ordem zero. Este tipo de regra é usado, por exemplo, em EVSUKOFF et al. (1997), 

que é o sistema usado neste trabalho e que será descrito adiante. 

 b) Quantidade de Regras 

 A quantidade de regras de um SCF está diretamente relacionada com o 

número de subconjuntos fuzzy das partições e, consequentemente, com o processo de 

fuzzyficação. De uma maneira geral, sendo q1, q2, ... , qn o número de subconjuntos fuzzy 

das partições dos universos das variáveis de entrada, X1,  X2, ... , Xn, respectivamente, e 

k o número de variáveis de saída (classes), o número de regras do SCF é q1q2...qnk, o 

que leva a uma explosão combinatória. O método usado neste trabalho (EVSUKOFF et 

al., 1997) contorna este problema da explosão combinatória através de uma 

decomposição dos antecedentes das regras, utilizando apenas regras com antecedentes 

simples. 

       Mecanismo de Inferência 

 O mecanismo de inferência de um SCF compreende duas etapas: a 

avaliação de cada regra em separado e a agregação dos resultados avaliados. 

§ a) Avaliação das regras – a avaliação das regras pode ser feita segundo dois 

paradigmas(YAGER, 1996): 

• Interpretação conjuntiva – cada regra IF ... THEN é interpretada 

como uma conjunção entre o antecedente e o conseqüente. Esta interpretação foi 

originalmente sugerida por Mamdani (MAMDANI, 1977) que utilizou a t-norma 

mínimo como operador conjuntivo e é também a interpretação utilizada em 

EVSUKOFF et al. (1997).  

• Interpretação lógica – cada regra IF ... THEN é interpretada com 

base na lógica clássica através da equivalência 

IF p THEN q ↔ (NOT p) OR q 
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Assim, nesta interpretação, cada regra IF ... THEN é interpretada como  uma 

disjunção entre o complemento do antecedente e o conseqüente.  

§ b) Agregação das regras - para cada paradigma de interpretação das regras, 

tem-se um modelo de agregação correspondente: 

• Interpretação conjuntiva – Após a avaliação de cada regra fuzzy 

existente na base de regras, a agregação das saídas dessas regras é feita de forma 

construtiva, no sentido de que a saída final é obtida superpondo as saídas 

individuais das regras. No caso do modelo de regras lingüístico, essa agregação 

é feita através de um operador disjuntivo. O operador disjuntivo usado por 

Mamdani em seu modelo foi a t-conorma máximo. No modelo de regras TSK, 

usado em EVSUKOFF et al. (1997), essa agregação é feita através de uma 

média ponderada das saídas individuais das regras, usando-se como pesos os 

graus de satisfabilidade dos antecedentes das regras, também chamado poder de 

fogo das regras 

• Interpretação lógica – Após a avaliação de cada regra fuzzy 

existente na base de regras, é feita uma agregação destrutiva das saídas dessas 

regras, no sentido de que a saída final é obtida removendo possibilidades não 

aceitáveis pelas regras individuais. Utiliza-se para este fim um operador 

conjuntivo (t-norma). 

Em ISHIBUCHI (1996) e GRABISCH (1994) podemos encontrar abordagens 

diferentes para este processo de agregação das saídas das regras. 

 Algoritmos de Aprendizado 

Descreve-se a seguir, um dos algoritmos de aprendizado das regras de um SCF, 

entre os muitos existentes (BEZDEK, 1992, NAKOULA, 1997, NOZAKI, 1997, 

SEBAG, 1994, YAGER, 1994, e outros) : o algoritmo Mountain Clustering (YAGER, 

1994), que também gera como subproduto as partições fuzzy dos universos das 

variáveis de entrada. O algoritmo apresentado em EVSUKOFF et al. (1997), que é o 

algoritmo de aprendizado utilizado na metodologia proposta neste trabalho, será 

descrito, detalhadamente, no capítulo 4. 
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       Mountain-Clustering 

 Para tornar mais simples a exposição, é assumido o caso de uma variável de 

entrada X e uma de saída, Y. Assim, sejam dados K pontos, (xk,yk), no espaço entrada-

saída X x Y.   

 O primeiro passo é discretizar o espaço X x Y, traçando r1 retas paralelas 

ao eixo Y e r2  retas paralelas ao eixo X. Cada interseção das retas traçadas é um 

potencial centro de cluster. O conjunto desses potenciais centros de cluster é 

representado por N, e cada um deles por Nij(Xi , Yj). 

 O segundo passo é a construção da função montanha, M, M:NàReais, 

definida por  

onde  Ok é o k-ésimo ponto dado, (xk,yk), α é uma constante positiva, e d(Nij,Ok) 

é uma medida de distância entre Nij e Ok. 

 O terceiro passo é a utilização da função montanha para a determinação 

do primeiro centro de cluster. Seja N1
*=(x1

*,y1
*) o ponto correspondente ao valor 

máximo da função montanha, M1
* . Assim, este ponto N1

* é escolhido como o primeiro 

centro de cluster. 

 O quarto passo é fazer uma revisão na função montanha de modo a obter 

o próximo centro de cluster. A função montanha revisada é obtida por 

onde M1 é a função montanha original, M, β  é uma constante positiva, N1
* e M1

* 

são respectivamente a localização e o valor do último centro de cluster determinado 

(isto é, o primeiro) e d(N1
*,  Nij) é uma medida de distância. O próximo centro de cluster 

M N O
i j

d

k

q

N e ij k( )
( ( , ) )

=
−

=
∑ α
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1W N M N M ei j i j
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será o ponto N2
*(x2

*,y2
*) correspondente ao maior valor, M2

*, da função montanha 

revisada W2.  

Este processo se repete de forma iterativa para a determinação dos centros de 

clusters seguintes, até que Mm+1
* < δ, onde δ é uma constante usada como critério de 

parada (determinada heuristicamente).   

A cada centro de cluster Ni
*(xi

*,yi
*) pode-se associar um subconjunto fuzzy Ai 

(do universo da variável de entrada X) cujo protótipo é xi
* , e uma regra do tipo IF Xi é 

Ai THEN Yi é Bi , onde yi
* é o centróide do subconjunto fuzzy Bi (do universo da 

variável de saída Y). 

Desta forma, o conjunto de centros de clusters encontrado determinará uma 

partição fuzzy sobre o universo da variável de entrada X, bem como uma base de regras 

de modelo lingüístico, definindo assim um SCF. Em geral, são usadas funções de 

pertinência do tipo gaussiana. 

Em BRANCO et al. (1998) e BRANCO (1998) são apresentadas adaptações do 

método Mountain-Clustering para gerar partições fuzzy do universo de variáveis 

contínuas, usando funções de pertinência triangulares e trapezoidais para a definição dos 

conjuntos fuzzy das partições. 
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 III - Defuzzyficador 

Nos sistemas de classificação fuzzy, que geram (como saídas das regras) 

subconjuntos fuzzy no universo da variável de saída, há necessidade de um processo de 

defuzzyficação, que consiste em transformar um subconjunto fuzzy num valor numérico 

da variável de saída. O método mais utilizado é o de considerar o centróide (centro de 

massa) do subconjunto fuzzy correspondente, embora existam vários outros métodos 

igualmente válidos. A escolha depende da aplicação e da conseqüente interpretação do 

valor de saída (YAGER, 1996).  
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CAPÍTULO 3  
FUZZY QUERIES 

3.1  Introdução 

Ao longo do processo evolutivo da tecnologia da informação, na etapa de 

gerenciamento de dados, a criação dos BD relacionais proporcionou a possibilidade de 

que as pessoas especificassem exatamente o que elas gostariam que fosse recuperado 

dos BD, de forma declarativa. O mais conhecido desses métodos foi a linguagem 

conhecida como SQL (Structured Query Language). SQL ainda é a mais popular e mais 

usada linguagem para recuperação de informação em bancos de dados relacionais. 

Entretanto, SQL tem as mesmas limitações da teoria clássica de categorização, 

comentadas no capítulo 2, isto é, os critérios para selecionar os registros no BD são 

rígidos e o usuário é obrigado a escolher, de maneira arbitrária, o que satisfaz ou não ao 

critério de seleção, diferenciando apenas entre dois tipos de registros: os que satisfazem 

ao critério e os que não satisfazem ao critério. 

Assim, por exemplo, se o usuário deseja selecionar num BD contendo 

informações sobre os funcionários de uma pequena empresa, aqueles que têm “altos 

salários”, ele será obrigado a estabelecer um valor fixo de salário, a partir do qual os 

mesmos são considerados “altos salários”. Desta forma, se o valor estabelecido for de 

R$ 5.000,00, o seguinte comando SQL poderá ser submetido ao BD para selecionar os 

funcionários de “alto salário”: 

 SELECT * FROM FUNCIONARIO 

 WHERE SALARIO >= 5000,00 
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Um funcionário com salário de R$ 5.001,00 será selecionado, enquanto um 

outro com salário de R$ 4.999,00 não será selecionado, isto é, um funcionário com 

salário de R$ 4.999,00 não será considerado como tendo “alto salário” enquanto um 

outro com salário de R$ 5.001,00 será considerado como tendo “alto salário”, o que, 

obviamente, não é razoável. 

A solução para este problema passa pela teoria de conjuntos fuzzy (ZADEH, 

1965). Há, entretanto, duas linhas básicas de pesquisa nesta área: 

§ extensão da teoria de BD relacional para permitir o armazenamento 

e a manipulação de dados com valores fuzzy (GALINDO et al., 1998a, 

GALINDO et al., 1998b, e outros); 

§ extensão apenas da linguagem SQL para que se possa acessar dados 

em BD relacionais existentes usando queries flexíveis (fuzzy queries) 

(BOSC, 1992, COX, 1995, e outros). 

Em qualquer das duas linhas de pesquisa, uma fuzzy query submetida ao BD 

contendo as informações sobre os funcionários da referida empresa retornaria uma 

relação de funcionários, ordenados decrescentemente pelo grau de satisfabilidade do seu 

salário ao conceito “alto salário”, que seria previamente definido utilizando-se a teoria 

de conjuntos fuzzy. Neste tipo de solução, aqueles dois funcionários cujos salários 

mensais são de R$ 4.999,00 e R$ 5.001,00, serão listados com, praticamente, o mesmo 

grau de satisfabilidade ao conceito “alto salário”, independente da semântica 

(interpretação) dada a este conceito, como é desejável em tal situação. 

O presente trabalho segue a segunda linha de pesquisa, qual seja a de usar fuzzy 

queries para acessar BD relacionais tradicionais mas, conforme já citado, de uma forma 

a aproximar o seu uso dos conceitos de mineração de dados. Assim, foi desenvolvida 

uma metodologia para gerar (semi)-automaticamente as fuzzy queries e usar um 

software já existente para submetê-las às bases de dados. O software utilizado para este 

fim foi a ferramenta comercial Fuzzy Query, da Sonalysts, que é descrita a seguir. 
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3.2  A Ferramenta Fuzzy Query 

Fuzzy Query é uma ferramenta para plataforma Windows, com interface ODBC 

para os principais bancos de dados relacionais existentes para esta plataforma o que, do 

ponto de vista de portabilidade, é um facilitador. Por outro lado, como será visto 

adiante, é uma ferramenta ainda com muitas limitações, quer do ponto de vista 

operacional, quer do ponto de vista teórico. 

Para a realização do presente trabalho, as principais limitações foram as do 

ponto de vista teórico: a ferramenta é limitada quanto a escolha de t-normas e t-

conormas, e só permite o uso de pesos inteiros nas cláusulas das queries e, mesmo 

assim, de forma bastante primitiva. Estas limitações obrigaram a adaptações, nem 

sempre desejáveis, mas que não chegaram a comprometer o trabalho como um todo. Ao 

contrário, forçou uma solução criativa, teoricamente sustentada e de fácil 

implementação para o problema dos pesos nas cláusulas das fuzzy queries, que a 

princípio era o principal problema em termos de implementação. 

Nesta ferramenta, para a formulação de uma query, primeiro é preciso associá-la 

a uma tabela (ou visão) única de um BD, contendo todos os atributos (colunas) que se 

deseja acessar. A ferramenta não permite que uma mesma query seja submetida a 

tabelas (ou visões) diferentes e cópias da mesma não podem ser associadas a outra 

tabela (ou visão). Para contornar este problema, já que as queries precisam ser 

submetidas a arquivos de aprendizado e a arquivos de teste/validação, todos os registros 

foram inseridos numa mesma tabela, numerados seqüencialmente, e selecionados, a 

cada submissão da query, pelo intervalo de registros desejados. 

Uma vez associada uma tabela (ou visão) à query, a ferramenta permite que os 

universos de discurso dos atributos de valores numéricos sejam particionados, isto é, 

que se crie uma partição fuzzy do universo de discurso, através da definição dos 

conjuntos fuzzy que a compõem, escolhendo-se o domínio, a forma de cada função de 

pertinência que define cada conjunto fuzzy e o label lingüístico associado ao conjunto. A 
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Figura 5 , mostra a partição criada para a variável (atributo) petlen  da base de dados 

Íris, que será usada como exemplo na apresentação da metodologia proposta. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Uma vez criadas as partições dos universos de discurso dos atributos de valores 

numéricos, o passo seguinte é a definição dos critérios de seleção (componentes que 

constituirão a fórmula lógica usada na cláusula WHERE do comando SQL). Esses 

componentes podem ser crisp ou fuzzy, conforme o critério de seleção desejado e de 

acordo com o tipo de atributo. Somente os atributos numéricos para os quais foram 

criadas partições fuzzy podem gerar condições de seleção fuzzy. Por exemplo, o atributo 

petlen da base de dados Iris, pode gerar um componente de seleção do tipo “petlen 

is|are alongado”, onde o operador “is|are” é um operador fuzzy que determina o grau de 

pertinência do valor do atributo petlen, do registro considerado, ao conjunto fuzzy 

representado pelo label lingüístico “alongado”. 

A Figura 6 , mostra a definição de alguns componentes das fórmulas usadas nas 

queries à base de dados Íris. 

 

Figura 5 – Partição do domínio do atributo petlen 
da base de dados Iris 
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O passo seguinte é a construção da query propriamente dita. A ferramenta só 

disponibiliza os conectivos AND e OR, que serão interpretados através de t-normas e de 

t-conormas, respectivamente. O conectivo NOT não está disponível para atuar sobre 

uma fórmula lógica composta. É possível usá-lo apenas sobre componentes simples 

através do operador “is|are not”, quando da definição desses componentes. 

A Figura 7 mostra a tela com a query gerada para selecionar na base de dados 

Íris os registros correspondentes à classe virginica. Os labels atribuídos 

automaticamente pela ferramenta Fuzzy Query quando são criados os componentes que 

compõem a fórmula lógica (A,B,C,AA,BB,etc.) dificultam a composição e a 

compreensão da mesma. 

Uma vez construída a query, a próxima etapa é definir os itens de controle da 

execução da mesma, tais como o nome, as colunas a serem exibidas e a forma de 

ordenação do arquivo/tabela de saída e, principalmente, a t-norma a ser utilizada para a 

Figura 6: Critérios de seleção para a base Iris 
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avaliação do conectivo AND. Essa é, como já dito anteriormente, uma das deficiências 

da ferramenta Fuzzy Query, já que a mesma só disponibiliza duas formas de 

interpretação do conectivo AND: a t-norma mínimo e o operador de agregação média 

aritmética. Além disso, em cada query, a forma de interpretação é única, o que limita 

bastante a forma de avaliação das queries. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Na Figura 8, são vistos os itens de controle oferecidos pela ferramenta Fuzzy 

Query para a execução de uma query. 

Além dos controles já mencionados, é possível estabelecer um limite mínimo 

(threshold) para o grau de satisfabilidade (QCIX - Query Compatibility Index) do 

registro aos critérios de seleção usados na fuzzy query. 

 

Figura 7: Construção da fórmula lógica de uma 
query que seleciona os registros correspondentes 

à classe virginica da base de dados Iris 
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Finalmente, a query pode ser executada, o que é feito numa tela própria, onde os 

registros retornados são exibidos, segundo a ordenação desejada em termos do grau de 

satisfabilidade de cada registro aos critérios de seleção. 

A Figura 9 mostra a tela onde são exibidos os registros retornados após a 

execução de uma fuzzy query submetida à base de dados Íris. 

A coluna QCIX mostra o grau de satisfabilidade de cada registro retornado aos 

critérios de seleção da fuzzy query, permitindo assim ao usuário a identificação dos 

registros que melhor atendem aos seus critérios de seleção. 

 

 

 

Figura 8: Controle de execução de uma fuzzy query 
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3.3  Avaliação de Fuzzy Query com Pesos  

Uma das necessidades para se transformar uma base de regras fuzzy num 

conjunto de fuzzy queries é a de avaliar fuzzy queries, cujos componentes (da fórmula 

lógica que constitui a cláusula WHERE do comando SELECT da linguagem SQL) 

admitam pesos diferentes. Esses pesos refletem o peso de cada regra na base de regras 

fuzzy. 

Há várias soluções encontradas na literatura: DUBOIS (1988) apresenta uma 

solução usando a teoria da possibilidade e da necessidade e usa o mínimo para t-norma 

e máximo para t-conorma; YAGER (1994) apresenta uma solução para união e 

interseção de conjuntos fuzzy, com pesos, através da transformação dos conjuntos 

originais por meio de t-conormas (para as interseções) e de t-normas (para as uniões) 

entre os conjuntos e seus respectivos pesos; Ronald Fagin (FAGIN, 1997, FAGIN, 

Figura 9: Registros retornados após a execução de 
uma fuzzy query submetida à base de dados Iris 
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1998a, FAGIN, 1998b) desenvolveu uma fórmula que permite atribuir pesos diferentes 

aos componentes lógicos de uma fuzzy query a partir da função de avaliação de uma 

fuzzy query sem pesos. Esta abordagem visa a possibilidade de aproveitar algoritmos 

existentes de avaliação de fuzzy queries sem pesos e, a partir deles, implementar 

algoritmos de avaliação de fuzzy queries com pesos. 

Fagin parte de três propriedades desejáveis para chegar à sua fórmula: 

• que a fórmula com pesos seja baseada na fórmula sem pesos, isto é, se os 

pesos são todos iguais, o resultado é o mesmo da fórmula sem pesos; 

• que a fórmula com pesos seja compatível , isto é, se um argumento tem 

peso zero, ele pode ser retirado sem afetar o valor do resultado; 

• a fórmula com pesos é uma função contínua dos mesmos. 

Na realidade, Fagin substitui a terceira propriedade por uma outra, que ele 

chama de linearidade local, que implica na continuidade desejada. A linearidade local é 

definida como sendo a linearidade válida para duas pesagens6 comonotônicas (duas 

pesagens são comonotônicas quando coincidem na ordem de importância dos 

argumentos, isto é, na ordem de seus pesos).  

Assim, se θ e θ’’ são duas pesagens comonotônicas, a linearidade local 

significa: 

fαθ+(1-α)θ’ (X) = αfθ(X) + (1-α)fθ’(X) 

onde α∈[0,1], X é uma n-pla formada pelos componentes lógicos da entrada e 

fθ(X) é a avaliação de X com pesagem θ a partir da fórmula sem pesos f. 

A partir destas condições, Fagin prova o seguinte teorema (FAGIN, 1997): 
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“Para cada fórmula f sem pesos, existe uma única fórmula θf  com pesos que é 

baseada em f, compatível com f e localmente linear. Se X=(x1,x2,...,xm) e θ = (θ1,θ2,...,θm) 

com θ1≥θ2≥...≥θm, então 

 fθ(X)=(θ1-θ2).f(x1)+2(θ2-θ3).f(x1,x2)+3(θ3-θ4).f(x1,x2,x3)+...+mθm.f(x1,x2,...,xm).” 

Esta fórmula pressupõe que a fórmula f sem pesos deva ser simétrica, no sentido 

de que a ordem dos argumentos não tenha influência sobre seu resultado, o que 

certamente é um complicador, já que uma fórmula lógica composta nem sempre satisfaz 

a essa condição. 

Por exemplo, a fórmula (X1 OR X2 OR X3) AND (X4 OR X5 OR X6) não pode 

ter seus argumentos colocados em qualquer ordem sem alterar a sua avaliação. Nesta 

fórmula, o que pode ser feito para a utilização da fórmula de Fagin, no caso de uma 

avaliação com pesos, é a avaliação parcial das fórmulas lógicas em cada par de 

parênteses, já que estas fórmulas parciais são simétricas no sentido citado, e a seguir 

uma avaliação da expressão global, sem pesos, já que os mesmos foram considerados 

nas avaliações parciais. 

A operacionalidade desta solução, entretanto, para a utilização de uma 

ferramenta já existente como era desejado, exige uma seqüência de submissões de fuzzy 

queries à base de dados tantas vezes quantos são os componentes da fuzzy query com 

pesos, o que inviabilizou o uso desta alternativa no presente trabalho, já que seria 

necessária uma interface com os arquivos internos do software Fuzzy Query, cuja 

arquitetura interna não está disponível.. 

A solução adotada explora as características do Sistema de Classificação Fuzzy 

(EVSUKOFF et al., 1997) utilizado e a forma como os pesos das regras influenciam na 

avaliação das mesmas, gerando um procedimento de avaliação da fuzzy query com 

pesos em uma única submissão à base de dados. Esta solução será descrita no próximo 

capítulo.  

                                                                                                                                               
6 Uma pesagem é um conjunto de pesos θi , i = 1,...,m , tal que θ1+θ2+...+θm=1. 
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CAPÍTULO 4  
A METODOLOGIA PROPOSTA 

4.1  Introdução 

A metodologia proposta para a geração de fuzzy queries a partir de uma base de 

regras fuzzy gerada por um Sistema de Classificação Fuzzy, é baseada no algoritmo de 

aprendizado do SCF apresentado em EVSUKOFF et al. (1997) que, por sua vez, foi 

inspirado na metodologia de aquisição de conhecimento descrita em BRANCO et al. 

(1994). Esta metodologia de aquisição de conhecimento e o algoritmo de aprendizado 

citados serão descritos a seguir.  

4.2  O Sistema de Classificação Fuzzy Utilizado 

4.2.1  A Metodologia de Aquisição de Conhecimento 

As soluções possíveis em um problema de classificação (ou de reconhecimento de 

padrões) podem ser representadas por um conjunto de classes { }mjj ...1, ==Ω ω . O 

problema consiste em identificar a classe correta associada a um conjunto de 

observações, representadas pelo vetor de atributos ( )pxx ,,1 K=x .  

O conhecimento sobre a relação entre as observações e as classes geralmente é 

apresentado como um mapeamento entre o conjunto de classes Ω  e o espaço de 

atributos pX , definido pelo conjunto de treinamento. Uma solução aproximada do 

problema é obtida através de um classificador, isto é, um procedimento capaz de 

realizar, da melhor forma possível, o mapeamento inverso: 

Ω→Γ
p

X:  
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Diversos métodos para a solução do problema de classificação a partir da teoria de 

conjuntos fuzzy podem ser encontrados na literatura, conforme descrito no capítulo 2. A 

maior parte deles procura representar cada classe por um conjunto fuzzy definido sobre 

o espaço de atributos: 

( ){ }p
j X

j
∈= xxx ,)(, ωµω   

Desta forma, dada uma observação pX∈0x , o valor de pertinência )( 0x
jωµ  

caracteriza a pertinência de 0x  à classe jω .  

Para a solução do problema, define-se um conjunto de decisões 

{ }mjj K1, ==Α α , onde a decisão jα  corresponde a escolher a classe jω . Geralmente 

a regra de decisão adotada é a regra do máximo, onde a classe escolhida é a que estiver 

associada ao maior valor de pertinência (winner takes all): 

( ))(max)(/
1

0 0
xx

jmj
ωω µµαα

K=
==   

A construção da função de pertinência )(x
jωµ  não é, entretanto, tarefa trivial e deve 

levar em conta a possibilidade de codificação do conhecimento empírico de 

especialistas. A abordagem a base de sistemas fuzzy, conforme visto no capítulo 2, 

consiste em calcular a função de pertinência )(x
jωµ  em três etapas: 

1. Definição de uma partição fuzzy { }
iinii AA ,,1 K=A  sobre o universo de cada 

atributo ii Xx ∈ , onde iX  é o subespaço de pX  correspondente ao atributo ix ; 

2. Cálculo das conclusões parciais (valores de pertinência) Ω∈∀ jix
j

ωµω ),( , 

para cada atributo ix , isto é, a pertinência do atributo ix  isoladamente à cada 

classe jω ; 

3. Cálculo das conclusões finais (valores de pertinência) Ω∈∀ jj
ωµω ),(x  pela 

agregação dos valores de pertinência )( ix
jωµ  para todos os atributos ix . 

Esta abordagem considera que conclusões parciais sobre a ocorrência das classes 

podem ser obtidas a partir da observação dos atributos separadamente, ou seja, que os 

atributos são independentes. Essa limitação evita a explosão combinatória associada à 
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combinação de todos os valores possíveis dos atributos, o que facilita a aquisição de 

conhecimento de especialistas. Além disso, esta hipótese de independência se verifica 

em diversas aplicações práticas.  

Para a definição da partição fuzzy { }
iinii AA ,,1 K=A , considera-se que o 

especialista é capaz de indicar os valores do atributo ix  relevantes para a tomada de 

decisão. Cada conjunto fuzzy da partição iikA A∈  representa um valor qualitativo do 

atributo ii Xx ∈ . 

O conhecimento empírico é extraído através de entrevistas onde o especialista é 

solicitado a indicar a influência de cada valor qualitativo do atributo ix  na ocorrência 

da classe jω . O conhecimento é representado na forma de tabelas, como a Tabela 1, 

onde as linhas correspondem aos valores qualitativos (conjuntos fuzzy) do atributo ix  e 

as colunas correspondem às classes. 

 

iΦ  1ω  K  ωm  

Ai1  Φi iA( , )1 1ω  K  Φi i mA( , )1 ω  

M  M  O  M  

Aini
 Φi inA

i
( , )ω1  K  Φi in mA

i
( , )ω  

 
 

A forma com que o(s) especialista(s) vai(vão) preencher os valores bem como 

quais valores deverão ser utilizados, depende da estratégia de aquisição de 

conhecimento adotada. A informação representada na tabela é traduzida em pesos de 

uma base de regras escritas como: 

),( jikijiki ApesocoméclasseaentãoAéxSe ωω Φ .  

O resultado das conclusões parciais é calculado a partir da inferência fuzzy: 

iii Φ= .uv   

Tabela 1: Conhecimento extraído do especialista. 
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onde ( ))(,),(
1 iAiAi xx

iini
µµ K=u  é o vetor contendo os valores de ativação das 

regras (avaliações dos antecedentes das regras) e ( ))(,),(
1 iii xx

mωω µµ K=v  o vetor de 

conclusões parciais (pertinências do atributo xi a cada classe). 

A informação apresentada pelo especialista representa o peso que cada valor 

qualitativo de cada atributo exerce sobre a ocorrência de cada classe. 

Numa interpretação probabilística da Tabela 1, a informação fornecida pelo 

especialista representa uma estimativa da probabilidade a posteriori de ocorrência de 

cada classe7: 

)|(),( ikijjiki AxPA ∈≈Φ ωω .  

Tendo em vista que a inferência fuzzy é um processo de interpolação, o resultado 

obtido pela inferência fuzzy é uma estimativa da probabilidade a posteriori de cada 

classe, dado o valor do atributo correspondente: 

)|()( iji xPx
j

ωµω ≈ .  

Utilizando-se o produto como operador de agregação, o resultado das conclusões 

parciais, isto é, o grau de pertinência do vetor de entrada x a cada classe pode ser escrito 

como: 

)|()()(
...1

xx j
ni

i Px
jj

ωµµ ωω ≈= ∏
=

  

que é uma aproximação da probabilidade a posteriori de cada classe, dada a distribuição 

no universo de cada atributo e considerando-se os atributos independentes. 

Na teoria de conjuntos fuzzy, a agregação das conclusões parciais pode ser 

generalizada por um operador t-norma:  

( ))(,),()( 1 nxxT
jjj ωωω µµµ K=x .  

 

A abordagem a partir de sistemas fuzzy pode então ser resumida na Figura 10. A 

partir dos valores dos atributos { }nxx K1=x , define-se uma partição fuzzy 

                                                 
7 Observe que para esta fórmula ter sentido é preciso que o conjunto ikA  seja considerado como um 

conjunto da teoria clássica de conjuntos, ou seja { }1,0∈
ikAµ . 
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{ }
iinii AA ,,1 K=A  para cada atributo nix i ..1, = . A partir da informação contida em 

cada atributo ix , as conclusões parciais iv  sobre a ocorrência de cada classe são 

calculadas pela inferência fuzzy citada, a partir do conhecimento extraído dos 

especialistas, representado pela base de regras iΦ . As conclusões parciais são 

agregadas por um operador t-norma para a obtenção da conclusão final 

( ))(,),(
1

xxv
mωω µµ K= . A decisão final aponta a classe associada ao valor máximo de 

pertinência (winner takes all) 

Decisão

Fuzzificação Inferência

MAX

Φ2

ω0

A2

An

A1

vn

v1

Φn

Φ1

x2

xn

x1

u2

un

u1

T

v2

v

Agregação  

Figura 10: Abordagem de classificação por sistemas de inferência fuzzy. 

 
 

4.2.2  O Algoritmo de Aprendizado 

Considerando-se o exposto no item anterior, foi elaborado um algoritmo de 

aprendizado para a construção da matriz de pesos da base de regras (EVSUKOFF et al., 

1997), a partir de um conjunto de treinamento ( ){ }NtttT ..1,)(),( == vx  onde, para cada 

exemplo t , )(tx  representa o vetor de atributos observados e )(tv  é a saída desejada 

associada ao exemplo t , usando-se para isso a interpretação probabilística, onde os 

pesos das regras representam a freqüência de ocorrência de cada termo em cada classe: 

§ passo 1: transformação dos atributos de valores nominais em valores 

numéricos; um atributo cujo universo é um conjunto finito constituído de k 

valores nominais distintos terá o seu universo transformado em valores 



 

 

36 

numéricos, através de uma bijeção entre o universo do atributo e o conjunto 

{1,2,...,k}; 

§ passo 2: construção da partição fuzzy dos universos dos atributos; a partição 

desejada pode ser obtida de um especialista no domínio da aplicação, ou com 

a utilização de um processo de clusterização, como por exemplo os utilizados 

em BRANCO (1998) e BRANCO et al.(1998), ou através da construção de 

uma partição regular com um número pré-fixado de conjuntos fuzzy; 

§ passo 3: obtenção da matriz de pesos das regras; a matriz de pesos das regras é 

obtida através da interpretação probabilística citada, onde cada peso 

),( jiki A ωΦ é visto como a freqüência de ocorrência do termo correspondente 

(Aik) na classe considerada ( jω ), e são calculados como: 

1..

1..

( ( )). ( )
( , )

( ( ))

ik

ik

A i j
t N

i ik j
A i

t N

x t v t
A

x t

µ
ω

µ
=

=

Φ =
∑

∑
. 

 

onde ( )ix t  é o valor do atributo ix  no registro t do conjunto de treinamento e 

( )jv t  é a saída desejada da classe jω  (na maioria dos problemas de 

classificação, vj(t)=1, se x(t) pertence à classe jω ; vj(t)=0, caso contrário).  

 

Uma vez obtida a matriz dos pesos da base de regras, já é possível gerar as fuzzy 

queries equivalentes para selecionar na base de dados os registros correspondentes a 

cada classe. 
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4.3  As Fuzzy Queries Equivalentes 

4.3.1  A Base de Regras 

Conforme visto nos itens anteriores, uma vez obtida a matriz dos pesos, iΦ , 

para cada atributo xi, i=1...p, tem-se, para cada classe jω , uma base de regras composta 

de regras do tipo: 

),( jikijiki ApesocoméclasseaentãoAéxSe ωω Φ  

 A cada base de regras desse tipo será gerada uma fuzzy query equivalente, da 

forma: 

SELECT * FROM Base-de-Dados 

WHERE 

(((x1 is A11 com peso ),( 11 jA ωΦ ) OR ... OR (x1 is A1,n1 com peso ),( 1,1 jnA ωΦ )) AND  

((x2 is A21 com peso ),( 21 jA ωΦ ) OR ... OR (x2 is A2,n2 com peso ),( 2,2 jnA ωΦ )) AND  

.......................................................................................................................................... 

((xp is Ap1 com peso ),( 1 jpA ωΦ ) OR ... OR (xp is Ap,np com peso ),( , jnppA ωΦ ))) 

 

Conforme visto anteriormente, o resultado das conclusões parciais, isto é, as 

avaliações de cada linha na cláusula WHERE, é calculado a partir da inferência fuzzy: 

iii Φ= .uv   

onde ( ))(,),(
1 iAiAi xx

iini
µµ K=u  é o vetor contendo os valores de ativação das 

regras (avaliações dos antecedentes das regras) e ( ))(,),(
1 iii xx

mωω µµ K=v  o vetor de 

conclusões parciais (pertinências do atributo xi a cada classe), onde a multiplicação de 

matrizes indicada pode ser feita, num sistema de inferência fuzzy, substituindo a 

multiplicação de reais por uma t-norma e a adição de reais pela t-conorma 
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correspondente. Em EVSUKOFF et al. (1997), é usada a multiplicação tradicional de 

matrizes de números reais. Entretanto, como a ferramenta Fuzzy Query não oferece esta 

possibilidade, foram usadas para a multiplicação das matrizes a t-norma mínimo e a t-

conorma máximo. 

Da mesma forma, para fazer a agregação das conclusões parciais, isto é, para 

agregar as avaliações de todas as linhas que compõem a cláusula WHERE, obtendo a 

conclusão final para cada classe, foi usada a t-norma mínimo:  

( ))(,),(min)( 1 nxx
jjj ωωω µµµ K=x .  

Restava, assim, um problema a ser resolvido: como utilizar a ferramenta Fuzzy 

Query para avaliar fuzzy queries com pesos? O problema foi resolvido de forma 

bastante simples: após a geração da matriz de pesos pelo SCF, foi criada uma tabela de 

pesos na base de dados e uma visão associando-os aos registros das tabelas de dados, de 

forma que os pesos puderam ser vistos e tratados pela ferramenta como atributos 

numéricos e, portanto, passíveis de serem utilizados em condições de seleção fuzzy, 

conforme descrito no capítulo 3. 

Assim, foi criada uma partição fuzzy com um único conjunto fuzzy, definido 

pela função identidade, apenas para que se pudesse usar uma t-norma na avaliação das 

conclusões parciais. 

Desta forma, resolveu-se de forma bastante simples e operacional o problema de 

avaliação de fuzzy queries com pesos, possibilitando a realização dos estudos de casos 

que serão apresentados. 

No item seguinte, serão apresentadas as idéias expostas usando a base de dados 

Íris para exemplificar o processo de geração das fuzzy queries equivalentes, por ser uma 

base de dados bem conhecida de todos, com quatro atributos e três classes, não 

linearmente separáveis e que servirá também para comparar alguns resultados iniciais 

obtidos, com outros existentes na literatura para esta base de dados. 
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4.3.2  Um Exemplo: a Base de Dados IRIS 

A base de dados Íris contém 150 exemplos com 4(quatro) atributos contínuos e 

3(três) classes, sendo 50 exemplos pertencentes a cada classe. Os atributos representam 

o comprimento e a largura da sépala (“seplen” e “sepwid”) e da pétala (“petlen” e 

“petwid”) de três espécies da flor Íris: setosa, versicolor e virgínica. 

Por simplicidade e para manter o foco do trabalho na geração das fuzzy queries a 

partir da base de regras fuzzy, foram usadas partições fuzzy regulares, todas com cinco 

conjuntos fuzzy e funções de pertinência triangulares. Estas partições já haviam se 

mostrado satisfatórias, em termos de performance classificatória, em trabalhos 

anteriores com o algoritmo de aprendizado utilizado na metodologia apresentada 

(EVSUKOFF et al, 1997), além de não comprometerem a interpretabilidade das 

regras/queries geradas, dada a quantidade relativamente reduzida de conjuntos na 

partição. 

Os protótipos das funções de pertinência para cada atributo são apresentados a 
seguir:  

 
seplen = 4.3000    5.2000    6.1000    7.0000    7.9000 

sepwid = 2.0000    2.6000    3.2000    3.8000    4.4000 

petlen = 1.0000    2.4750    3.9500    5.4250    6.9000 

petwid = 0.1000    0.7000    1.3000    1.9000    2.5000 

As matrizes de pesos geradas pelo algoritmo de aprendizado (implementado em 

MatLab) são mostradas a seguir, onde as colunas correspondem às classes, 

respectivamente, setosa, versicolor e virgínica, e as linhas correspondem aos conjuntos 

fuzzy das partições, representados por seus labels lingüísticos: 

Atributo seplen: 
 

setosa   versicolor  virgínica 
bemcurta 0.9220    0.0567    0.0213 
curta  0.6364    0.3016    0.0621 
média  0.0707    0.5054    0.4240 
alongada          0    0.2991    0.7009 
longa           0             0    1.0000 
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Atributo sepwid 
 
  setosa   versicolor  virgínica 
fina  0.0682    0.7500    0.1818 
afinada  0.0780    0.5153    0.4068 
média  0.3696    0.2705    0.3599 
alargada 0.8000    0.0231    0.1769 
larga  1.0000             0             0 
 
Atributo petlen 
 
  setosa   versicolor  virgínica 
bemcurta 1.0000             0             0 
curta  0.8514    0.1486             0 
média           0    0.8617    0.1383 
alongada          0    0.2759    0.7241 
longa           0             0    1.0000 
 
Atributo petwid 
 
  setosa   versicolor  virgínica 
fina  1.0000             0             0 
afinada  0.6923    0.3077             0 
média           0    0.8849    0.1151 
alargada          0    0.2009    0.7991 
larga           0             0    1.0000 
 

A Figura 11 mostra a partição usada para o atributo seplen. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 11: Partição fuzzy do atributo seplen 
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Cada um desses pesos foi nomeado pela letra “p” seguida de três inteiros que 

indicam, respectivamente, o atributo, a linha (conjunto fuzzy da partição) e a coluna 

(classe) correspondentes. Assim, por exemplo, p123 = 0.0621, corresponde à influência 

do valor “curta” do atributo seplen à classe virgínica. 

Conforme explicado, cada peso aparece na visão usada pela fuzzy query como 

um atributo, cujo universo (intervalo [0,1]) foi particionado por um único conjunto 

fuzzy, caracterizado pela função de pertinência identidade e identificado pelo label 

lingüístico “sim”, conforme mostrado na Figura 12. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

A seguir, é mostrada a fuzzy query gerada para selecionar na base de dados Íris 

os registros pertencentes à classe setosa: 

 SELECT * FROM iris-com-pesos 
 WHERE 
((seplen is|are  bemcurta) AND (p111 is|are  sim) OR  
(seplen is|are  curta) AND (p121 is|are  sim) OR  
(seplen is|are  media) AND (p131 is|are  sim) OR  
(seplen is|are  alongada) AND (p141 is|are  sim) OR  
(seplen is|are  longa) AND (p151 is|are  sim))  
AND  

Figura 12: Partição usada para os pesos das regras 
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((sepwid is|are  fina) AND (p211 is|are  sim) OR  
(sepwid is|are  afinada) AND (p221 is|are  sim) OR  
(sepwid is|are  media) AND (p231 is|are  sim) OR  
(sepwid is|are  alargada) AND (p241 is|are  sim) OR  
(sepwid is|are  larga) AND (p251 is|are  sim))  
AND  
((petlen is|are  bemcurta) AND (p311 is|are  sim) OR  
(petlen is|are  curta) AND (p321 is|are  sim) OR  
(petlen is|are  media) AND (p331 is|are  sim) OR  
(petlen is|are  alongada) AND (p341 is|are  sim) OR  
(petlen is|are  longa) AND (p351 is|are  sim))  
AND  
((petwid is|are  fina) AND (p411 is|are  sim) OR  
(petwid is|are  afinada) AND (p421 is|are  sim) OR  
(petwid is|are  media) AND (p431 is|are  sim) OR  
(petwid is|are  alargada) AND (p441 is|are  sim) OR  
(petwid is|are  larga) AND (p451 is|are  sim)) 
 

Os primeiros registros retornados após a submissão desta fuzzy query à base de 

dados Íris são mostrados na Figura 13, onde a coluna [COD] representa o número do 

registro retornado, apenas para identificação do mesmo e a coluna [iris] contém a classe 

correspondente ao registro, sendo setosa = 1, versicolor = 2 e virginica = 3: 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 13: Resultado da Fuzzy Query para a Classe Setosa 



 

 

43 

É bom observar, que a fuzzy query não faz uma classificação do tipo “winner 

takes all” com os registros da base de dados, visto que cada query submetida avalia 

apenas o grau de pertinência de cada registro à classe em questão.  

Resultados das Fuzzy Queries submetidas à base de dados Íris: 
 
Fuzzy Query Setosa: 
 
Os 50 primeiros registros retornados são da classe Setosa, o que significa 100% de 
acerto. 
 
Fuzzy Query Versicolor: 
 
Os 30 primeiros registros retornados são da classe Versicolor, o que significa 100% de 
acerto. 
Dos 45 primeiros registros retornados, 42 são da classe Versicolor, o que significa 
93,3% de acerto. 
Dos 50 primeiros registros retornados, 46 são da classe Versicolor, o que significa 92% 
de acerto. 
 
Fuzzy Query Virginica: 
 
Os 15 primeiros registros retornados são da classe Virginica, o que significa 100% de 
acerto. 
Dos 30 primeiros registros retornados, 29 são da classe Virginica, o que significa 96,7% 
de acerto. 
Dos 45 primeiros registros retornados, 43 são da classe Virginica, o que significa 95,6% 
de acerto. 
Dos 50 primeiros registros retornados, 45 são da classe Virginica, o que significa 90% 
de acerto. 
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CAPÍTULO 5  
ÁREAS DE APLICAÇÃO E ESTUDO DE CASO 

5.1  Introdução 

A metodologia proposta se aplica a problemas de classificação em geral mas 

mostra-se particularmente interessante para aplicações na área de marketing dirigido – 

target selection. 

Nesta área, imagina-se um cenário onde se tem disponível um banco de dados 

relacional contendo registros com informações sobre um universo de pessoas e/ou 

empresas, do qual deseja-se selecionar um subconjunto de registros que represente o 

público alvo de um projeto de marketing. Neste cenário, considera-se a existência, no 

banco de dados, de um subconjunto representativo (estatisticamente falando) do 

universo de registros em questão, que possa ser usado em um processo de aprendizado 

supervisionado. É claro que a existência desse subconjunto de registros, que será usado 

para o aprendizado supervisionado, pode ter exigido a execução de etapas anteriores, 

tanto do projeto de marketing propriamente dito como do processo de descoberta do 

conhecimento e mineração de dados. 

Uma vez selecionado, esse subconjunto representativo do banco de dados é 

usado como entrada para o Sistema de Classificação Fuzzy (EVSUKOFF et al., 1997) 

que é utilizado na metodologia proposta, gerando assim uma base de regras fuzzy, a 

partir da qual serão geradas as fuzzy queries equivalentes. Estas fuzzy queries, então, 

poderão ser submetidas ao banco de dados para a seleção do público alvo do projeto de 

marketing. 

É importante ressaltar que, como uma fuzzy query retorna uma lista ordenada 

dos registros que melhor atendem ao perfil desejado do público alvo (aprendido pelo 
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algoritmo), o projeto de marketing pode ser implementado gradativamente, se assim for 

desejado, atingindo-se primeiro os alvos com maior probabilidade de responderem ao 

projeto. Esta característica dá aos responsáveis pelo projeto de marketing uma 

ferramenta importante para ajustá-lo ao perfil (conservador/agressivo) do empresário 

contratante do projeto e/ou aos recursos financeiros disponíveis para a execução do 

projeto. 

A Figura 14 mostra a utilização da metodologia proposta no processo como um 

todo. 

 

 

 

 

 

 

 

 No item seguinte, é apresentado um estudo de caso usando a base de dados 

“análise de crédito”, bastante conhecida e utilizada como benchmark para comparação 

de algoritmos de aprendizado. O ideal seria poder usar a metodologia proposta num 

caso real de um projeto de marketing, o que, infelizmente, não foi possível. 

Desnecessário dizer das dificuldades de se obter bases de dados reais em tais 

circunstâncias. Conforme será visto, no entanto, os resultados dos testes feitos com este 

estudo de caso foram bastante satisfatórios. 

Figura 14: Aplicação da Metodologia Proposta: Marketing Dirigido 
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5.2  Estudo de Caso: Análise de Crédito 

5.2.1  As Fuzzy Queries Geradas 

A base de dados utilizada como estudo de caso foi a base “análise de crédito”, 

disponibilizada para benchmark por J.R.Quinlan, após a realização dos testes com o seu 

algoritmo de aprendizado C4.5 (QUINLAN, 1993a), que gera regras em forma de 

árvores de decisões. 

Esta base é composta por 15(quinze) atributos e 2(duas) classes, conforme 

descrição a seguir: 

§ Número de exemplos(registros): 653 

§ Os atributos tiveram os seus nomes e valores nominais alterados 

por Quinlan para manter a confidencialidade das informações. Abaixo tem-se a 

lista dos atributos com respectivos valores: 

    A1:  b, a. 

    A2:  contínuo. 

    A3:  contínuo. 

    A4:  u, y, l, t. 

    A5:  g, p, gg. 

    A6:  c, d, cc, i, j, k, m, r, q, w, x, e, aa, ff. 

    A7:  v, h, bb, j, n, z, dd, ff, o. 

    A8:  contínuo. 

    A9:  t, f. 

    A10: t, f. 

    A11: contínuo. 

    A12: t, f. 

    A13: g, p, s. 

    A14: contínuo. 

    A15: contínuo. 

    A16: 1, 2         (atributo classe) 
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Como pode ser observado, esta base de dados é bem interessante pois contém 

uma boa mistura de atributos com valores contínuos, atributos com poucos valores 

nominais e atributos com vários valores nominais. 

§ A distribuição de registros por classe, que caracteriza a 

probabilidade de ocorrência das classes a priori é a seguinte : 

    classe 1: 296 registros (45.3%) 

    classe 2: 357 registros (54.7%) 

Os atributos de valores nominais tiveram os seus valores substituídos 

seqüencialmente pelos valores inteiros 1, 2, ... , k, onde k é o número de valores 

nominais do atributo. Assim, por exemplo, o atributo A7 passou a ter o conjunto de 

valores : 1,2,3,4,5,6,7,8,9. 

Da mesma forma que no exemplo com a base de dados Íris, foram usadas 

partições regulares com 5(cinco) conjuntos fuzzy cada uma, em todos os atributos, e 

funções de pertinência triangulares. Esta escolha, que já havia se mostrado bastante 

satisfatória anteriormente (EVSUKOFF et al., 1997) em termos de performance 

classificatória, simplifica a implementação e nos mantém focados no objetivo principal 

do trabalho que é a geração das fuzzy queries. A Figura 15 mostra a partição fuzzy usada 

para o atributo A7.  

Os labels lingüísticos usados para identificar os cinco conjuntos fuzzy das 

partições foram os mesmos para todos os atributos: pequeno (peq), pequeno-médio 

(peqmed), médio (med), médio-grande (medgde) e grande (gde). 

Os 653 exemplos (registros) do arquivo de aprendizado foram divididos em dois 

arquivos: 

§ treino (aprendizado propriamente dito) com 435 exemplos, sendo 197 da 

classe 1 (45,3%) e 238 exemplos da classe 2 (54,7%). 

§ teste com 218 exemplos, sendo 99 da classe 1 (45,4%) e 119 da classe 2 

(54,6%). 



 

 

48 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Com as partições geradas e usando o arquivo de treino, o algoritmo de 

aprendizado (implementado em MatLab) gerou as seguintes matrizes de pesos (base de 

regras) para os 15 atributos da base de dados ‘análise de crédito’, apresentadas nas 

tabelas 2, 3, 4, 5 e 6: 

Tabela 2: Matrizes de Pesos dos Atributos A1, A2 e A3 
A1 A2 A3  

classe1 classe2 classe1 classe2 classe1 classe2 

peq 0.4437 0.5563 0.3584 0.6416 0.3487 0.6513 

peqmed 0 0 0.4112 0.5888 0.5070 0.4930 

med 0 0 0.5600 0.4400 0.6274 0.3726 

medgde 0 0 0.6447 0.3553 0.7289 0.2711 

gde 0.4737 0.5263 0.5265 0.4735 0.7579 0.2421 

 

Figura 15: Partição Fuzzy do Atributo A7 
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Tabela 3: Matrizes de Pesos dos Atributos A4, A5 e A6 
A4 A5 A6  

classe1 classe2 classe1 classe2 classe1 classe2 

peq 0.4985 0.5015 0.4985 0.5015 0.3999 0.6001 

peqmed 0 0 0 0 0.4280 0.5720 

med 0.2981 0.7019 0.2981 0.7019 0.4846 0.5154 

medgde 0 0 0 0 0.6132 0.3868 

gde 1.0000 0 1.0000 0 0.2916 0.7084 

 
Tabela 4: Matrizes de Pesos dos Atributos A7,A8 e A9 

A7 A8 A9  

classe1 classe2 classe1 classe2 classe1 classe2 

peq 0.4573 0.5427 0.3582 0.6418 0.8043 0.1957 

peqmed 0.5852 0.4148 0.6569 0.3431 0 0 

med 0.4375 0.5625 0.8023 0.1977 0 0 

medgde 0.1765 0.8235 1.0000 0 0 0 

gde 0.1707 0.8293 1.0000 0 0.0585 0.9415 

 
Tabela 5: Matrizes de Pesos dos Atributos A10, A11 e A12 

A10 A11 A12  

classe1 classe2 classe1 classe2 classe1 classe2 

peq 0.7216 0.2784 0.3804 0.6196 0.5077 0.4923 

peqmed 0 0 0.8661 0.1339 0 0 

med 0 0 0.8617 0.1383 0 0 

medgde 0 0 1.0000 0 0 0 

gde 0.2365 0.7635 1.0000 0 0.4083 0.5917 
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Tabela 6: Matrizes de Pesos dos Atributos A13, A14 e A15 
A13 A14 A15  

classe1 classe2 classe1 classe2 classe1 classe2 

peq 0.4719 0.5281 0.4739 0.5261 0.4382 0.5618 

peqmed 0 0 0.4197 0.5803 0.8310 0.1690 

med 0.5000 0.5000 0.2380 0.7620 1.0000 0 

medgde 0 0 0 0 1.0000 0 

gde 0.2683 0.7317 0 1.0000 1.0000 0 

 

Com esta base de regras, o resultado da classificação obtida pelo SCF utilizado 

foi o seguinte: 

Arquivo de treino 

   Percentual de registros corretos  :    87.59 

   Percentual de registros incorretos:    12.41 

Arquivo de teste 

   Percentual de registros corretos  :    84.40 

   Percentual de registros incorretos:    15.60 

 

 A fuzzy query gerada para selecionar na base de dados ‘análise de crédito’  os 

registros pertencentes à classe 1,é mostrada a seguir: 

 

 SELECT * FROM CreditoComPesos 
 
 WHERE 
 
(((Atr1 is|are  peq) AND (p0111 is|are  sim)) OR  
((Atr1 is|are  peqmed) AND (p0121 is|are  sim)) OR  
((Atr1 is|are  med) AND (p0131 is|are  sim)) OR  
((Atr1 is|are  medgde) AND (p0141 is|are  sim)) OR  
((Atr1 is|are  gde) AND (p0151 is|are  sim)))  
AND  
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(((Atr2 is|are  peq) AND (p0211 is|are  sim)) OR  
((Atr2 is|are  peqmed) AND (p0221 is|are  sim)) OR  
((Atr2 is|are  med) AND (p0231 is|are  sim)) OR  
((Atr2 is|are  medgde) AND (p0241 is|are  sim)) OR  
((Atr2 is|are  gde) AND (p0251 is|are  sim)))  
AND  
(((Atr3 is|are  peq) AND (p0311 is|are  sim)) OR  
((Atr3 is|are  peqmed) AND (p0321 is|are  sim)) OR  
((Atr3 is|are  med) AND (p0331 is|are  sim)) OR  
((Atr3 is|are  medgde) AND (p0341 is|are  sim)) OR  
((Atr3 is|are  gde) AND (p0351 is|are  sim)))  
AND  
(((Atr4 is|are  peq) AND (p0411 is|are  sim)) OR  
((Atr4 is|are  peqmed) AND (p0421 is|are  sim)) OR  
((Atr4 is|are  med) AND (p0431 is|are  sim)) OR  
((Atr4 is|are  medgde) AND (p0441 is|are  sim)) OR  
((Atr4 is|are  gde) AND (p0451 is|are  sim)))  
AND  
(((Atr5 is|are  peq) AND (p0511 is|are  sim)) OR  
((Atr5 is|are  peqmed) AND (p0521 is|are  sim)) OR  
((Atr5 is|are  med) AND (p0531 is|are  sim)) OR  
((Atr5 is|are  medgde) AND (p0541 is|are  sim)) OR  
((Atr5 is|are  gde) AND (p0551 is|are  sim)))  
AND  
(((Atr6 is|are  peq) AND (p0611 is|are  sim)) OR  
((Atr6 is|are  peqmed) AND (p0621 is|are  sim)) OR  
((Atr6 is|are  med) AND (p0631 is|are  sim)) OR  
((Atr6 is|are  medgde) AND (p0641 is|are  sim)) OR  
((Atr6 is|are  gde) AND (p0651 is|are  sim)))  
AND  
(((Atr7 is|are  peq) AND (p0711 is|are  sim)) OR  
((Atr7 is|are  peqmed) AND (p0721 is|are  sim)) OR  
((Atr7 is|are  med) AND (p0731 is|are  sim)) OR  
((Atr7 is|are  medgde) AND (p0741 is|are  sim)) OR  
((Atr7 is|are  gde) AND (p0751 is|are  sim)))  
AND  
(((Atr8 is|are  peq) AND (P0811 is|are  sim)) OR  
((Atr8 is|are  peqmed) AND (P0821 is|are  sim)) OR  
((Atr8 is|are  med) AND (P0831 is|are  sim)) OR  
((Atr8 is|are  medgde) AND (P0841 is|are  sim)) OR  
((Atr8 is|are  gde) AND (P0851 is|are  sim)))  
AND  
(((Atr9 is|are  peq) AND (P0911 is|are  sim)) OR  
((Atr9 is|are  peqmed) AND (P0921 is|are  sim)) OR  
((Atr9 is|are  med) AND (P0931 is|are  sim)) OR  
((Atr9 is|are  medgde) AND (P0941 is|are  sim)) OR  
((Atr9 is|are  gde) AND (P0951 is|are  sim)))  
AND  
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(((Atr10 is|are  peq) AND (P1011 is|are  sim)) OR  
((Atr10 is|are  peqmed) AND (P1021 is|are  sim)) OR  
((Atr10 is|are  med) AND (P1031 is|are  sim)) OR  
((Atr10 is|are  medgde) AND (P1041 is|are  sim)) OR  
((Atr10 is|are  gde) AND (P1051 is|are  sim)))  
AND  
(((Atr11 is|are  peq) AND (P1111 is|are  sim)) OR  
((Atr11 is|are  peqmed) AND (P1121 is|are  sim)) OR  
((Atr11 is|are  med) AND (P1131 is|are  sim)) OR  
((Atr11 is|are  medgde) AND (P1141 is|are  sim)) OR  
((Atr11 is|are  gde) AND (P1151 is|are  sim)))  
AND  
(((Atr12 is|are  peq) AND (P1211 is|are  sim)) OR  
((Atr12 is|are  peqmed) AND (P1221 is|are  sim)) OR  
((Atr12 is|are  med) AND (P1231 is|are  sim)) OR  
((Atr12 is|are  medgde) AND (P1241 is|are  sim)) OR  
((Atr12 is|are  gde) AND (P1251 is|are  sim)))  
AND  
(((Atr13 is|are  peq) AND (P1311 is|are  sim)) OR  
((Atr13 is|are  peqmed) AND (P1321 is|are  sim)) OR  
((Atr13 is|are  med) AND (P1331 is|are  sim)) OR  
((Atr13 is|are  medgde) AND (P1341 is|are  sim)) OR  
((Atr13 is|are  gde) AND (P1351 is|are  sim)))  
AND  
(((Atr14 is|are  peq) AND (P1411 is|are  sim)) OR  
((Atr14 is|are  peqmed) AND (P1421 is|are  sim)) OR  
((Atr14 is|are  med) AND (P1431 is|are  sim)) OR  
((Atr14 is|are  medgde) AND (P1441 is|are  sim)) OR  
((Atr14 is|are  gde) AND (P1451 is|are  sim)))  
AND  
(((Atr15 is|are  peq) AND (P1511 is|are  sim)) OR  
((Atr15 is|are  peqmed) AND (P1521 is|are  sim)) OR  
((Atr15 is|are  med) AND (P1531 is|are  sim)) OR  
((Atr15 is|are  medgde) AND (P1541 is|are  sim)) OR  
((Atr15 is|are  gde) AND (P1551 is|are  sim))) 

 Os primeiros registros retornados após a submissão desta fuzzy query à base de 

dados (arquivo de treino) é mostrada na Figura 16. Esses registros estão ordenados 

decrescentemente segundo o grau de pertinência à classe 1, isto é, segundo o grau de 

satisfabilidade às condições da cláusula WHERE da fuzzy query. 

A fuzzy query gerada para selecionar os registros da classe 2 é análoga desta 

apresentada para a classe 1, trocando-se apenas os pesos correspondentes 
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Os resultados da submissão destas duas fuzzy queries aos arquivos de treino e de 

teste são mostrados nas Tabelas 7 e 8 e nas Figuras 17 e 18, respectivamente. Para que 

se possa ter uma medida da qualidade (precisão da classificação) dos registros 

retornados, essas tabelas mostram a quantidade e o percentual de erros de classificação, 

cumulativamente, por intervalos de registros. Para cada submissão, consideramos o 

número de registros do arquivo pertencentes à classe em questão (por exemplo, 197 

registros da classe 1 no arquivo de treino) e o dividimos (aproximadamente) em deciles, 

isto é, em intervalos de 10% (no exemplo citado, em intervalos de 20 registros). Assim, 

as linhas nas tabelas representam, sucessivamente, os primeiros 10%, os primeiros 20%, 

os primeiros 30%, etc. Desta forma, se a classificação fosse 100% precisa, teríamos 0 

(zero) erro nos 100% primeiros registros, isto é, na última linha da tabela. 

 

 

 

 

Figura 16: Resultado da Fuzzy Query Classe 1 – Arquivo de Treino 
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Tabela 7: Resultados da Fuzzy Query Classe 1 

Treino Teste  

Deciles No de erros % de erros No de erros % de erros 

até 10% 1 5 1 10 

até 20% 1 2.5 1 5 

até 30% 2 3.3 3 10 

até 40% 6 7.5 3 7.5 

até 50% 10 10 3 6 

até 60% 11 9.2 4 6.7 

até 70% 12 8.6 5 7.1 

até 80% 18 11.3 10 12.5 

até 90% 34 18.9 18 20 

até 100% 38 19 22 22 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Resultados Classe 1

0

5

10

15

20

25

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Deciles

E
rr

o
 (

%
)

Treino

Teste

Figura 17: Resultados da Fuzzy Query Classe1 
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Tabela 8: Resultados da Fuzzy Query Classe 2 

Treino Teste  

Deciles No de erros % de erros No de erros % de erros 

até 10% 1 4.2 1 8.3 

até 20% 3 6.3 1 4.2 

até 30% 4 5.6 2 5.6 

até 40% 5 5.2 4 8.3 

até 50% 6 5.0 4 6.7 

até 60% 9 6.3 5 6.9 

até 70% 10 5.9 6 7.1 

até 80% 10 5.2 6 6.3 

até 90% 23 10.6 15 13.9 

até 100% 47 19.6 27 22.5 
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Figura 18: Resultados da Fuzzy Query Classe2 
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 Como pode ser observado, tem-se um resultado muito bom em termos de 

precisão de classificação dos registros retornados, principalmente se forem focados 

apenas os oito primeiros deciles. Entretanto, as queries geradas, por considerarem a 

base de regras completa na sua construção, têm uma sintaxe que trata no mesmo ‘pé de 

igualdade’ todos os atributos, isto é, a sintaxe das queries geradas não evidencia quais 

são os atributos mais relevantes para a seleção dos registros, o que não é intuitivo para 

um especialista da área de aplicação, dificultando assim a sua interpretação das queries 

geradas, o que seria desejável quando da existência deste especialista. 

 Desta forma, foi aplicado um método (BRANCO et al., 1994) baseado nas 

matrizes de pesos geradas pelo algoritmo de aprendizado, para determinação dos 

atributos que melhor discriminam a ocorrência de determinada classe, obtendo assim 

uma simplificação das queries geradas. Estes resultados são apresentados a seguir. 

 

5.2.2  Simplificação das Fuzzy Queries Geradas 

Em BRANCO et al. (1994), são apresentados os conceitos de discriminação 

horizontal e de discriminação vertical de um atributo. Os termos se referem, 

respectivamente, às linhas e colunas das matrizes de pesos dos diversos atributos e são 

calculados pelas seguintes expressões, para cada atributo xi: 

§ discriminação horizontal: DH(xi, Aik) = 
1
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Intuitivamente, DH(xi, Aik) é uma medida da capacidade que o conjunto fuzzy (da 

partição do universo do atributo xi) representado pelo label lingüístico Aik tem de 

discriminar a ocorrência das classes entre si, enquanto DV(xi, cω ) é uma medida da 

capacidade do atributo xi discriminar a ocorrência ou não da classe cω . 

Em termos de precisão classificatória, a discriminação horizontal identifica os 

conjuntos fuzzy das partições dos universos dos atributos, com maior capacidade de 

discriminar a ocorrência das classes entre si, e pode ser usada para simplificar a base de 

regras do SCF. ESPÍNDOLA (2002) apresenta um método que usa algoritmos genéticos 

para fazer essa identificação e simplificar a base de regras do SCF apresentado em 

EVSUKOFF et al. (1997), com bons resultados. 

 Entretanto, conforme já citado anteriormente, as fuzzy queries, quando submetidas à 

base de dados, não agem como classificadores pois apenas calculam o grau de 

pertinência de cada registro da base de dados a uma determinada classe, não a 

comparando com o grau de pertinência às outras classes. Assim, em termos da 

qualidade dos registros retornados pela fuzzy query, no sentido da pertinência dos 

mesmos à classe considerada, para simplificarmos as fuzzy queries geradas sem perda 

desta qualidade, não devemos usar a discriminação horizontal e sim a discriminação 

vertical, que tem a capacidade de identificar quais os atributos que melhor discriminam 

a ocorrência de uma determinada classe. 

As discriminações verticais dos atributos da base de dados ‘análise de crédito’, 

obtidas a partir das matrizes de pesos, podem ser vistas na Tabela 9. 
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Tabela 9: Discriminação Vertical dos Atributos 

 Classe1 Classe2 

A1 0,36 0,42 

A2 0,19 0,18 

A3 0,20 0,26 

A4 0,80 0,58 

A5 0,80 0,56 

A6 0,21 0,18 

A7 0,25 0,25 

A8 0,30 0,51 

A9 0,79 0,89 

A10 0,65 0,65 

A11 0,22 0,50 

A12 0,40 0,45 

A13 0,32 0,47 

A14 0,31 0,53 

A15 0,18 0,52 

 

Os atributos com maior capacidade de discriminação (em ordem decrescente) para a 

classe1 são os atributos A4, A5, A9 e A10, enquanto que para a classe2 são os atributos 

A9, A10, A4 e A5.  
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A fuzzy query gerada com esses atributos de maior capacidade para discriminar a 

ocorrência da classe1 é mostrada a seguir, onde também foram omitidos os 

componentes da cláusula WHERE associados a pesos iguais a zero: 

SELECT * FROM CreditoComPesos 

WHERE 
((Atr4 is|are  peq) AND (p0411 is|are  sim) OR 
(Atr4 is|are  med) AND (p0431 is|are  sim) OR  
(Atr4 is|are  gde) AND (p0451 is|are  sim))  
AND  
((Atr5 is|are  peq) AND (p0511 is|are  sim) OR  
(Atr5 is|are  med) AND (p0531 is|are  sim) OR  
(Atr5 is|are  gde) AND (p0551 is|are  sim))  
AND  
((Atr9 is|are  peq) AND (P0911 is|are  sim) OR  
(Atr9 is|are  gde) AND (P0951 is|are  sim))  
AND  
((Atr10 is|are  peq) AND (P1011 is|are  sim) OR  
(Atr10 is|are  gde) AND (P1051 is|are  sim)) 

 Os primeiros registros retornados após a submissão desta fuzzy query à base de 

dados (arquivo de treino) é mostrada na Figura 19.  

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 19: Resultado da Fuzzy Query Classe1 Simplificada 
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A fuzzy query gerada para selecionar os registros da classe 2 é análoga desta 

apresentada para a classe 1, trocando-se apenas os pesos correspondentes 

Os resultados da submissão destas duas fuzzy queries aos arquivos de treino e de 

teste são mostrados nas Tabelas 10 e 11 e nas Figuras 20 e 21, respectivamente. 

Tabela 10: Resultados da Fuzzy Query Classe 1 Simplificada 

Treino Teste  

Deciles No de erros % de erros No de erros % de erros 

até 10% 0 0.0 0 0.0 

até 20% 1 2.5 0 0.0 

até 30% 1 1.7 0 0.0 

até 40% 1 1.3 0 0.0 

até 50% 1 1.0 0 0.0 

até 60% 12 10.0 5 8.3 

até 70% 13 9.3 5 7.1 

até 80% 18 11.3 7 8.8 

até 90% 28 15.5 16 17.8 

até 100% 34 17.0 24 24.0 
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Figura 20: Resultados da Fuzzy Query Classe1 Simplificada 
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Tabela 11: Resultados da Fuzzy Query Classe 2 Simplificada 

Treino Teste  

Deciles No de erros % de erros No de erros % de erros 

até 10% 2 8.3 0 0.0 

até 20% 4 8.3 0 0.0 

até 30% 4 5.6 1 2.8 

até 40% 5 5.2 1 2.1 

até 50% 6 5.0 4 6.7 

até 60% 9 6.3 5 6.9 

até 70% 10 5.9 6 7.1 

até 80% 10 5.2 6 6.3 

até 90% 23 10.6 15 13.9 

até 100% 47 19.6 27 22.5 
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Figura 21: Resultados da Fuzzy Query Classe2 Simplificada 
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Como pode ser observado, as fuzzy queries simplificadas mantiveram a mesma 

qualidade das fuzzy queries completas no que diz respeito à pertinência dos registros 

retornados às classes; no caso da classe1, até ligeiramente melhor. 

 Obteve-se, assim, um resultado muito bom com a simplificação das queries 

através das discriminações verticais dos atributos, já que foi mantida ou melhorada a 

qualidade dos registros retornados, com uma melhora significativa na interpretabilidade 

das queries, o que possibilita a especialistas no domínio de aplicação, uma melhor 

compreensão dos critérios utilizados para a seleção dos registros, permitindo aos 

mesmos uma melhor interação com o processo, enriquecendo assim a metodologia 

como um todo. 

5.2.3  Query Gerada a Partir de Árvore de Decisão 

Para que se possa fazer uma comparação dos resultados obtidos pelas fuzzy 

queries geradas com os resultados obtidos por queries SQL geradas a partir de outras 

técnicas, foi utilizado o algoritmo J48-C0.25-M2, que gera árvores de decisão. Este 

algoritmo é um dos muitos disponíveis no site http://www.weka.com , usado para 

benchmark. Foi usado o arquivo “análise de crédito” e a árvore de decisão gerada é 

mostrada a seguir, onde as classes estão representadas por “+”(classe 1) e “-“(classe 2) : 

 
 
A9 = f 
|   A3 <= 0.165 
|   |   A7 = v 
|   |   |   A2 <= 35.58: -  
|   |   |   A2 > 35.58: +  
|   |   A7 = h: -  
|   |   A7 = bb: +  
|   |   A7 = j: +  
|   |   A7 = n: +  
|   |   A7 = z: -  
|   |   A7 = dd: -  
|   |   A7 = ff: -  
|   |   A7 = o: -  
|   A3 > 0.165: -  
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A9 = t 
|   A10 = t: +  
|   A10 = f 
|   |   A15 <= 444 
|   |   |   A7 = v 
|   |   |   |   A4 = u 
|   |   |   |   |   A14 <= 112: +  
|   |   |   |   |   A14 > 112 
|   |   |   |   |   |   A15 <= 70: -  
|   |   |   |   |   |   A15 > 70: +  
|   |   |   |   A4 = y 
|   |   |   |   |   A13 = g: -  
|   |   |   |   |   A13 = p: -  
|   |   |   |   |   A13 = s: +  
|   |   |   |   A4 = l: -  
|   |   |   |   A4 = t: -  
|   |   |   A7 = h: +  
|   |   |   A7 = bb 
|   |   |   |   A3 <= 1.375: +  
|   |   |   |   A3 > 1.375: -  
|   |   |   A7 = j: -  
|   |   |   A7 = n: +  
|   |   |   A7 = z: +  
|   |   |   A7 = dd: +  
|   |   |   A7 = ff: -  
|   |   |   A7 = o: +  
|   |   A15 > 444: +  

Para cada classe foi construída uma query SQL e submetida à base de dados 

“análise de créditos”. A query SQL gerada para selecionar os registros da classe 1 é 

mostrada a seguir: 

SELECT credito.CÓD, credito.Classe 
FROM credito 
WHERE  
((((credito.Atr9)=1) AND ((credito.Atr10)=1)) 
OR 
((((credito.Atr9)=1) AND ((credito.Atr10)=2) AND 
((credito.Atr15)<=444 AND (credito.Atr15)>70) AND 
((credito.Atr7)=1) AND ((credito.Atr4)=1) AND 
((credito.Atr14)<=112)) 
OR 
((((credito.Atr9)=1) AND ((credito.Atr10)=2) AND 
((credito.Atr15)<=444) AND ((credito.Atr7)=1) AND 
((credito.Atr4)=1) AND ((credito.Atr14)>112)) 
OR 
((((credito.Atr9)=1) AND ((credito.Atr10)=2) AND 
((credito.Atr15)<=444) AND ((credito.Atr7)=1) AND 
((credito.Atr4)=2) AND ((credito.Atr13)=3)) 
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OR 
((((credito.Atr9)=1) AND ((credito.Atr10)=2) AND 
((credito.Atr15)<=444) AND ((credito.Atr7)=2)) 
OR 
 ((((credito.Atr9)=1) AND ((credito.Atr10)=2) AND 
 ((credito.Atr15)<=444) AND ((credito.Atr7)=3) AND 
 ((credito.Atr3)<=1.375)) 
 OR 
 ((((credito.Atr9)=1) AND ((credito.Atr10)=2) AND 
 ((credito.Atr15)<=444) AND ((credito.Atr7)=7)) 
 OR 
 ((((credito.Atr9)=1) AND ((credito.Atr10)=2) AND 
 ((credito.Atr15)>444)) 
 OR 
 ((((credito.Atr9)=2) AND ((credito.Atr7)=1) AND 
 ((credito.Atr3)<=0.165) AND ((credito.Atr2)>35.58)) 
 OR  
 ((((credito.Atr9)=2) AND ((credito.Atr7)=3 
 OR 
 (credito.Atr7)=4 
 OR 
 (credito.Atr7)=5) AND ((credito.Atr3)<=0.165)); 

Os resultados obtidos com as submissões das queries SQL são mostrados a 

seguir: 

Treino 
208 registros retornados (não ordenados) 
32 erros de classificação (15,4%) 
 
Teste 
107 registros retornados (não ordenados) 
27 erros de classificação (25,2%) 
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CAPÍTULO 6  
CONCLUSÃO 

Foi apresentada uma metodologia que, a partir da base de regras fuzzy construída 

pelo algoritmo de aprendizado de um Sistema de Classificação Fuzzy (SCF) que utiliza 

regras fuzzy do tipo TSK de ordem zero, gera de forma (semi-)automática um conjunto 

de fuzzy queries equivalentes ao SCF, isto é, a cada classe é associada uma fuzzy query 

que, submetida à base de dados seleciona na mesma os registros correspondentes à 

classe em questão ordenados decrescentemente pelo grau de pertinência à classe. 

A metodologia proposta pode ser usada na área de mineração de dados em 

problemas de classificação em geral, mas é particularmente interessante para aplicações 

na área de marketing dirigido – target selection. 

É importante ressaltar que, como uma fuzzy query retorna uma lista ordenada 

dos registros que melhor atendem ao perfil desejado do público alvo (aprendido pelo 

algoritmo), um projeto de marketing pode ser implementado gradativamente, se assim 

for desejado, atingindo-se primeiro os alvos com maior probabilidade de responderem 

ao projeto. Esta característica dá aos responsáveis pelo projeto de marketing uma 

ferramenta importante para ajustá-lo ao perfil (conservador/agressivo) do empresário 

contratante do projeto e/ou à disponibilidade financeira para a implementação do 

projeto. 

Foi apresentado também um método bastante simples e operacional para a 

avaliação dessas fuzzy queries, cujos componentes da cláusula WHERE precisam ser 

avaliados com os pesos correspondentes, usando uma ferramenta comercial que não 

disponibiliza de forma satisfatória essa necessidade. 

Os resultados obtidos através do uso da metodologia proposta em um estudo de 

caso, mostraram-se muito bons no que diz respeito à qualidade dos registros retornados, 

isto é, quanto à pertinência dos mesmos às classes correspondentes.  
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As fuzzy queries geradas foram simplificadas através de uma medida da 

capacidade de discriminação de cada atributo quanto à ocorrência ou não de cada classe. 

Essas fuzzy queries simplificadas mantiveram (e até melhoraram) a qualidade dos 

registros retornados, com uma melhora significativa na interpretabilidade das queries, o 

que possibilita a especialistas no domínio de aplicação, uma melhor compreensão dos 

critérios utilizados para a seleção dos registros, permitindo aos mesmos uma melhor 

interação com o processo, enriquecendo assim a metodologia como um todo. 

Além disso, a partir do entendimento do conhecimento aprendido pelo sistema, o 

especialista poderá fazer os ajustes que achar conveniente, podendo assim explorar os 

dados disponíveis de uma forma mais inteligente ao conjugar o seu conhecimento do 

domínio com o conhecimento aprendido pelo sistema a partir dos dados. 

A comparação dos registros selecionados pelas fuzzy queries geradas pela 

metodologia proposta com os registros selecionados por queries SQL obtidas a partir do 

algoritmo de aprendizado J48–C0.25–M2, que gera árvores de decisão, mostrou a 

vantagem da abordagem apresentada neste trabalho, principalmente no que diz respeito 

à qualidade dos registros retornados. 

A possibilidade da utilização de hedges nas fuzzy queries geradas, para simular 

os pesos dos componentes da cláusula WHERE está sendo analisada. Esta abordagem 

permitiria outra solução para a avaliação de fuzzy  queries com pesos. 

Por fim, pretende-se construir um ambiente integrado que contemple todo o 

processo, desde a construção das partições fuzzy dos domínios dos atributos de entrada 

até a simplificação das queries e sua submissão e avaliação junto a um banco de dados 

relacional existente, permitindo a um especialista que interfira em todas as etapas do 

processo. 
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