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A Teoria dos Conjuntos Aproximados (TCA), ou Teoria dos Rough Sets (RS)
foi proposta por Pawlak como um modelo matemdtico para representagao
do conhecimento e tratamento de incerteza. Conjuntos Aproximados podem
ser considerados conjuntos com fronteiras nebulosas, ou seja, conjuntos que
nio podem ser caracterizados precisamente, utilizando-se dos atributos
disponiveis. RS trata de um tipo fundamental de incerteza, a indiscernibili-
dade, a qual surge quando ndo é possivel distinguir elementos de um mesmo
conjunto, e representa a situagdo em que esses componentes parecem todos
ser um tnico elemento. O objetivo neste trabalho é a aplica¢dao dos conceitos
fundamentais da teoria para reduzir a incerteza contida em uma base de
dados. Os resultados obtidos sdo satisfatorios, o que confirma RS como uma
teoria que apresenta uma matemadtica consistente com um bom embasamen-
to tedrico e que pode ser utilizada no tratamento da incerteza.

Palavras-chave: Conjuntos aproximados. Incerteza.
Indiscernibilidade. Rough Sets.

The Rough Set Theory was proposed by Pawlak, in 1982, as a mathematical
model to represent knowledge and to treat uncertainty. The rough sets can
be considered as sets with hazy frontiers, i.e., which can not be precisely
characterized, using the available features. Rough set is a fundamental type
of uncertainty, the indiscernibility. Indiscernibility arises when it is not pos-
sible to distinguish elements from the same set, and represents the situation
in which these components seem to be only one element. The objective of
this paper was the application of the theory’s main concepts to reduce the
uncertainty in a database. The achieved results are satisfactory, which con-
firms that the rough set is a theory with a consistent mathematics of good
theoretical basis and that can be used in the uncertainty treatment.
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1 Introducao

A Teoria dos Rough Sets (RS), ou Teoria
dos Conjuntos Aproximados (TCA), foi proposta
por Pawlak (1982) como um modelo matematico
para representa¢dao do conhecimento e tratamento
de incerteza. Conjuntos aproximados podem ser
considerados conjuntos com fronteiras nebulosas,
ou seja, que nao podem ser caracterizados preci-
samente utilizando-se dos atributos disponiveis
(PAWLAK, 1991).

A incerteza pode se manifestar de diversas
formas, tais como imprecisio, incompletude, in-
consisténcia, etc. RS trata de um tipo fundamental
de incerteza, a indiscernibilidade que surge quan-
do nao é possivel distinguir elementos de um mes-
mo conjunto e representa a situacao em que esses
componentes parecem todos ser um tnico elemen-
to (UCHOA, 1998).

Uma das principais vantagens da teoria dos
Rs é que ela ndo necessita de informagdes preli-
minares ou adicionais sobre os dados, tais como
a distribuicio de probabilidade em estatistica,
atribui¢io de probabilidades basicas na Teoria
de Dempster-Shafer, ou mesmo os graus de perti-
néncia na Teoria dos Conjuntos Fuzzy (UCHOA,
1998), porque esta técnica utiliza unica e exclusi-
vamente a estrutura interna dos dados analisados
para modelar o conhecimento. Isso pode ser veri-
ficado em Ziarko (1994).

O conceito dos Rs relaciona-se, de alguma
maneira, com outras teorias matematicas desen-
volvidas para manipular incerteza, particularmen-
te com a Teoria da Evidéncia de Dempster-Shafer.
A principal diferenga é que a teoria proposta por
Dempster-Shafer utiliza a fun¢do de crenca como
ferramenta principal, enquanto a teoria dos Rs faz
uso de Aproximacgdes Inferior e Superior. Existe
também uma relagio entre a teoria dos Rs e a te-
oria dos Fuzzy Sets, as quais sao frequentemente

comparadas e, até mesmo, confundidas, pois tra-
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tam da incerteza. Um estudo comparativo mais
aprofundado entre RS e Fuzzy Sets pode ser en-
contrado em Yao (1998).

Szladow e Ziarko (1993) utilizam um exem-
plo da area de processamento de imagens para ex-
plicar a diferenga entre RS e Fuzzy Sets. Enquanto
Fuzzy Sets aborda a existéncia de mais de um
nivel de cinza nos pixels, RS cuida do tamanho
desses pixels. Assim, Fuzzy Sets trata da relacao
entre intensidades de elementos dentro da mesma
classe, e 0 RS, da relagao entre grupos de elemen-
tos em diferentes classes. Entretanto, a teoria dos
RS ndo compete com a dos Fuzzy Sets, mas a
complementa. Adjei et al. (2001) apresentam um
trabalho que combina ambas as teorias. Na reali-
dade, a teoria dos Rs e a dos Fuzzy Sets sao duas
abordagens independentes para o tratamento de
conhecimento impreciso.

Os conceitos de RS tém-se mostrado muito
uteis, quando aplicados a problemas do tipo re-
dugao de atributos, descoberta de dependéncia
entre eles e de padroes entre os dados (PAWLAK,
1996). A reducdo de atributos realizada pelos Rs
¢ feita por meio dos chamados redutos, que siao
subconjuntos de atributos capazes de representar
o conhecimento da base de dados com todos os
seus atributos iniciais. Este procedimento de eli-
minagdo daqueles irrelevantes ¢ uma das caracte-
risticas da teoria.

Devido as caracteristicas comentadas, a cres-
cente utilizagao de RS pode ser comprovada pelo
numero de aplicagdes e publicagoes cientificas nas
seguintes areas: KDD e Data Mining (XIAHOUA
e CERCONE, 1996), medicina (KOMOROVSKI,
1999), negdécios (NARAKESARI e ZAK, 2004),
engenharia (BONALDI, SILVA, LAMBERT-
TORRES et al., 2002); reconhecimento de pa-
droes (ZHANG e YAO, 2004), Text Mining (YU,
SHOUYANG e LAI, 2005), dentre outras.

Os dos Rs

Espagos Aproximados, Aproximagdo Inferior

principais  conceitos sao:
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(AI), Aproximagao Superior (AS), Sistema de
Informacdao (S), Sistema de Decisio (SD) e
Indiscernibilidade (IND).

Este trabalho ndo tem como finalidade o
aprofundamento no formalismo matematico dos
Rs por ser extenso, embora considerado um aspec-
to importante da teoria. Para isto, recomenda-se
o trabalho de Uchoa (1998). Esse formalismo ma-
tematico nao é sistematicamente abordado, nio é
padronizado e tampouco muito explorado. Uma
das razoes disso se deve ao fato dos Rs ser uma te-
oria razoavelmente recente. Ainda ndo existe uma
padronizagdo da notagdo matemadtica; assim, em
alguns casos, foi necessario adotar uma notacao
propria, com o objetivo de torna-la mais clara,
como: Aproximacio Inferior (Al) B, Aproximacio
Superior (AS) B, Sistema de Informacio (S), atri-
butos condicionais (C), atributo de decisio (d),
Sistema de Decisdo (SD), Regido de Fronteira
RF(X), Regido Negativa RN(X) e Reduto (RED).
Deve-se entender também que a palavra elemen-
tos é tratada como sinénimo de casos, exemplos
ou registros que compdem uma base de dados.
Assim, o objetivo neste estudo é a aplicagao dos
conceitos fundamentais da teoria dos para re-
duzir a incerteza (indiscernibilidade) contida em
uma base de dados.

O restante do trabalho estd organizado da
seguinte forma: na se¢do 2 discute-se o conceito
de Espacos Aproximados e de Aproximagio de
Conjuntos; na se¢ao 3, as Medidas de Qualidade
das Aproximagoes sdo apresentadas; na secdao
4, analisa-se a Dependéncia de Atributos e, na

secdo 5, o trabalho é encerrado com a conclusio.

2 Espacos Aproximados
Um espaco aproximado é um par ordenado

A = (U,R), em que: U é um conjunto nao vazio,

denominado conjunto universo, e R é uma relacio
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de equivaléncia sobre U, denominada Relacio de
Indiscernibilidade. Uma relacdo bindria R ¢ X x
X, a qual é reflexiva (um elemento esta relacio-
nado com ele préprio xRx), simétrica (se xRy en-
tdo yRx) e transitiva (se xRy e yRz entdo xRz),
¢ chamada de relacdo de equivaléncia. Dados os
elementos x, y € U, se xRy entdo x e y sdo indis-
cerniveis em A, ou seja, a classe de equivaléncia
definida por x é a mesma que a definida pory, i.e.,
XIR = [yIR.

A classe de equivaléncia de um elemento x
€ X consiste em todos os elementos y € X para
os quais xRy. Os elementos que sdo indiscerni-
veis formam os chamados conjuntos elementares.
Dessa forma, pode-se dizer que as classes de equi-
valéncia de R sdo os conjuntos elementares de A.
Na Figura 1, pode-se visualizar o espaco aproxi-

mado A = (U,R).

A~(UR)  yiverso U

Xcvu

A (/ elementos
( ) indiscerniveis
e

XYy

classe de equivaléncia
[x]R induzida pela relagdo R
(conjunto elementar)

Figura 1: Espaco Aproximado A = (U.R) e Xc U
Fonte: Adaptado de Pawlak (1991).

A forma mais comum para representa¢ao dos
dados em RS é por um Sistema de Informagao (S)
que contém um conjunto de elementos, em que
cada elemento tem uma quantidade de atributos
condicionais. Esses atributos s3ao os mesmos para
cada um dos elementos, mas os seus valores nomi-
nais podem diferir (Tabela 1).

Dessa forma, um Sistema de Informacio é
um par ordenado S = (U, C), em que U é um con-

junto finito e ndo vazio de elementos chamado de



universo (Figura 1), e C é um conjunto finito e ndo
vazio formado pelos atributos. Cada atributo a €
C € uma fun¢ao a: U - Va, em que Va é o conjunto
dos valores permitidos para o atributo a (sua faixa
de valores). Na Tabela 1, apresenta-se o sistema
de informacgdo S, e pode-se observar os principais
conceitos de RS: o espaco aproximado A = (U,R); 0
universo U formado pelos elementos el; e2; e3; e4;
e5, e6 e os atributos (C) Experiéncia do Vendedor,
Qualidade do Produto e Boa Localizagio, e R a

relacdo de equivaléncia sobre U.

Tabela 1: Sistema de Informacado (S)
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ficacao dos elementos considerando um atributo
de decisio que informa a decisdo a ser tomada.
Dessa forma, um SI que apresenta um atribu-
to de decisao é denominado Sistema de Decisiao
(SD). Um SD pode ser representado por SD = (U,
C N {d}), em que d ¢ C é o atributo de decisdo. A
Tabela 2 mostra um SD obtido a partir do Sistema
de Informacdo S da Tabela 1, destacando os atri-
butos condicionais (Experiéncia do Vendedor,
Qualidade do Produto e Boa Localizagao) e o atri-

buto de decisio (Retorno).

Tabela 2: Sistema de Decisdo (Sistema de

oA Experiéncia Qualidade Boa Informacdo com o atributo de decisdo Retorno)
do Vendedor do produto localizagdo Atributo
el Alta Bog N&o Atributos condicionais d§~
— - Loja decisdo
62 Média Boa NGo Experiéncia | Qualidade Boa Retorno
ed Média Boa N&o do vendedor | do produto | localizagcdo
ed Baixa Média N&o el Alta Boa N&o Lucro
e5 Média Média Sim e2 Média Boa N&o Prejuizo
eb Alta Média Sim e3 Média Boa N&o Lucro
Fonte: Adaptado de Pawlak (1991). ed Baixa Média Nao Prejuizo
e5 Média Média Sim Prejuizo
eb Alta Média Sim Lucro
O principal conceito envolvido em RS é a Fonte: Adaptado de Pawlak (1991).
Relaciao de Indiscernibilidade (PAWLAK, 1996),
a qual normalmente estd associada a um conjunto Os valores dos atributos sio chama-

de atributos. Se tal rela¢do existe entre dois ele-
mentos, isso significa que todos os valores nomi-
nais dos seus atributos sao idénticos com respeito
aos atributos considerados; portanto, nio podem
ser discernidos (distinguidos) entre si. Para cada
subconjunto de atributos B ¢ C no sistema de in-
formagao S = (U, C), uma relagdao de equivalén-
cia INDs(B) é associada, chamada de Relacao de

Indiscernibilidade definida como:

INDs(B) = {(x,y) € U?| Va € B, a(x) = a(y)}
M
O conjunto de todas as classes de equiva-
léncia na relacado INDs(B) é representado por U/
INDs(B), denominado quociente de U pela relagio

INDs(B). Em muitos casos, é importante a classi-

dos de valores nominais e estdo expressos
como: Experiéncia do Vendedor {Alta, Média,
Baixa}; Qualidade do Produto {Boa, Média};
Boa Localizagdo {Nio, Sim} e Retorno {Lucro,
Prejuizo}. Considerando cada atributo condicio-
nal de forma independente, a relacio de equi-
valéncia do Sistema de Informacao S (Tabela 1)
forma os seguintes conjuntos elementares: expe-
riéncia do vendedor Alta {el, e6}; Média {e2, e3,
e5}; Baixa {e4}; Qualidade do Produto: Boa {el,
2, e3}; Média {e4, €5, e6} e Boa Localizagao:
Nao {el, e2, e3, e4}; Sim {e5, e6}.

Ao utilizar todos os atributos condicionais
do Sistema de Informacdo S da Tabela 1, obtém-se
os seguintes conjuntos elementares: {el}, {e2, e3},
{e4}, {e5} e {e6). Observando a Tabela 3, pode-se
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perceber que existem 2 elementos (casos) {e2} e
{e3} iguais (destacados em negrito), no que se refe-

re a valores de atributos condicionais.

Tabela 3: Sistema de Decisdo com os elementos
e2 e e3 indiscerniveis, com rela¢cdo aos atributos
condicionais

Loja OIE><|oerién<:ic1 Qualidade qu B Retorno
o vendedor | do produto | localizagdo
el Alta Boa N&o Lucro
e2 Média Boa N&o Prejuizo
e3 Média Boa Ndo Lucro
ed Baixa Média N&o Prejuizo
e5 Média Média Sim Prejuizo
eb Alta Média Sim Lucro

Fonte: Adaptado de Pawlak (1991).

Existindo a Relagio de Indiscernibilidade
entre os elementos {e2} e {e3} como mostrado na
Tabela 3, significa que todos os valores nominais
de seus atributos sdo idénticos com relacdo ao sub-
conjunto de atributos B (B € S) considerado, ou

seja, nao podem ser diferenciados entre si.

2.1 Aproximacdao de Conjuntos

A Tabela 3 apresenta os elementos do Sistema
de Informagao S segundo as caracteristicas do
atributo de decisdo. Pode-se entdo, fazer a seguin-
te pergunta: quais caracteristicas dos atributos
condicionais definem o retorno da loja como lu-
cro ou prejuizo? Note-se que ndo hd uma resposta
Unica para essa pergunta, pois as lojas {e2} e {e3}
apresentam as mesmas caracteristicas dos atribu-
tos condicionais, mas se diferenciam no atributo
de decisao.

Pode-se dizer com certeza, conforme a
Tabela 3, que qualquer loja com caracteristicas
iguais as das lojas {el} e {e6} terdo lucro, assim
como qualquer loja com caracteristicas iguais as
das lojas {e4} ou {e5} terd prejuizo, porém, nada se
pode afirmar para lojas com caracteristicas iguais
as das lojas {e2} e {e3}; pois, apesar de apresenta-

rem atributos condicionais com as mesmas carac-

Exacta, Sao Paulo, v. 8, n. 1, p. 89-98, 2010.

teristicas, possuem atributos de decisdo diferentes.
S3o0 nesses casos que RS pode ser aplicado.

Um conjunto definivel em S é qualquer uniao
finita de conjuntos elementares. Para cada concei-
to X — que € o conjunto de elementos com respeito
a B, ou seja, X é obtido pelas informacdes dos atri-
butos de B —, sio computados o maior conjunto
definivel contido em X, e o menor, que contém X.
O primeiro conjunto é chamado de Aproximagao
Inferior (AI) de X, e o segundo, de Aproximagio
Superior (AS) de X (PAWLAK, 1982). A
Aproximagdo Inferior B(X) e a Aproximacio
Superior B(X) de um conjunto de elementos X ¢ U
com respeito a um conjunto de atributos B C S (de-
finindo uma relagdo de equivaléncia em U) pode
ser definida em termos das classes na relagao de

equivaléncia, da seguinte forma:

B(X) = {x € U U/ INDs(B) c X}
©)

B(X) = {x € U| U/INDs(B) N X #®)}
®

Os elementos da Aproximagao Inferior B(X)
sao classificados com certeza como membros de
X, utilizando o conjunto de atributos B, e os ele-
mentos da Aproximagdo Superior B(X) podem
ser identificados como possiveis membros de X,
utilizando o mesmo conjunto de B. Os elemen-
tos que correspondem a lucro podem ser toma-
dos como exemplos do conceito X. Com base
na Tabela 3 pode-se observar que existem trés
elementos que possuem como atributo de deci-
sdo lucro {el, €3, e6}, porém, existe Relacdo de
Indiscernibilidade entre os elementos {e2} e {e3},
impedindo que {e3} seja considerado com certeza
como membro de X. Assim, somente os elemen-
tos {el, e6} podem ser classificados como mem-
bros de X e elementos da Aproximagao Inferior
B(X). A Figura 2 ilustra a Aproximagio Inferior

B(X) destacada na cor cinza.



A=(UR)

B(X)

Figura 2: Aproximacdo Inferior de X
Fonte: Adaptado de Pawlak (1991).

Na Figura 2, nos quadrados de cor cinza,
estdo contidos os elementos que correspondem
a Aproximagdo Inferior B(X), os quadrados em
branco tocados pela elipse (X) estdo os elemen-
tos que correspondem a Aproximacgdo Superior
B(X) e os quadrados em branco que nio sio
tocados pela elipse correspondem com certe-
za aos elementos que nio pertencem a B(X)
(Regido Negativa). Na Aproximag¢do Superior
B(X) sdo classificados os elementos que sdo
possiveis membros de X. Dessa forma, ela
reine os elementos com atributo de decisao
igual a lucro {el, e3, e6}, e também, os igual
a prejuizo, desde que exista uma Rela¢do de
Indiscernibilidade entre eles, como ocorre en-
tre o elemento {e2} e o {€3}. A Figura 3 ilustra a

Aproximacio Superior B(X).

A=(UR)

B(X)

Figura 3: Aproximacdo Superior de X
Fonte: Adaptado de Pawlak (1991).
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Portanto, obtém-se uma Regido de Fronteira
de X pela diferenca de BX para B(X), represen-
tada por RF(X), ou seja, RF(X) = B(X) - B(X).
A Regiao de Fronteira, também chamada de
Duvidosa, possui somente os elementos que nio
podem ser classificados com certeza como per-
tencentes em X, utilizando o conjunto de atri-
butos B. E a regido formada pelos elementos de
U que pertencem a Aproximacao Superior, mas
que nao pertencem a Aproximagao Inferior.

Um conjunto X é definido como rough (im-
preciso) se a sua Regidao de Fronteira é diferen-
te do conjunto vazio (RF(X)#0), e como crisp
(preciso), se o conjunto for vazio(RF(X)=0). Na
Tabela 3, pode-se observar que os elementos
{e2, e3} fazem parte da Regido de Fronteira.

A Regiao Negativa é dada pela diferenga
dos elementos de U para B(X), representada
por RN(X) = U - B(X). A Regido Negativa pos-
sui somente os elementos que com certeza nao
podem ser classificados como pertencentes a
Aproximacdo Superior B(X), utilizando o con-
junto de atributos B.

As regides de X ficaram assim: Aproximagao
Inferior: B(X) {el, e6}; Aproximagao Superior:
B(X) {el, e2, e3, e6); Regido de Fronteira
(Duvidosa): RF(X) {e2, e3} e Regido Negativa:
RN(X) {e4, e5}. A Figura 4 ilustra todas as regioes
de X em A.

A=(U.R)
Xcly B(X) {el, e6}
RF(X){e2.e3}
( Dil
N B(X){el,e2, e3,e6}
i AN
‘/‘
RN(X) {ed, e5}
/__i )
o]

Figura 4: Todas as regioes de X em A
Fonte: Adaptado de Pawlak (1991).
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Por meio dos conceitos de AS e Al, podem-se
definir as quatro classes bdsicas de incerteza em
RS (KOMOROVSKI, PAWLAK, POLKOWSKI et
al., 1999).

Um conjunto definivel em S é qualquer uniao
finita de conjuntos elementares. O significado des-
sas classes, onde —X denota U — X (complemento) é
o seguinte: X é rough B-definivel, se e somente se
B(X)=®eB(X)=U.

Se X é rough B-definivel, isso significa que é
possivel decidir para alguns elementos de U quan-
do eles pertencem a X, e para alguns elementos
de U, quando eles pertencem a —X, utilizando B;
X é internamente B-indefinivel, se e somente se
B(X)=(®eB(X)=U.

Se X é internamente B-indefinivel, isso signi-
fica que é possivel decidir para alguns elementos
de U quando eles pertencem a =X, mas nio é pos-
sivel decidir para nenhum elemento de U quando
ele pertence a X, utilizando B; X é externamente
B-indefinivel, se e somente se B(X) = @ e B(X) = U.

Se X é externamente B-indefinivel, isso signi-
fica que é possivel decidir para alguns elementos
de U quando eles pertencem a X, mas nao é pos-
sivel decidir para qualquer elemento de U quando
ele pertence a — X, utilizando B; X é totalmente
B-indefinivel, se e somente se B(X) = e B(X) = U.
Se X é totalmente B-indefinivel, isso significa que
nao é possivel decidir para qualquer elemento de

U quando ele pertence a X ou a —X, utilizando B.

3 Medidas de Qualidade
das Aproximagoes

A Qualidade das Aproximagoes obtidas pe-
las defini¢oes dadas previamente pode ser carac-
terizada numericamente a partir dos proprios ele-
mentos que as definem. O Coeficiente para medir
essas Qualidades ¢ representado por a, (X), sen-

do X o conjunto de elementos com respeito a B, e
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podem ser realizadas de trés formas (PAWLAK,
1982): Coeficiente de Incerteza; Coeficiente de
Qualidade da Aproximacgaio Superior e Coeficiente
de Qualidade da Aproximagio Inferior. As trés
medidas foram calculadas nos exemplos a seguir:

O Coeficiente de Incerteza ay(X), pode ser
entendido como a Qualidade da Aproximagao de
X, dado por:

@

em que IB(X)| e IB(X)| denotam a cardinalidade
das Aproximagdes Inferior e Superior, respectiva-
mente. Obviamente 0 < a, < 1. Se o, (X) =1, X ¢
crisp (preciso) em relacdao ao conjunto de atributos
B. Se a, (X) < 1, X € rough (impreciso), em relagao

ao conjunto de atributos B.

a) O coeficiente @,(X) pode ser interpretado
como o percentual de todos os elementos
possivelmente classificados como pertencen-

tes a X, dado por:

lfel,e6}l -2 -0,5
l{el,e2,e3,e6}l 4

a,(X) = IBX)! =
IB(X)
Q)

ou seja, com base nos elementos da Tabela 3,

50% de X é preciso com respeito a B.

b) Coeficiente de Qualidade da Aproximacao
Superior; a, (B(X)), que pode ser interpretado
como sendo o percentual de todos os elemen-
tos possivelmente classificados como perten-

centes a X, dado por:

o, (BX)) = BX)!I = lfel, 6} _ 42066
|UI l{el,e2,e3,e4,e5,e6}l 6
©®



que significa dizer que, com base nos elemen-
tos da Tabela 3, 66% de U possivelmente per-

tence a X.

c) Coeficiente de Qualidade da Aproximacao
Inferior oy, (B(X)), que pode ser interpretado
como sendo o percentual de todos os elemen-
tos certamente classificados como pertencen-

tes a X, dado por:

l{el, e6}l

a,(B(X)) = IBX)I =
l{el,e2,e3,e4,e5,e6}!

Ul

=2=033
6
@

isto é, com base nos elementos da Tabela 3,

33% de U certamente pertence a X.

4 Dependéncia de Atributos

RS pode ser utilizado para a analise de de-
pendéncia entre atributos, visando principalmente
identificar e eliminar os redundantes ou desneces-
sarios. A eliminagdo dos redundantes permite que
se encontre um subconjunto minimo de atributos
que possui 0 mesmo valor discriminatério do con-
junto original (ZIARKO e KATZBERG, 1993).

Um conjunto de atributos D (decisdo) depen-
de totalmente de C (condicionais) (C = D), se to-
dos os valores nominais de D forem univocamente
determinados por valores nominais dos atributos
de C. Em outras palavras, D depende totalmente
de C se existir uma dependéncia funcional entre
valores nominais de C e D. Se (C,D) = 1, diz-se que
D depende totalmente de C; se (C,D) = 0, D ndo
depende de C e se 0 < (C,D) < 1, D depende par-
cialmente de C. (ZIARKO e KATZBERG, 1993).
Formalmente, a dependéncia pode ser assim defi-
nida: sejam C e D subconjuntos de S. O Grau de

Dependéncia de D em relacdo a C é dado por:
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l{el, e6}l
l{el,e2,e3,e4,e5,e6}l

y(C,D) = 1BX) -

-2-033
Ul 6

®

Quando D depende parcialmente de C indica
que ndo existe a necessidade da presenga de todos
os atributos condicionais de C para gerar os valores
nominais do atributo de decisdo D, abrindo espa-
¢o para uma redugio de atributos. Do resultado de
0,33 (33%), deduz-se que dos trés atributos con-
dicionais pertencentes ao sistema de informagao S
(Experiéncia do Vendedor, Qualidade do Produto e
Boa Localizagdo), um deles (33%) pode ser reduzi-
do sem que a base de dados perca a sua representa-
tividade original e os outros dois (66%) apresentam
dependéncia e, por isso, nio podem ser reduzidos.

Constata-se que a reducdo de atributos pode
ser realizada com RS e que auxilia na reducao da
incerteza, pois, reduz informacao desnecessiria
que pode contribuir com a indiscernibilidade. Nio
€ o objetivo, neste trabalho, discorrer-se sobre a
reducdo de atributos e sim analisar o conceito de
aproximacao. Como foi visto, alguns atributos sao
mais significativos (relevantes) que outros impos-
sibilitando a sua reducio.

Sejam C e D conjuntos de atributos condicio-
nais e de decisdo, respectivamente, e seja a um atri-
buto condicional pertencente a C. A Significancia
de a sera calculada em razdo da mudanca do Grau
de Dependéncia de D em relagdo a C (0,66) com a
remog¢ao de a, conforme a seguinte formula:

Tpoyl@)=1- (7((:(—(:{%’?) )
)
®

Esse Coeficiente pode ser visto como o erro
que ocorre na defini¢ao de D por C quando a é
removido. Com base na Tabela 3 e utilizando os
elementos com atributo de decisdo igual a Lucro,
temos: para X = {el, e3, e6}, D = {Retorno}, C =
{Experiéncia do Vendedor, Qualidade do Produto,

Boa Localiza¢ido}, o Grau de Significincia do
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atributo a é dado por 1 — (({Experiéncia do
Vendedor, Qualidade do Produto})/({Experiéncia
do Vendedor, Qualidade do Produto, Boa
Localizagao})) = 1 — ((2/3)/(2/3)) = 0, significando
que remover o atributo Boa Localizagdo nao afe-
tard os resultados. O mesmo resultado seria en-
contrado ao se remover Qualidade do Produto de
{Experiéncia do Vendedor, Qualidade do Produto,
Boa Localizagao}.

Pode-se observar que a Aproximacao de
Conjuntos estd diretamente relacionada com a
Rela¢do de Indiscernibilidade. A redu¢io ou eli-
mina¢do da Indiscernibilidade (incerteza) em uma
base de dados gera regras de decisdo mais confia-
veis, além da diminui¢do do esforco computacional.

Outro trabalho sera desenvolvido para tra-
tar de forma especifica e aprofundada a redugao
de atributos focalizando o conceito de redutos,
de Matriz de Discernibilidade, de Func¢io de

Discernibilidade e de geracio de regras de decisio.

5 Conclusao e contribuicoes

Neste trabalho, foram abordados os prin-
cipais conceitos dos Rs e suas aplica¢des no tra-
tamento de um tipo fundamental de incerteza, a
Indiscernibilidade.

Inicialmente, por se tratar de temdtica emer-
gente, esfor¢os foram feitos nas revisoes de lite-
ratura e, em particular, na formula¢ao do texto,
sendo necessaria a padroniza¢ao da notagio ma-
temadtica objetivando maior clareza.

Acredita-se que o estudo contribuiu para o
maior conhecimento e maior difusio da Teoria
dos Rs ao realizar uma revisdo importante dos

principais conceitos;

® a0 padronizar o confuso formalismo matema-

tico apresentado na bibliografia pesquisada;
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® a0 demonstrar a aplicacdo dos principais
conceitos da teoria na redu¢do da incerteza
contida em uma base de dados;

® a0 apresentar outra op¢ao para o tratamen-
to da incerteza, além das ja tradicionalmente
conhecidas como a Teoria dos Fuzzy Sets, a
Distribui¢do de Probabilidade em Estatistica

e a Teoria da Evidéncia de Dempster-Shafer.

Em geral, quando se fala de redugao de da-
dos, sempre vem a mente um ganho em tempo de
processamento. Entretanto, a redugio de atributos
realizada pelo RS faz com que a informacdo con-
siderada desnecessaria ndo seja utilizada, o que
pode reduzir a incerteza contida na base de dados.
Isso pode resultar numa gera¢do de regras mais
confiaveis por parte de um algoritmo de classifica-
¢d0 ou agrupamentos mais coesos e confiaveis por
parte de um algoritmo de clusterizagio.

RS também ¢é utilizado em Arquiteturas
Hibridas para pré-processar os dados antes de
submeté-los a uma outra técnica inteligente como
uma rede neural artificial.

A grande vantagem desse tipo de Arquitetura
deve-se ao sinergismo obtido pela combinagao de
duas ou mais técnicas. Este sinergismo resulta na
obtencdo de um sistema mais poderoso (em ter-
mos de interpretagdo, de aprendizado, de estimati-
va de pardmetros, de generalizacdo, dentre outros)
e com menos deficiéncias.

Desde o aparecimento de RS, muitos tra-
balhos vém sendo gerados para conhecer melhor
a teoria e suas aplicagdes, tais como utilizagio
dos conceitos de Aproximagdo Superior e de
Aproximagido Inferior para aproximar atributos
desconhecidos com base em conhecidos, elabora-
¢ao de relacoes e operacdes sobre conjuntos rough
(imprecisos), similares aquelas utilizadas em con-
juntos classicos (BONIKOWSKI, 1998), medidas
de incerteza baseadas em teoria da informacio
(BEAUBOFF e LANG, 1998) e aplicagio de RS



em modelos de bancos de dados relacionais (HU e
CERCONE, 1994).

Estudos mais avang¢ados baseados nos princi-
pais conceitos dos Rs e suas aplicagdes como aqui
apresentadas apontam para o desenvolvimento de
trabalhos em Computa¢io Granular (GULIATO e
SANTOS, 2009) e em Mereologia (POLKOWSKI
e ARTIEMJEW, 2009).

Conclui-se que RS é uma teoria que apresen-
ta matemadtica consistente e confidvel, além de um
bom embasamento teérico e pode ser utilizada no
tratamento da incerteza, na reducdo de atribu-
tos e em conjunto com outras técnicas formando
Arquiteturas Hibridas. Quanto as dificuldades
destaca-se que a documentacdo ainda é pequena
e ndo existe padronizacio referente ao formalismo
matematico. Assim, pode-se afirmar que existe
muito a ser explorado no contetido da teoria e es-

paco para trabalhos de continuidade.
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