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1 Introducao

A quantidade de informacdes disponiveis cresceu
exponencialmente nos ultimos anos com o advento da
evolucgdo tecnoldgica, o que levou a problemas opostos
de 20 anos atrds. Hoje, a quantidade de dados é tdo
grande que se torna mandatério a elabora¢do de
modelos que auxilie na tomada de decisdes gerenciais.

Normalmente, num banco de dados, tem-se um
nimero muito grande de atributos armazenados dos
quais partes sdo relevantes e parte sdo irrelevantes,
desnecessdrios, para a tomada de uma especifica
decisao.

Por exemplo, uma decisdo gerencial precisa ser
tomada em uma empresa, com base nas informacdes
existentes em seu banco de dados. Dos dados ali
armazenados, nem todos s3o necessdrios para a
tomada da decisdo, pois ndo alterardo no resultado.
Estas informag¢des que ndo modificam os resultados
com relacdo a decisdo, s3o denominadas como
atributos irrelevantes. Entdo, pode-se dizer que para
obter um modelo que auxilie em uma decisdao
gerencial especifica, apenas uma quantidade reduzida
de atributos sdo fundamentais na avaliagdo, ou seja,
necessdrios para se chegar a uma decisdo. Deve-se
portanto, separar os atributos fundamentais dos
irrelevantes de forma a reduzir a quantidade de
atributos a serem utilizados na tomada da decisdo e,
conseqiientemente, no modelo a ser definido neste
processo. A Figura 1 representa esta reducio.
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Figura 1 — Representagao simplificada do processo de modelagem.

A teoria de Rough Sets, que foi introduzida
primeiramente por Zdzislaw Pawlak em 1982 [1],
possui propriedades que permitem eliminar varidveis

ou atributos irrelevantes através do processo de
reducdo do sistema de informacgdo, baseando-se na
definicdo de redutos, os quais sdo subconjuntos de
atributos capazes de manter as mesmas propriedades
da representacdo de conhecimento quando esta ¢ feita
utilizando todos os atributos. Este procedimento de
eliminagdo de atributos irrelevantes € uma das
caracteristicas dessa teoria.

Rough Sets também proporciona grande habilidade
na classificac@o de objetos. Os objetos contidos em um
sistema, de acordo com suas caracteristicas, sdo
agrupados em classes. Os objetos agrupados em uma
mesma classe sdo indiscerniveis entre si. Como na
maioria dos bancos de dados hd informacdes
imprecisas, a teoria de Rough Sets é capaz de
administrar estas imprecisdes, informagdes ruidosas e
incompletas presentes nestes sistemas. Assim, objetos
que ndo podem ser especificados através dos dados
disponiveis s@o classificados por esta teoria através de
dois conceitos: as aproximacdes inferior e superior,
que serdo abordados mais adiante.

A fundamentag¢do matemdtica desta teoria permite a
descoberta de padrdes ocultos na base de dados. Sua
utilidade no campo de mineragdo de dados, em
processamento de sinais de som e imagem,
clusteriza¢do, entre outros, podem ser comprovadas
pelo crescente nimero de aplicacdes divulgadas com
estes conteudos [1, 2].

Neste trabalho, o assunto serd abordado da seguinte
forma: ap6s uma breve introdugdo sobre a teoria de
Rough Sets, seus conceitos e descricdes serdo
apresentados seguidos de exemplos para facilitar o
entendimento. Primeiramente serd apresentado um
sistema de informacdo seguido da definicdo de
indiscernibilidade, aproximag¢des dos conjuntos, bem
como a qualidade destas aproximagdes. A se¢do
seguinte tratard da defini¢do da reducdo da informacao
que serd subdividida em trés partes: matriz de
discernibilidade, func¢do de discernibilidade e reduto.
Ap6s a reducdo da informacdo tratar-se-4 da geragdo
de regras e por fim, serdo apresentadas as
consideracdes finais sobra a utilizagdo de Rough Sets
em classificacdo de banco de dados.



2 Sistema de Informacao

A forma mais comum para representacdo dos dados
na abordagem de Rough Sets é através de um sistema
de informacdo que contém um conjunto de objetos,
sendo que cada objeto tem uma quantidade de
atributos. Esses atributos s3o os mesmos para cada um
dos objetos, mas seus valores nominais podem diferir.

Portanto, um sistema de informacdo pode ser
representado pela Tabela 1 e indicado por:
A=U,C) @3.1)

sendo U o conjunto de objetos e C os atributos
disponiveis na base de dados.

U Atributos Condicionais

Crianca)| Cor [Tamanho| Tato Textura [Material
1 Azul Grande Duro__|Indefinido | Pldstico
2 Vermelho| Médio |(Moderado| Liso  |Madeira
3 Amarelo | Pequeno | Macio Aspero | Peliicia
4 Azul Médio |Moderado| Aspero | Pldstico
5 Amarelo | Pequeno | Macio |Indefinido | Pldstico
6 Verde | Grande Duro Liso  |Madeira
7 Amarelo | Pequeno | Duro |Indefinido| Metal
8 Amarelo | Pequeno | Duro _|Indefinido | Pldstico
9 Verde | Grande Duro Liso  |Madeira
10 Verde Médio |Moderado| Liso | Pldstico

Tabela 1: Sistema de informacao

Em muitos casos é importante a classificagcdo dos
objetos considerando um atributo de decisdo (D ) que
informa a decisdo a ser tomada. Pode-se assumir,
portanto, que um sistema de informa¢do munido de um
atributo de decisio € denominado sistema de

informacao, denotado por R , sendo
R=(U,cuD) (32

Na Tabela 2 tem-se um exemplo de classificagdo de
dados de um sistema de informagdo incluindo um
atributo de decisdo. Os dados sdo referentes a criangas
e algumas caracteristicas de brinquedos e deseja-se um
sistema de informacdo capaz de fornecer a atitude das
criancas com relacdo aos brinquedos [3].

U Atributos Condicionais Atnbl.n? de
Decisdao
Crianca)] Cor [Tamanho| Tato Textura |[Material| Atitude
1 Azul Grande Duro__|Indefinido | Pldstico | Negativa
2 Vermelho| Médio |[Moderado| Liso Madeira Neutra
3 Amarelo | Pequeno | Macio Aspero | Peliicia Positiva
4 Azul Médio |Moderado| Aspero | Pldstico | Negativa
5 Amarelo | Pequeno | Macio |Indefinido| Pldstico Neutra
6 Verde | Grande Duro Liso Madeira | Positiva
7 Amarelo | Pequeno | Duro |Indefinido| Metal Positiva
8 Amarelo | Pequeno | Duro |Indefinido| Pldstico |  Positiva
9 Verde | Grande Duro Liso Madeira Neutra
10 Verde Médio |Moderado|  Liso Pldstico Neutra

Tabela 2 — Sistema de informagao incluindo o atributo de decisao.

Para o Sistema de informacdo descrito na Tabela 2,
temos:
* conjunto de objetos ou registros: U = {1, 2, 3, 4,
5,6,7,8,9,10}
e conjunto de atributos condicionais:
Tamanho, Tato, Textura, Material }
e atributo de decisdo: D = {Atitude}
Assim, como pode haver mais de uma caracteristica

C= {Cor,

ou valor nominal para cada atributo condicional, pode
haver mais de uma opcdo de caracteristica para o
atributo de decisdo.

Os valores nominais dos atributos considerados
sistema de informagdo da Tabela 2, estdo
representados na Tabela 3.

Atributos Valores Nominais.
Cor Azul, Vermelho, Amarelo, Verde.
. T l; Grande, Médio, Pequeno.
Atn.b}lms. Tato Duro, Moderado, Macio.
Condicionais —— —
Textura Liso, Aspero, Indefinido.
Material | Pldstico, Madeira, Peliicia, Metal.
Atributos de Decisdo | Atitude Neutra, Negativa, Positiva.

Tabela 3:Valores nominais dos atributos.
3 Indiscernibilidade

Considerando os Atributos Condicionais (C), para

todo subconjunto de atributos B < C do sistema de
informagdo A (3.1), uma relacdo de equivaléncia
IND 4 (B) é associada, chamada relagdo de
indiscernibilidade, definida como:

IND , (B): {(x, y)e U2|Vce B, c(x)= c(y)} 3.3)

Assim, x e y sdo indiscerniveis entre si para todo
atributo de B .

Se a relagdo de indiscernibilidade existe entre dois
objetos, significa que todos os valores de seus
atributos sdo idénticos com respeito ao subconjunto de
atributos B considerado, ou seja, ndo podem ser
diferenciados entre si.

O conjunto de todas as classes de equivaléncia
determinadas por IND 4 (B) é representado por
U/IND , (B), denominado conjunto quociente de U
pelarelagdo IND , (B)

Para a base de dados da Tabela 1, alguns dos
possiveis subconjuntos dos Atributos Condicionais
sao: {Cor}, {Tamanho}, {Tato}, {Textura},
{Material}, {Cor, Tamanho}, {Cor, Tato}, {Cor,
Textura}, {Cor, Material}, {Tamanho, Tato},
{Tamanho, Textura}, {Tamanho, Material},
{Tamanho, Textura, Material}, entre outras possiveis
combinagdes, num total de 31 (trinta e um)
subconjuntos ndo vazios. Considerando o subconjunto
B = {Tamanho}, os objetos 1, 6 ¢ 9 estdo na mesma
classe de equivaléncia e sdo indiscerniveis, assim
como os objetos 2, 4 e 10, e os objetos 3, 5, 7 e 8.
Assim, U/IND , (B) para alguns dos possiveis
subconjuntos B < C sdo:

U/IND 4({Tamanho}) ={{1, 6, 9}, {2, 4, 10}, {3, 5, 7,
81}

U/IND ,({Material})={{1, 4, 5, 8, 10}, {2, 6, 9}, {3},
{71}

U/IND ,({Cor, Tamanho})={{1}, {2}, {3, 5, 7, 8},
{4}, {6,9}, {10}}.

Para cada subconjunto de B < C os objetos sdo
agrupados e os grupos consistem de objetos que sdo



indiscerniveis entre si. De acordo com a teoria de
Rough Sets, cada um desses grupos é uma classe de
equivaléncia. Por exemplo, as classes de equivaléncias
para o subconjunto {Tamanho} estdo representadas na
Tabela 4. A classe Cl1 originou-se dos objetos 1,6 ¢ 9,
a classe CI2 dos objetos 2, 4 e 10 e a classe CI3 dos
objetos 3,5,7 e 8.

E importante relembrar que nio se analisa o Atributo
de Decisdo para estes agrupamentos. Os objetos de
uma mesma classe podem possuir diferentes valores
para o Atributo de Decisdo. Por exemplo, na classe
Cll o objeto 1 tem como Atributo de Decisdo a
Atitude igual a Negativa, assim como para o objeto 6 a
Atitude ¢é Positiva e para o objeto 9 a Atitude é Neutra.

Atributo Condicional
Classes Tamanho
cn Grande
C12 Médio
CI3 Pequeno

Tabela 4 — Classes para B = { Tamanho}

4 Aproximacao de Conjuntos

A Tabela 5 apresenta o agrupamento dos objetos do
sistema de informacdo (Tabela 2), conforme as
caracteristicas do atributo de decisdo.

Inicialmente, seja a seguinte questdo: quais as
caracteristicas dos atributos condicionais que definem
as atitudes das criangas com relacdo aos brinquedos
como sendo Negativa, Neutra ou Positiva? Pode-se
notar que nio hd uma resposta Unica para esta
pergunta, pois as criangas 6 e 9 apresentam as mesmas
caracteristicas nos Atributos Condicionais, mas
diferenciam-se no Atributo de Decisdo.

Pode-se dizer com certeza, conforme Tabela 5, que
qualquer crianca com caracteristicas iguais as das
criancas 1 ou 4 terdo atitude Negativa, assim como
qualquer crianga com caracteristicas iguais as criangas
2, 5 ou 10 terdo atitudes Neutra e qualquer crianga
com caracteristicas iguais as das criancas 3, 7 ou 8§
terdo atitudes Positiva. Nada se pode afirmar para
criangas com caracteristicas iguais as das criangas 6 e
9. Sdo nesses casos que a nocdo de Rough Sets
emerge.

U Atributos Condicionais At“l.)u} o
Decisdao
Crianca Cor Tamanho | Tato Textura [Material | Atitude
1 Azul Grande Duro Indefinido | Pldstico | Negativa
4 Azul Médio _|Moderado | Aspero | Pldstico | Negativa
2 Vermelho | Médio |Moderado Liso Madeira | Neutra
5 Amarelo | Pequeno | Macio |Indefinido |Pldstico | Neutra
9 Verde Grande Duro Liso Madeira | Neutra
10 Verde Médio  |Moderado Liso Pldstico | Neutra
3 Amarelo | Pequeno | Macio Aspero | Peliicia_| Positiva
6 Verde Grande Duro Liso Madeira | Positiva
7 Amarelo | Pequeno Duro Indefinido | Metal | Positiva
8 Amarelo | Pequeno Duro Indefinido | Pldstico | Positiva

Tabela 5 — Atributo de decisdo agrupado por seus valores nominais.

Seja A= (U, C) o sistema de informacio, B< C e
X c U ,onde X é o conjunto de objetos ou registros
com respeito a B, isto €, X ¢& obtido através das

informagdes dos atributos de B . Assim, defini-se
Aproximacdo Inferior de X em relacio a B,
denotado por Q(X) e Aproximacdo Superior de X

em relagdo a B, denotado por E(X ) , COMO:
B(x)={xev |u/mD,(B)c X} (3.4)
e
B(X)={xeU|U/IND,(B)n X 20} (3.5)

Os objetos ou registros da Aproximagdo Inferior
B(X) sdo classificados com certeza como membros
de X, utilizando o conjunto de atributos B , enquanto
que os objetos da Aproximagdo Superior E(X ) podem

ser classificados como possiveis membros de X,
utilizando o mesmo conjunto B . Portanto, obtém-se
uma Regido de Fronteira de X pela diferenca de

E(X) para §(X ), denotado por RF(X ), ou seja,
RF(Xx)=B(X)-B(X) (3.6

que consiste de objetos impossiveis de serem

classificados em X . Ainda é possivel definir como

Fora da Regido de X o conjunto U —B(X), ou seja,

consiste de objetos que ndo pertencem a X,

considerando o mesmo conjunto B .

Um conjunto X € definido como rough (impreciso)
se sua Regido de Fronteira é diferente do conjunto
vazio (RF(X)#0 ), e é definido como crisp (preciso)
se o conjunto for vazio (RF(X)=0).

Seja B= {Cor, Tamanho, Tato, Textura, Material },
U/IND 4(B) = {{1}, {2}, {3}, {4}, {5}, {6, 9}, {7},
{8}, {10}} e X ={3, 6,7, 8}, o conjunto formado por

criancas que correspondem no atributo de decisdo a
Atitude = Positiva, tem-se as seguintes aproximacoes,
da Tabela 2:

e Aproximagdo Inferior: Q(X ) = {{3}, {7}, {8}}

e Aproximagdo Superior: E(X ) = {{3}, {6, 9}, {7}, {8}}
e Regido de Fronteira: RF (X ) = {6, 9}

e Fora da Regido: U —E(X ) = {{1}, {2}, {4}, {5}, {10}}

A Figura 2 exibe as aproximagoes definidas pelo
exemplo acima em forma de conjuntos.
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Figura 2 — Aproximagdes em forma de conjuntos.
5 Qualidade das Aproximacoes
A qualidade das aproximagdes obtidas pelas

defini¢des dadas previamente pode ser caracterizada



numericamente a partir dos proprios elementos que a
definem. O coeficiente para medir essas qualidades é

representado por (X ), sendo X o conjunto de

objetos ou registros com respeito a B, e podem ser

realizadas de trés formas:

a) Coeficiente de Imprecisio /g (X ), que pode ser
entendido como a qualidade da aproximacdo de
X , dado por:

[B(x)

ap(X)=—= (3.7)

px)

em que | §(X e ‘E(X * denotam a cardinalidade

Inferior e Superior,
sdo conjuntos ndo-vazios.
<1.Se a’B(X)zl, X € crisp

das  Aproximacdes
respectivamente e,
Obviamente 0<ay
(preciso) em relacdo ao conjunto de atributos B .
Se ap (X )< 1, X & rough (impreciso) em relacio
ao conjunto de atributos B .

b) Coeficiente da Qualidade da

Superior ap (E(X )), que pode ser interpretado

Aproximagio

como sendo o percentual de todos os objetos
possivelmente classificados como pertencentes a

X , dado por: B
G0 P

Opg (B(X )) = |U|

sendo |U | a cardinalidade do conjunto de objetos

do Sistema de informacdoe, U #0 .
c) Coeficiente da Qualidade da Aproximagao Inferior
Op (E(X )), que pode ser interpretado como sendo

o percentual de todos os objetos certamente
classificados como pertencentes a X , dado por:

_IB(x)
a,(B(x))= W

Considerando X ={3, 6,7, 8}, do exemplo anterior,

(3.9)

tem-se:
. aB(X) M—3 =0.6, ou seja, 60% de
I3.6.7.8.9§ 5
X ¢ preciso, com respeitoa B .
— {3.6.7.8,9 5
SN0 N LA S N

[.2,3,4,5,6,7,8,9,10 10

ou seja, 50% de U possivelmente pertence a X .

¢ o)

.2.3,4,5,6,7.8,9,10] 10

ou seja, 30% de U certamente pertence a X .

6 Reducao do Sistema de
Informacao

A disposi¢do dos dados num sistema de informacio
nido deve possuir redundancias, pois isso aumenta a

complexidade computacional de tal forma que a
extracdo de regras torna-se uma tarefa dificil,
desperdicando tempo e recursos computacionais. Com
o intuito de reduzir o sistema de informacdo, tratando
essas redundancias, € que surge o processo de redugcao
de atributos, sem alterar a relagdo de
indiscernibilidade, denominado reducdo da
informacgdo. Essa reducdo serd realizada pela funcdo
de discernibilidade a partir da matriz de
discernibilidade.

Matriz de Discernibilidade

Considerando 0 conjunto de atributos
B={Cor, Tamanho, Tato, Textura, Materia} para o

sistema de informacdo A da Tabela 1, entdo o
conjunto de todos as classes de equivaléncia
determinadas sobore A ¢é dado por

U/IND ,(B) = {{1} {2} {33 {4} 53.{6. 9}. {7}. 8} {10}}

que estdo representadas Tabela 6.
A matriz de discernibilidade de um sistema de
informagcdo A, denotada por M D(B), ¢ uma matriz

simétrica nxXn com:
)={be B| i) = bCl(j)}  (3.10)
1<i,

n =|U /IND 4 (B] Logo, os elementos da matriz de

mD

paraz,J—1,2,~-~, sendo j<n e

discernibilidade m, (i, j) € o conjunto de atributos

condicionais de B que diferenciam os objetos das
Classes com relac¢do aos seus valores nominais.

Atrlbutos Condicionais

Classes Cor T Tato Textura | Material
ci Azul Grande Duro Indefinido | Pldstico
CI2 Vermelho Médio Moderado Liso Madeira
CI3 Amarelo | Pequeno Macio Aspero Peliicia
CH4 Azul Médio | Moderado Aspero Pldstico
CIs Amarelo | Pequeno Macio Indefinido | Pldstico
Cl6 Verde Grande Duro Liso Madeira
C17 Amarelo | Pequeno Duro Indefinido Metal
CI8 Amarelo | Pequeno Duro Indefinido | Pldstico
C19 Verde Médio Moderado Liso Pldstico

Tabela 6 — Classes de equivaléncias determinadas por B sobre A.

Considerando Cor = Co; Tamanho = Ta; Tato = To;
Textura = Te; Material = Ma, com a finalidade da
construgdo da matriz de discernibilidade M |, (B), tem-

se na Tabela 7 a sua representagao.
Fungdo de Discernibilidade

A funcdo de discernibilidade F 4 (B) ¢ uma funcdo

booleana com m varidveis que determina o conjunto
minimo de atributos necessdrios para diferenciar
qualquer classe de equivaléncia das demais, definida
como:

Foloy. b3, . b),)=
Avmy i ) i j=12 0, mpli. j)=0}
Sendo m} (i, j)=1p* |be my (i, )}

@3.11)



cn cn 3 Cu CI5 Cl6 cn as |
ar | o
e [ | o
o [l e | o
Cl4 [TaToTe [Co.TeMa CO’E/ET"’ @
CI5 |Co.Ta,To C%:;E’ TeMa CO’?‘:T‘” 9
Cl6 [Co,Te,Ma |Co,Ta,To C(,ij;l:;;lzo’ C;g?\ﬁo’ C"(I)‘g?/'lzo’ (%]
CI7 [Co.TaMa C‘%:;dzo To, Te,Ma C;gél‘\zo To,Ma CO';IZT& @
CI8 | Co.Ta C‘%CT;/IEO To,Te,Ma C"'%TO’ To Co'gdtTe' Ma @
c1 CO’%’T"’ CoMa C%;F;AZO Co.Te CO’%’T"’ Ta,To,Ma C%:;;" CO’%’TO’ 2

Tabela 7 — Matriz de discernibilidade.

Utilizando o método de simplificacdo de expressdes
booleanas na funcdo F, (B), obtém-se o conjunto de

todos os implicantes primos dessa funcdo, que
determina todos os redutos de A . A simplificacdo é
um processo de manipulacido algébrica das funcdes
l6gicas com a finalidade de reduzir o nimero de
varidveis e operagdes necessdrias para a sua
realizacdo.

A funcio de discernibilidade F,(B) ¢ obtida da

seguinte forma: para os atributos contidos dentro de
cada célula da matriz de discernibilidade, aplica-se o
operador “soma”, “or” ou “v” e, entre as células
dessa matriz, utiliza-se do operador “produto”, “and”
ou “A”, resultando em uma expressdo booleana de
“Produto — da - Soma”.

AF, (B) da Tabela 7 é representada por:

FA(B): (CovTavTovTevMa) A (CovTav Tov
TevMa) A (TavTovTe) A (CovTav To)
A (CovTevMa) A (CovTavMa) A (Co
vTa) A (CovTavTovTe) A (CovTavTo
vTevMa) A (CovTevMa) A (CovTav
TovTevMa) A (CovTavTo) A (Cov Ta
vTovTevMa) A (CovTav Tov Tev Ma)
A (CovMa) A (CovTavTovMa) A (Te
vMa) A (CovTavTovTevMa) A (Tov
TevMa) A (TovTevMa) A (CovTav To
vTevMa) A (CovTavTovTe) A (Cov
TavTovTevMa) A (CovTavTovTev
Ma) A (CovTavTovTe) A (CovTe) A
(CovTavTov TevMa) A (Tov Ma) A
(To) A (CovTavTovTe) A (CovTavTe
vMa) A (CovTavTevMa) A (TavTov
Ma) A (Ma) A (CovTavTovTevMa) A
(CovTavTovTe)

Simplificando esta expressdo, utilizando teoremas,
propriedades e postulados da Algebra Booleana,
obtém-se a seguinte expressao minimizada:

FA(B): ((CovTavTe)/\TO/\Ma),

que ainda pode ser escrita na forma de “Soma — do —
Produto”, ou seja,
FA(B)= ((Co /\TO/\Ma)v (Ta /\TO/\Te/\Ma))

A funcdo de discernibilidade determinou o termo

minimo da funcdo, ou seja, determinou o conjunto
minimo de atributos necessdrios para discernir as
Classes formadas por todos as classes de equivaléncia
da relacdo IND , (B)

Reduto

Reduto € um conjunto de atributos minimos
necessdrios para manter as mesmas propriedades de
conhecimento de um sistema de informa¢do quando
este é feito utilizando todos os atributos. Ou seja, o
reduto é capaz de classificar objetos, ou classes, sem
alterar a representa¢do do conhecimento.

Um Reduto de B sobre um sistema de informacio

A é um conjunto de atributos B, em que B C B,
sendo todos os atributos ce (B—B*) dispensaveis.
Com isso, U/IND ,(B) = U/IND ,(B").

O conjunto formado pelo termo minimo da funcdo
de discernibilidade F, (B) determina os redutos de
B.

Considerando o exemplo de B = {Cor, Tamanho,
Tato, Textura, Materia} e a fungdo de discernibilidade
F, (B) para este conjunto de atributos, previamente

definida como:
FA(B)= ((Co AToA Ma)v (Ta AToATen Ma))

Assim, o conjunto de redutos desta fungao é:
RED ,(B) = {{Cor, Tato, Material},
{Tamanho, Tato, Textura, Material}}
Portanto, a U / IND 4 (B*) para cada reduto €:
U/IND , (Cor, Tato, Material) =
) 2} 3} 14} 53 {6, 93, 77} {8}, o}
U / IND , (Tamanho, Tato, Textura, Material) =
) 2} 3. 14} 53 {6, 93, 17}, {8}, o}
Assim, U/IND ,(B) = U/IND ,(B*). portanto, os
redutos encontrados através do procedimento da
redugdo do sistema de informacdo sdo redutos para o

sistema de informagado da Tabela 1.
Podem existir mais de um reduto para um mesmo



conjunto de atributos.

O sistema de informagdo original considerado em
nosso exemplo da Tabela 1 pode ser representado por
um de seus redutos. Considerando o Reduto
B = {Cor, Tato, Material}, temos entdo a reducdo do

sistema de informagdo original, representado na

Tabela 8.

U Atributos Condicionais

Crianca Cor Tato Material
1 Azul Duro Pldstico
2 Vermelho | Moderado | Madeira
3 Amarelo Macio Peliicia
4 Azul Moderado | Pldstico
5 Amarelo Macio Pldstico
6 Verde Duro Madeira
7 Amarelo Duro Metal
8 Amarelo Duro Pldstico
9 Verde Duro Madeira
10 Verde Moderado | Pldstico

Tabela 8 — Redug¢do do sistema de informagao original.

Os subconjuntos de atributos obtidos através da
redu¢do do sistema de informacdo sdo capazes de
manter as mesmas propriedades da representacdo de
conhecimento quando esta é feita utilizando todos os
atributos.

7 Geracao de Regras

Os atributos encontrados através do método de
reducgdo do sistema de informagdo podem ser descritos
na forma de regras, ou seja, as regras de classificagao
sdo extraidas do banco de dados reduzido. Para
transformar um reduto em regras, deve-se somente
unir o atributo de decisdo.

Para exemplificar as regras geradas pelos métodos

abordados, seja o Reduto B* ={C0r, Tato, Material}

do sistema de informacdo A da Tabela 1. As regras de
decisdo que descrevem a dependéncia de {Atitude}

com relagio a B* podem ser representadas na forma
de “Se ... entdo ...” e podem ser vistas no Quadro 1.

As regras Rg e Ry t€m as mesmas caracteristicas para
os Atributos Condicionais Cor, Tato e Material, mas
diferentes decisdes. Portanto, aplicando esta regra,.nao
se pode afirmar que a decisdo serd correta. Regras
desse tipo sdo chamadas de nado-deterministicas
(inconsistentes), enquanto que as regras R, Ry, R;3, Ry,

Rs, R;, Ry e Ry sdo chamadas de deterministica
(consistentes). Desta forma, apenas as regras
consistentes sdo consideradas como vélidas para
classificar o sistema de informacao.

O ganho desta técnica para o exemplo considerado
na Tabela 1, foi a reducdo de operadores “E” que
passou de quatro para dois.

8 Consideracoes Finais

Neste trabalho, apresentou-se a teoria de Rough Sets
baseado no método para aprendizagem e obtencdo de
conhecimento em banco de dados. Definiu-se
primeiramente um sistema de informacdo, a indis-
cernibilidade entre objetos, as aproximacgdes dos
conjuntos bem como a qualidades de cada apro-
ximagdo, a reducdo do sistema de informacdo e a
geracdo de regras. Pode-se observar que a
aproximacao de conjuntos estd diretamente ligada “a
indiscernibilidade ou relag@o de ndo-discernibilidade”.

A reducdo do sistema de informacdo e conse-
qlientemente a geracdo de regras sdo o objetivo desta
teoria uma vez que o sistema de informacdo pode ser
desnecessariamente grande. Utilizando a teoria de
Rough Sets no exemplo proposto na Tabela 1, conclui-
se que houve reducdo de atributos irrelevantes,
conforme a Tabela 8. Esta reducdo implica
diretamente na diminui¢do do custo computacional do
sistema. As regras de classificacdo geradas sdo
deterministicas, uma vez que precisam ser consistentes
com todos os dados do sistema de informacao.
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Quadro 1 — Regras de classificacdo geradas.

R;: SE  Cor=Azul E Tato = Duro E
R,: SE  Cor = Vermelho E Tato= Moderado E
R;: SE  Cor=Amarelo E Tato = Macio E
R4 SE  Cor =Azul E Tato = Moderado E
Rs: SE  Cor =Amarelo E Tato = Macio E
R¢: SE  Cor = Verde E Tato = Duro E
R;:SE  Cor=Amarelo E Tato= Duro E
Rg: SE  Cor =Amarelo E Tato = Duro E
Rg: SE  Cor = Verde E Tato = Duro E
Rio: SE  Cor = Verde E Tato = Moderado E

Material = Pldstico ENTAO Atitude = Negativa
Material = Madeira ENTAOQO Atitude = Neutra
Material = Peliicia ENTAO Atitude = Positiva
Material = Pldstico ENTAO Atitude = Negativa
Material = Pldstico ENTAO Atitude = Neutra
Material = Madeira ENTAO Atitude = Positiva
Material = Metal ENTAO Atitude = Positiva
Material = Pldstico ENTAO Atitude = Positiva
Material = Madeira ENTAOQO Atitude = Neutra
Material = Pldstico ENTAOQO Atitude = Neutra




