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RESUMO

A criacdo de regras de apoio a decisdo com base em sistemas de informag&o € o objeto
central da Teoria dos Conjuntos Aproximativos - TCA (Rough Sets Theory). Um trabalho
apresentado por Pawlak em 1982 deu inicio a diversos estudos com o objetivo de criar regras
de decisdo baseadas em sistemas de informagGes com multiplos atributos condicionantes e um
ou mais atributos de deciséo. Ao longo do tempo, os atributos com relagcdo de dominancia,
onde hd uma escala de valores, vém recebendo destaque. Para lidar com este tipo de dados foi
desenvolvido a DRSA (Dominance-based Rough Sets Approach). O excessivo rigor exigido
para a criacdo de regras pela proposta basica do DRSA fez com que novas propostas
surgissem. Além das regras deterministicas, com 100% de certeza, surgiram regras
probabilisticas, com algum percentual controlado de incerteza. Existem algumas vertentes de
estudo de aplicagbes de DRSA e a abordagem aqui proposta explora a possibilidade de
aumento na qualidade da aproximacdo e, consequentemente, na qualidade das regras geradas,
considerando a possibilidade de unido de algumas classes do atributo de decisdo com
principio de dominancia. Com isto, s@o preservados os principios do uso de DRSA. De acordo
com a necessidade do pesquisador, a reducdo de classes pode ser utilizada em conjunto com
as outras alternativas de DRSA apresentadas até 0 momento. Duas novas propostas de unido
de classes do atributo do critério de decisdo sdo apresentadas, comentadas e criticadas nesta
tese, uma baseada em fungdo densidade de probabilidades e outra baseada em transformagdes
probabilisticas.

Palavras-chave: Conjuntos Aproximativos. Dominancia. Reducéo de Classes. Transformagdes
Probabilisticas.



ABSTRACT

Creating rules for the support of the decision process is the main subject of Rough Sets
Theory. The study first published by Pawlak in 1982 was a catalyst of several studies focusing
on creating rules for the support of the decision making process based on multiple attributes
conditioning one or more decision attributes. As the studies evolved, attributes with the
feature of dominance — attributes measured in some scale — have caught attention. This gave
rise to DRSA (Dominance-based Rough Sets Approach). The excessively strict guidelines of
DRSA original studies led to the creation of new guidelines that consider not only
deterministic rules — 100% certainty — but also probabilistic rules, which account for a certain
degree of uncertainty. There are other developments of DRSA and the approach here taken
evaluates alternatives for enhancing the quality of the approximation evaluation, therefore
enhancing the quality of the rules, by clustering classes of values of decision attributes
without compromising the guiding principles of DRSA. According to the need of researcher,
the reduction of classes can be used in conjunction with other alternatives of development of
DRSA. Two different proposals for the clustering of attributes are presented and evaluated in
this study, one based on density functions and the other based on probabilistic
transformations.

Keywords: Rough Sets. Dominance. Reduction of Classes. Probabilistic Transformations.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERAGCOES INICIAIS

O Auxilio & Tomada de Decisdo € uma é&rea de pesquisa voltada para o
desenvolvimento e a andlise das ferramentas usadas por especialistas para que apoiem &
decisdo de uma forma consistente. Uma ferramenta de Data Mining busca extrair algum
padrdo dentro de um conjunto de dados (MARAKAS, 1998), aqui apropriadamente chamado
de sistema de informagOes. Diversas teorias tém sido construidas para fundamentar o Data
Mining no Auxilio @ Tomada de Decisdo e uma, que nesta tese se destaca, foi introduzida por
Zadislaw Pawlak, em 1982 e chamada de Rough Sets Theory (RST). Em portugués, encontra-
se em Gomes, Gomes e Almeida (2006) a tradugdo “Teoria dos Conjuntos Aproximativos
(TCA)”. Neste trabalho, o termo TCA sera usado.

Gomes, L., Gomes, C. e Almeida (2006) destacam que a importancia da TCA é focada

em:

e Avaliacdo da importancia de um critério;
¢ Eliminagédo de redundancias;
e Determinagédo de regras que diminuam uma tabela de decisdo;

e Auvaliacdo de conflitos de opinides.

A TCA baseia-se na ideia de indiscernibilidade. Dois objetos sdo considerados
indiscerniveis se, pelos critérios condicionantes adotados, eles ndo podem ser separados, ou

seja, sdo idénticos pelos critérios estabelecidos. Porém, nem todos os objetos indiscerniveis
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sdo classificados, no atributo de decisdo, da mesma maneira, € desta ideia que surgem 0s
conflitos que a TCA busca estudar.

Sassi (2010) e Pila (2001) incluem nas vantagens da Teoria de Rough Sets a auséncia
da necessidade de informagdes preliminares ou adicionais sobre os dados ou de estipular uma
distribuicdo probabilistica. De fato, a TCA utiliza, Unica e exclusivamente, a estrutura interna
dos dados analisados para modelar o conhecimento (ZIARKO, 1994). Cabral (2005) resume
as vantagens da TCA em sua utilizacdo para diminuir as dificuldades na transformagao
automatica de dados em conhecimento.

Pode-se nomear conflitos em relagdo a indiscernibilidade na Teoria de Rough Sets -
TCA - (PAWLAK, 1991) como roughness. A caracterizagdo da roughness na identificacéo
das unidades observadas tem-se concentrado no exame do vetor de avaliagcdes segundo cada
varigvel, mas envolve também a precisdo na medicéo de cada variavel. Este ultimo aspecto
tem recebido pouca atengdo, mas esta tese mostra como influencia nos indices obtidos pela
TCA para mensurar o nivel de qualidade nas regras de decisdo criadas.

Uma etapa importante da aplicacdo da TCA € a identificagdo dos reducts (definido
como reducdes (COUTO; GOMES, 2010)), conjuntos minimos de varidveis de condicdo
suficientes para identificar os conjuntos de observagdes indiscerniveis pelas variaveis de
decisdo. Dependendo da roughness na medicdo de cada variavel, o nimero de reducdes sera
maior ou menor, assim como o numero de variaveis em cada reducao.

Evolugbes da TCA séo apresentadas por diversos autores em artigos especializados.
Um desenvolvimento em particular serd objeto de atencdo aqui. Diz respeito as situagdes em
que os atributos, incluindo os de decisdo (que posteriormente serdo definidos formalmente),
possuem, em suas classificacdes uma ordenacdo natural como, por exemplo, a ordenagdo em
uma escala. Essa escala pode ser classificada como uma escala de preferéncias ou escala de
dominancia (PAWLAK, 1991).

Em escalas de preferéncia, uma avaliacdo com uma escala menor est4 contida em uma
avaliacdo com escala superior. Quando se estudam critérios com escalas de preferéncias, tem-
se 0 que Greco et al. (2001) nomearam como “Dominance-based Rough Sets Approach”
(DRSA). Os mesmos autores denominam o estudo de TCA sem escalas de preferéncias como
abordagem cléssica.

Em DRSA, o principio da indiscernibilidade continua, porém com algumas alteragdes
de definicbes, que serdo apresentadas adiante. Os conflitos destas possiveis
indiscernibilidades no sistema de informagOes original dificultam a criagdo de regras de

suporte a tomada de decisdo. Aqui entra o conceito de VC-DRSA (Variable Consistency
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Dominance-based Rough Sets Approach), apresentado por Greco et al. (2001), que permite
uma entrada relaxada de objetos para a criagdo de regras de decisdo. Novas propostas de
analise para DRSA serdo temas de estudos neste trabalho, assim como novas propostas para
unido de atributos com o intuito de minimizar possiveis conflitos entre 0s objetos e suas

classificagdes.

1.2 JUSTIFICATIVA

Um sistema de informacdes pode ter objetos que “degradam” a classificacdo de um
conjunto devido a uma incerteza associada aos mesmos. Objetos com atributos iguais no seu
conjunto de atributos dominantes devem ter a mesma classificagdo no atributo de decisdo
(PESSOA, 2004). Caso isso ndo ocorra, uma inconsisténcia no sistema de informagdes
original € percebida. A TCA ndo distingue as inconsisténcias do seu sistema de informacdes
pela possibilidade de uma classificacdo em um valor mais comum ou mais afastado do centro
de interesse. Toda inconsisténcia tem o mesmo peso para o calculo da qualidade da
aproximacao.

O foco principal deste estudo serd& com atributos com relagdo de dominancia,
classificados como DRSA por Greco et al. (2001). Estes autores, pensando em maneiras de
corrigir inconsisténcias que prejudicam a criacdo de regras para tomada de deciséo,
propuseram novos critérios de consideracdo de inconsisténcias, chamado pelos autores de
VC-DRSA.

Apoés a apresentacdo formal da técnica de VC-DRSA, novas propostas como, por
exemplo, o refinamento de VC-DRSA, VP-DRSA (variable precision dominace-based
approach) e ISVP-DRSA (inclusion degree and supported degree for DRSA) foram
apresentadas para minimizar impactos negativos da aplicagdo direta da primeira proposta de
VC-DRSA.

A quantidade de valores disponiveis para o atributo de decisdo pode ser uma das
causas da imprecisdo. A andlise da quantidade de valores para o atributo de decisédo pode se
assemelhar ao estudo do numero de categorias da escala de Likert, onde o numero de
categorias pode levar a interpretacbes distintas e alterar o resultado da pesquisa
(ALEXANDRE et al., 2003).

O objeto central desta tese € uma nova proposta de inclusdo de objetos do sistema de

informagdes original nas aproximac@es inferiores, conceito que serd detalhado em capitulos
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posteriores. A quantidade de objetos nas aproximagdes inferiores faz com que mais regras de
decisdo possam ser retiradas do sistema original aumentando, assim, a quantidade de objetos
bem descritos por regras de decisdo. Mesmo que essas regras criadas ndo tenham 100% de

acurdcia, os relaxamentos de entrada podem fazer com que novas regras possam ser geradas.

1.3 FORMULACAO DE HIPOTESES

Propostas para lidar com as possiveis inconsisténcias, principalmente em DRSA,
relevam pequenas inconsisténcias, quantificadas por um indice I. Greco et al. (2001)
nomearam uma abordagem baseada nesse principio como VC-DRSA (Variable Consistency
Dominance-based Rough Sets Approach). O estudo de VC-DRSA serd desenvolvido em
capitulos posteriores. A ideia basica é classificar inconsisténcias em uma escala numérica de 0
até 1. Quanto mais proximo de 1, mais proximo da consisténcia esté o atributo.

Entdo, um “valor de corte” € pré-estabelecido e “pequenas inconsisténcias” sao
desprezadas. O objetivo é aumentar o numero de regras de apoio a decisdo baseadas no
sistema de informacdes original. Apesar de ndo alterar os dados contidos no sistema original,
0 uso de VC-DRSA relaxa o rigor da teoria classica de indiscernibilidade e seus critérios de
entrada de objetos na aproximagéo inferior.

Com a proposta de VC-DRSA apresentada, novos autores procuraram aperfeicoé-la,
como Blasczynski et al. (2006), com novas propostas para relaxamento de entrada na
aproximacédo inferior, Inuiguchi e Yoshioka (2006), com uma abordagem nomeada pelos
autores de VP-DRSA (variable-precision dominance-based approach), e Deng, Wang e Hu

(2011), com a inclusdo de um indice B e uma técnica denominada ISVP-DRSA (Inclusion

degree and Supported degree for DRSA). As propostas apresentadas ndo alteram o sistema de
informacdes original, apenas sugerem novas entradas de objetos nas aproximagoes inferiores.

Uma hipdtese a ser testada neste trabalho é a seguinte: é possivel, através de um
meétodo quantitativo, unir valores da escala de preferéncia e com isso aumentar o nimero de
regras de decisdo baseadas no sistema de informacao?

As novas escalas produzidas garantirdo um aumento nas regras de decisdo e,
consequentemente, maior qualidade da aproximagao?

Ao contrério da VC-DRSA (e, por consequéncia VP-DRSA e ISVP-DRSA), onde 0s
dados ndo sdo alterados, mas ha um relaxamento na inconsisténcia, neste trabalho se propde

uma alteragdo nos dados originais com um aumento da roughness das medidas.
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A proposicdo deste novo meétodo de tratar inconsisténcias é baseada em uma
investigacao de possibilidades de diminuir a quantidade de valores disponiveis do atributo de
decisdo para que a qualidade da aproximacdo segundo a TCA seja superior a do sistema
original. Serdo propostos dois métodos: um baseado em distribuicdes de probabilidades que
crie um algoritmo que permita a criagdo de regras para unir valores de escalas de preferéncia e
outro com transformac@es probabilisticas baseadas na probabilidade de cada valor tornar-se o
maior (ou menor) em uma replicagédo da medigdo do atributo de decisdo.

A primeira proposta envolve encontrar uma distribuicdo de probabilidades continua
que se adeque aos valores do atributo de decisdo. Assume-se que o atributo de decisdo tem
relacdo de dominéncia, isto € as classes de valores sdo ordenadas de modo que cada classe t €
superior a classe t-1 e inferior & classe t+1. A ideia bésica é encontrar classes de valores pouco
frequentes e alocé-las a uma classe imediatamente superior ou inferior, diminuindo assim os
valores disponiveis para o atributo de decisdo e, consequentemente, propiciando o0 aumento da
qualidade da aproximagéo da TCA.

A segunda proposta envolve atribuir um erro de medida do atributo de decisdo para
cada objeto. Levando em conta a distribui¢do de probabilidades deste erro, se transformam os
valores discretos do atributo de decisdo em distribui¢des de probabilidades. Como, agora, 0s
valores sdo funcdes de probabilidade, € possivel calcular a probabilidade de determinado
valor ser o maior (ou 0 menor) em uma replicagédo qualquer.

A combinacdo de TCA com transformagdes probabilisticas j& foi realizada em
Sant’Anna (2004). E dificil definir qual a precisio adequada para medir cada variavel, visto
que suas escalas naturais podem ser muito diferentes. No caso de varidveis orientadas
(dominancia), a transformacédo probabilistica torna possivel reduzir todas as variaveis a uma
mesma escala natural, qual seja a escala da probabilidade de atingir uma posicdo extrema, isto
é, de a unidade de observagdo apresentar o maior ou 0 menor valor em replicacfes aleatorias
da mesma medicéo.

Assim como Greco et al. (2001) desenvolveram a VC-DRSA relaxando condi¢des
estreitas para a aproximagéo inferior dos rough sets de modo que mais objetos possam
pertencer a esta classe e, consequentemente, aumente a qualidade da aproximagéo toma-se
como referéncia a DRSA para desenvolver e avaliar as alternativas exploradas nesta tese. A
diferenca é que, em vez de relaxar os critérios de indiscernibilidade, faz-se a uniéo dos valores

em atributos com dominancia.
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1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho tem a seguinte estrutura:

e No capitulo 1 o problema é apresentado, assim como suas justificativas e
hipoteses a serem explicadas ao longo da tese;

e No capitulo 2, é apresentada a TCA. A proposta aqui é mostrar detalhadamente
como a TCA pode auxiliar a criacdo de regras e a tomada de decisdo usando um
sistema de informacdes e aplicando, a0 mesmo, fundamentos de TCA,

e No capitulo 3, a técnica DRSA é apresentada, assim como a proposta de VC-
DRSA que é usada, como sera detalhado, para aumentar o niumero de regras de
decisdo no sistema de informagdes. Esse aumento pode ser creditado as “violagdes
controladas” na definicdo classica de insercdo de objetos nas aproximagdes
inferiores;

e No capitulo 4, as novas propostas de alteracdo do uso de DRSA séo apresentadas
e discutidas;

e No capitulo 5 € apresentada a ideia da reducdo de valores para o atributo de
decisdo através da andlise da frequéncia dos valores. Duas propostas sdo
apresentadas: pela distribui¢do continua que mais se adequar aos dados do atributo
de decisdo e pela transformacdo probabilistica no atributo de decisdo na qual €
calculada a probabilidade de o préprio valor do atributo de decisdo do objeto ser o
valor mais alto em uma replicagdo qualquer da avaliacéo;

e No capitulo 6 serdo apresentados exemplos da mudanca na qualidade da
aproximacéo com o uso reduzido de valores para o atributo de decis&o e possiveis
mudancas nas reducdes, além de comparagdo com os resultados obtidos com VC-
DRSA,;

e O capitulo 7 apresenta a conclusdo.



2 TEORIA DOS CONJUNTOS APROXIMATIVOS

A TCA foi proposta por Pawlak (1982) e busca extrair de um banco de dados os
atributos fundamentais para que se possa orientar a regras de decisdo. Pawlak e Skowron
(2007) destacam que a vantagem principal da TCA é a ndo necessidade de informacdes
preliminares ou adicionais aos dados.

A TCA ¢ aplicada em muitos casos reais, tais como: engenharia, medicina, analise de
mercado, andlise financeira e outros. Polkowski (1998) relata estudos de TCA em diversas
areas do conhecimento humano como, por exemplo: aprendizado de regras de deciséo;
mineracdo de dados; sistemas especialistas de suporte a decisdo; agrupamento (clustering),
etc. Pereira, Gdmez e LoOpez (2008) apresentam um estudo com sucesso de aplicagdo da
Teoria de Rough Sets na previsdo de fracasso empresarial. Sant’Anna, A. e Sant’Anna, P.
(2008) aplicam a teoria para localizacdo de usinas hidroelétricas. Couto e Gomes (2010)
utilizam TCA para estudar dados de recursos humanos em uma institui¢éo financeira.

Pila (2001) compara a Teoria de Fuzzy Sets — Teoria dos Conjuntos Nebulosos
(ZADEH, 1965) e TCA destacando que a Teoria dos Conjuntos Nebulosos trata da incerteza
de informacgdes e que a TCA trata da imprecisdo e ambiguidade de dados. TCA e Teoria dos
Conjuntos Nebulosos sé&o duas abordagens independentes para o tratamento de um
conhecimento imperfeito onde ambiguidades encontradas impedem um conhecimento perfeito
e, consequentemente, uma regra perfeita para determinados objetos pertencentes ao sistema de
informacdes original.

O inicio da aplicacéo da TCA da-se ap6s a obtencéo dos dados iniciais. Estes dados,
tabulados apropriadamente, sdo chamados de sistema de informagdo e devem conter: nas
linhas os objetos individualizados do sistema original e nas colunas os diversos atributos
condicionantes e o atributo ou atributos de decisdo que deve ou devem ser explicados pelos

atributos condicionantes para cada objeto do sistema de informagdes. Os objetos do sistema
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de informacgdo original podem ser agrupados. Esse agrupamento representa oS possiveis
objetos indiscerniveis quanto aos atributos condicionantes, ou seja, se dois objetos distintos
possuem 0s mesmos valores para todos os atributos condicionantes, eles sdo da mesma classe
e sdo considerados indiscerniveis. O que gera inconsisténcia em TCA € justamente a
possibilidade destes objetos classificados como indiscerniveis possuirem classificacdes
diferentes no atributo de decis&o.

O sistema de informacdo apresentado na tabela 1, com informagbes para a
identificacdo de um conjunto de dez animais, sera utilizado como base para o entendimento
dos fundamentos de Rough Sets. Chama-se de U o conjunto de objetos (animais), C o0s

atributos condicionais e D o atributo de decisdo. O sistema de informacdo é denotado por
R=(U,CuUD).

A tabela 1 mostra o sistema de informacéo R .

U atributos condicionais (c) Decisdo (d)
Animais porte pelos habitat predom. Ferocidade

1 pequeno | sim Terrestre Baixa

2 médio nao Aquatico Média

3 grande nao Terrestre Alta

4 médio sim Aquatico Baixa

5 grande nao Terrestre Baixa

6 médio sim Aquatico Média

7 Médio ndo Terrestre Média

8 Grande sim Terrestre Alta

9 Médio nao Aquatico Baixa

10 Pequeno | sim Aquatico Média

Tabela 1 - Sistema de Informag6es Original
Fonte: autor

Neste sistema de informagdes, baseado em trés atributos condicionais (porte, pelos e
habitat predominante) estabelece-se a decisdo quanto a ferocidade do animal.

Resumidamente, é possivel notar que os atributos caracterizam 0s objetos com
atribuicOes de valores a cada atributo presente no sistema de informagdes original. O atributo

de decisdo é estudado levando em consideracéo os valores dos atributos condicionantes.

2.1 INDISCERNIBILIDADE

Hein e Kroenke (2010) definem que indiscernir significa ndo conseguir distinguir uma

coisa de outra por meio dos sentidos ou da inteligéncia humana. E a partir do conceito de
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indiscernibilidade que sdo geradas as bases matematicas da TCA. Os objetos do sistema
classificados como indiscerniveis sdo granulos de conhecimento e, a principio, ndo devem se

distinguir em nenhum atributo, nem mesmo os atributos de decisé&o.

Para qualquer subconjunto B de atributos condicionais BcC seos objetos x e y em
U ndo podem ser diferenciados, ou seja, sdo idénticos, em todos os atributos condicionais
contidos no subconjunto de atributos B, entdo x e y sdo ditos indiscerniveis segundo B. A
relacdo de indiscernibilidade classifica objetos com as mesmas caracteristicas segundo Couto
e Gomes (2010). Cabral (2005) afirma que a relacdo de indiscernibilidade est4 fortemente
associada aos valores dos atributos que compdem o banco de dados original e que este banco
serd redefinido para melhor representar os dados apOs estabelecidas as relagbes de
indiscernibilidade.

Denota-se por c(x) o conjunto dos objetos em U com a mesma avaliagdo objeto x
segundo o atributo c e por B(x) o conjunto dos objetos em U com a mesma avaliagcdo c(x)
segundo todos os atributos ¢ em B.

Pode-se definir a relagdo de indiscernibilidade através da equacéo 1:

IND(B)={(x,y)eU /VceB,c(x)=c(y)}

Equacdo 1 - Indiscernibilidade

O conjunto de classes equivalentes determinadas por IND(B)é representado por
u/ IND(B). Entdo, por exemplo, para o sistema de informagfes mostrado na tabela 1, para

alguns possiveis valores de B tem-se (utilizando a equagio 1):
IND({porte}) = {{1.10),(2.4,6,7.9).(5.8)}
IND({pelos, habitat predomj) = {(18),(2,9).(35.7),(4,610)}
IND({porte, pelos, habitat predom{) = {(1).(2.9).(35).(4.6).(7). (8).(10);

Objetos indiscerniveis sdo tratados pela TCA como “grdos”. A unido destes gréos ou
conjuntos elementares constituird o conceito de conhecimento sobre algo de interesse.

Possiveis inconsisténcias em objetos indiscerniveis, ou seja, atributos de decisdo diferentes
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para objetos indiscerniveis incluem as inconsisténcias e, também, acbes distintas de
especialistas sobre os objetos.
O uso das aproximagdes inferior e superior permite classificar 0s objetos

indiscerniveis de acordo com os possiveis atributos de decisdo. Para todo X, subconjunto de

U, séo definidas duas aproximacdes: inferior, E(X), e superior, E(X ), definidas como:

P(X)={xeU|P(x)c X}

Equacdo 2 - Aproximagao Inferior

P(X)={X eU | P(x)n X =0}

Equacédo 3 - Aproximagao Superior

Couto e Gomes (2010) definem que aproximacéo inferior é a unido de todos os objetos
elementares que estéo inclusos em uma classe. A aproximacéo superior é a unido de todos os
conceitos elementares que tém alguma intersecdo (ndo vazia) com o objeto em questé&o.

Assim, os objetos incluidos na aproximacao inferior sdo necessariamente membros de
X. Os objetos classificados na aproximacao superior sdo possiveis membros de X. Uma regido

de fronteira pode ser definida pela equagéo 4:

RF(X)=P(X)-P(x)

Equacdo 4 - Regido de Fronteira

Ou seja, a diferenca entre as aproximacdes superiores e inferiores (é importante notar
que, por definigdo, P(X )< P(X)).

Pawlak (1982) define um conjunto X como &spero (rough) se a sua regido de fronteira
for ndo vazia e de preciso (crisp) se a sua regido de fronteira for um conjunto vazio. Segundo
Pawlak (2000) se a regido de fronteira for ndo vazia (aproximagdes superior e inferior
distintas) é preciso aplicar o conceito “aproximativo”.

Quando o atributo de decisdo tem a caracteristica de dominancia, as classes inferior e
superior sdo definidas considerando a ordem estabelecida por esse atributo. Basta utilizar,
para estabelecer estas defini¢des, apenas os conjuntos X cujos objetos sdo os objetos de U
com valor para esse atributo acima de um certo patamar. Por exemplo, para o atributo de

decisdo ‘ferocidade’, um conjunto a ser considerado serd X={3,8}, o conjunto dos animais
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considerados de ferocidade alta. Seja B o conjunto dos trés atributos condicionais {porte,

pelos, habitat predominante}, que como demonstrado, determina a particdo
U[IND(B)= {{1}, {2.9}, {3.5}, 4.6}, {7}, {8}, {10}}. As aproximacdes de X serfo, entdo:

Aproximagdo inferior (equagdo 2): P(X )= {8} (regra de decisio: “alta”)
Aproximagao superior (equagio 3): P(X )= {{3,5},{8}}
Regio de fronteira: RF (X )= {3,5} (regra de decisdo: “alta/média”)

Fora da regido: U — P(X )= {{1},{2,9},{4,6}, {7}, {10}} (regra de decisio: “média/baixa”)

A figura 1 representa esquematicamente as aproximagoes:

[Objetos ndiscerniveis ] [ Tniverso de objetos ]

i

Aproximacio Confunto | Apreximacio
Inferior Superior

Figura 1 - Aproximacoes em TCA
Fonte: Pawlak e Skowron (2006).

As aproximagbes podem ser avaliadas numericamente. Associa-se 0 simbolo & a
avaliacdo da acurécia na aproximagdo de conjuntos. Em relacdo as aproximacdes inferior e

superior, Pawlak e Skowron (2007) define o coeficiente de imprecisdo pela equacgéo 5:

()= B

[P(x)

Equacédo 5 - Acuracia na Aproximagéao



28

O simbolo | | representa a cardinalidade (quantidade de objetos em cada um dos
conjuntos representados). Como observado anteriormente, a aproximagdo inferior é um
subconjunto da aproximacao superior. Portanto, se o coeficiente de imprecisdo for igual a 1 é
porque as duas aproximacdes sdo iguais, ndo gerando regido de fronteira. Neste caso, Pawlak
(1982) define que X é preciso (crisp). Caso contrério, o coeficiente € menor do que 1 e X sera

impreciso (rough). O mesmo autor define que:

- Se P(X)=0eP(X)=U =>X ¢é imprecisamente B-definivel (roughly B-
definable);

- Se P(X)=0eP(X)=U => X é internamente B-indefinivel (internally B-
indefinable);

- Se P(X)=0eP(X)=U => X ¢ externamente B-indefinivel (externally B-
indefinable);

- Se P(X)=0eP(X)=U => X ¢ totalmente B-indefinivel (totally B-
indefinable);

No exemplo dado, o coeficiente de imprecisdo (equagao 5) sera dado por:

Pawlak e Skowron (2007) definem também o indice y para medir a qualidade da
aproximacédo de uma classificagéo por outra. Considere-se uma particdo N = {Xi, ..., Xn}. Na
prética, esta serd a particdo determinada pelo atributo de decisdo. O indice y é calculado
dividindo a soma das cardinalidades das aproximagoes inferiores dos elementos da partigdo

pelo numero total de objetos em U. Isto é:

}/B(N)ZZ|E(Xi)|

V]

Equacdo 6 - Qualidade da Aproximacao

Por exemplo, o indice de qualidade da aproximacéo da particdo IND (ferocidade) =
{{1,4 5,9}, {2,6,7,10}, {3,8}} pelo conjunto de atributos B sera (equacao 6) :
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O valor 4 do numerador representa a soma das cardinalidades das aproximagdes
inferiores para os valores do atributo de decisdo “baixa” (cardinalidade 1 — objeto (1)),
“média” (cardinalidade 2 — objetos (7, 10)) e “alta” (cardinalidade 1 — objeto (8)). Como o
sistema possui no total 10 objetos, o denominador é igual a 10.

A interpretacdo do indice y encontrado acima (igual a 0,40) € que 40% dos objetos do

sistema de informag6es geram regras bem definidas para o apoio a deciséo.

2.2 REDUCAO DE ATRIBUTOS

Qualquer sistema de informacdes usado para explicar aproximadamente uma
classificagdo que tenha a quantidade de atributos reduzida e preserve a qualidade da
aproximacdo é mais adequado do que o sistema de informacdes original. No caso da reducéo,
os atributos que saem do sistema de informacbes sdo considerados dispensaveis se, com a
retirada desses atributos, as aproximacdes inferiores e superiores sdo as mesmas de antes
(PAWLAK; SKOWRON, 2007).

Os subconjuntos de atributos que mantém a classificagdo original sdo chamados de
redugdo (reducts). Formalmente, um conjunto de atributos P é reducdo de A se Pc A
mantém todas as relagGes de indiscernibilidade de A. Ou seja, se um conjunto P, com menos
atributos que o conjunto A, mantém todas as relacdes de indiscernibilidade do conjunto A e
possui uma cardinalidade (quantidade de atributos no seu conjunto) menor do que A é porque
0 conjunto original A possui atributos redundantes.

Pode haver mais de uma reducéo no sistema de informagdes original. Os atributos que
aparecem em todas as redugdes, ou seja, estdo na intersecéo de todas as reducdes, representam
0 nlcleo (core).

Conforme destaca Cabral (2005), menos atributos fornecem uma forma mais simples
para representar 0 mesmo conhecimento. Essa economia na quantidade de dados trabalhados
facilita o auxilio a tomada de decisdo, pois menos atributos sdo necessarios na geracao de
regras que auxiliem & tomada de decis&o.

A maneira de encontrar reducdes e nucleos passa pela funcdo de discernibilidade.
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2.3 FUNCAO DE DISCERNIBILIDADE

A funcdo de discernibilidade é uma funcdo booleana que auxilia na obtengdo de

reducgBes e nucleos na TCA. Esta funcdo é obtida através de uma matriz de discernibilidade

que tem as seguintes caracteristicas:

E uma matriz quadrada nxn, onde n representa 0 nimero de classes vindo de

n=U|(IND,(B , . . i
| | At 1 As células desta matriz representam os atributos nos quais as

classes possuem valores diferentes. Obviamente, a diagonal principal desta matriz
serd vazia, pois uma classe é sempre semelhante a ela mesma.
(c;)=1laeB:a(x)=alx;)jparai< j=1,23..n

Os atributos que constituem o ndcleo sdo os elementos (nicos que constituem

qualquer célula (c; )V i < j.

Para constituir redugdes, basta verificar para todas as células i<j da matriz de
discernibilidade quais atributos, além dos que pertencem ao nucleo, necessitam
ser adicionados para que nenhuma célula desta matriz tenha intersecdo igual a

Zero.

Define-se como B" o conjunto de atributos minimos que satisfaca a relacéo:

B~ cfi,

j) #0V i< |.Fica simples notar que os atributos Unicos nas células da matriz

de discernibilidade devem entrar no conjunto B".

Para o sistema de informagOGes apresentado na tabela 1, existem 7 classes

indiscerniveis (considerando o conjunto com todos as atributos condicionantes). Sejam Porte,

Pelos, Habitat predominante denotados como Po, Pe e H respectivamente. As classes

indiscerniveis sdo (utilizando a equagdo 1):

U[IND,(B) = {{L},{2,9},{35},{4,6},{7}, 8}, 10}}, c1, c2, ¢3, c4, ¢5 c6 e c7

respectivamente. A matriz de discernibilidade (7x7) é apresentada na tabela 2:
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cl c2 c3 c4 c5 c6 c7
cl
c2 Po,Pe,H
c3 Po,Pe Po,H
c4 Po,H Pe Po,Pe,H
c5 Po,Pe H Po Pe,H
c6 Po Po,Pe,H Pe Po,H Po,Pe
c7 H Po,Pe Po,Pe,H Po,H Po,Pe,H Po,H

Tabela 2 - Matriz de Discernibilidade
Fonte: autor.

Como os trés atributos sdo encontrados isoladamente em pelo menos uma célula, todos

os trés fazem parte do nlcleo e, portanto, ndo ha um conjunto B’ B que satisfaca as regras

de decisdo.

2.4 SIGNIFICANCIA DE ATRIBUTOS

Pawlak (1991) define a importancia dos atributos empregando o indice Y de qualidade

da aproximagdo. Qualquer retirada de atributo(s) que pertenca a uma reducdo pode prejudicar

0s acertos dos atributos restantes em relagéo ao atributo condicional. Define-se:

— C subconjunto de atributos condicionais

— D atributo de deciséo

— aatributo pertencente ao subconjunto de atributos condicionais
~ y(C,D)=qualidade da aproximagéo de U/D por C

~ y(C - {a}, D) = qualidade da aproximag&o de U/D por C - {a}

0 No exemplo abordado:

— C subconjunto de atributos condicionais {Po,Pe, H}

— D atributo de deciséo {ferocidade}

— aatributo pertencente ao subconjunto de atributos condicionais {Po ou Pe ou H}
—  y(C,D)=qualidade da aproximag&o de U/D em C =4/10

— y(C-{a}, D)= qualidade da aproximag&o de U/D em C —{a}
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A diferenca entre as qualidades calculadas com e sem um determinado atributo a é

dada por:

Equacéo 7 - Diferenca entre Qualidades Calculadas

Portanto para o exemplo, tem-se (utilizando a equagéo 7):

0 _ 3/10 1/10
5(C'D)(Po)= 1—m =1; 5(C'D)(Pe)= 1_W =0,25 e 5(C'D)(H )= 1—m =0,75.

Quanto mais proximo de 1 for a precisdo de aproximagdo, mais importante € o atributo
condicional para a geracéo de regras. No exemplo anterior, como a reducdo é formada pelos
trés atributos condicionais, a retirada de qualquer um deles vai ocasionar em perdas na regra
de decisdo. Note-se que o atributo mais importante é o “Porte” porque, sem esse atributo,
nenhuma regra de decisdo seria possivel. Em segundo, em termos de importancia, vem o
atributo Habitat Predominante (3 das 4 regras antes satisfeitas ficariam perdidas) e, por

ultimo, o atributo condicional Pelos (1 das 4 regras satisfeitas ficaria perdida).

2.5 EXEMPLOS DE USO DE CONJUNTOS APROXIMATIVOS COM PRINCIPIOS DE
DOMINANCIA

Liou et al. (2011) mostra o uso de conjuntos aproximativos com atributos com relagéo
de domindncia e sem relacdo de dominancia para o gerenciamento de um aeroporto

internacional. Os atributos utilizados pelos autores s&o listados na figura 2:
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Especificacdes de Atributos/Critérios para qualidade de serico em aeroportos

Artribute/cricericn name Artribute/ cricerion value Value set Preference
Condition ateribuces

Cender Female; male {F, M} Nane
Age Below 4i); above 40 [1,2} Naone
Occupation Covernment employee: company employee; student; others (G P S0} Naone
Ed ucaricn High school or below: college or above {H, C} Nane
Income NTS 30,000 or less; 30,001-60,000: 60,000 and above [1,2, 3]} None
User frequency Airport usage 1-2; 3-4: 5 or more (times/in last 12 months) {1, 2, 3} Nane
Convenience Poor; medicm: satisfactory [1.2. 3] Gain
Comfortable Poor; medium: satisfactory 1.2, 3] Cain
IcQ Poor: medium: satisfactory [1.2;3]) Gain
Transportation Poor; medicn; satisfactory {1.2, 3} Cain
Courtesy Poor; medium: satisfactory [1,2,3} Gain
Informaticn Poor: medium: satisfactory [1.2, 3]} Cain
Security Poor; medium: satisfactory {1, 2,3} Gain
Price of shops Low: medium; high 1.2, 3] Cost

Decision criterion
Overall satisfacticn Poor: medivm: satisfactory {1.2,3] Cain

Figura 2 - Atributos com dominancia
Fonte: Liout et al. (2011).

Como a preferéncia (quarta coluna) indica, alguns critérios ndo possuem relagdo de
dominancia (preference = none) enquanto os demais possuem. O uso de atributos com ou sem
ordenacéo de preferéncia ndo impede o uso da TCA. O artigo mostra o quanto a TCA pode
auxiliar a tomada de decisdes com exemplos reais e enfatiza que o uso da relagdo de
dominancia tem maiores aplicagbes no cotidiano do que as relagbes baseadas na teoria
cléssica da relacdo de indiscernibilidade.

Liou e Tzeng (2010) fazem uma analise sobre o tema: mercado aéreo. Usando relacbes
de dominéncia, os autores propdem a utilidade de Rough Sets com relagcdo de dominéncia
(DRSA- Dominance-based Rough Sets Approach) demonstrando que a teoria auxilia a
identificar clientes, determinar caracteristicas dos clientes e facilitar o desenvolvimento de
estratégias de marketing. Os autores ainda comparam o DRSA com a técnica de andlise
discriminante mostrando que DRSA tem uma melhor predi¢do do que a analise discriminante.

Zhu, Cai e Lu (2008) utilizam a técnicas de conjuntos aproximativos com relagdo de
dominéncia para o estudo da influéncia de fatores no mercado imobilidrio de Wuhan (capital

da provincia de Hubei).



3 DRSA

3.1 INTRODUCAO

O uso de critérios baseados em preferéncias tem uma participagdo importante nos
estudos de TCA. Quando h4 esta relagdo de preferéncia, ao inveés do uso da indiscernibilidade
como apresentada na secdo anterior, as aproximagOes levam em conta as relagdes de
dominancia estabelecidas pelos critérios.

Suponha um atributo de decisdo D. Usando este atributo, divide-se o universo U de
objetos em n classes possiveis (n representando a quantidade de valores distintos que o
atributo de decisdo apresenta. Se D apresenta n valores, ordenaveis por preferéncia de 1 a n,

as classes podem ser definidas por:

Cli=x,eCliseD, =1 Vi=1..,n

Cl,=x,eCl,seD,; =2 Vi=1..n

Cl,=x¢€Cl ;seD,=n Vi=1l..n

Portanto, W CIl, =U e todos os elementos do sistema de informagéo pertencem a uma

e apenas uma classe. Como as classes respeitam uma preferéncia, pode-se afirmar que se

r >s , 0s objetos pertencentes a Cl. sdo preferiveis em relacdo aos objetos de CI,. Assim

torna-se conveniente trabalhar com as classes acumuladas:

Cl:=uCl, ; CIf=uUCl, ; t=1..n.

s>t s<t
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A leitura para x e Cl7 é que o objeto x pertence a classe Cl, ou é preferivel aos
elementos desta classe. Enquanto que x e Cl representa que X pertence a, no maximo, a

classe Cl,. Obviamente, a uniéo de todas as classes Cl, é igual a U . Assim como:

Cl5, =U-ClI> e CI> =U —CI,.

Sejam x e y dois objetos de U. Afirma-se que x domina y (xD,y), em relagdo a um

conjunto de atributos P, se, segundo cada um destes atributos, a preferéncia por x for maior ou

igual & preferéncia por y. Supondo a preferéncia por y segundo o atributo p representada por

uma fungdo p(y, p).

xDoy < p(x, pl=,p(y,p) VpeP

Equacdo 8 - Defini¢do de P-Dominio

Obviamente o préprio objeto sempre serd dominado e dominard a si mesmo. Para
relagdes de dominancia, pode-se definir:

Um conjunto de objetos dominando x (conjunto P-dominante):

D, (x)={y €U : yD, x|

Equacdo 9 - Defini¢do de Conjunto P-Dominante

Um conjunto de objetos dominados por x (conjunto P-dominado):

D, (x)={yeU : xD,

Equacédo 10 Defini¢do de Conjunto P-Dominado

Uma vez definidas as classes e todas as relagdes de conjunto de objetos P-dominantes
e P-dominados é possivel definir as aproximacdes superior e inferior. Em relagdo a definigéo
da secdo anterior, a diferenca € que, agora, sdo usadas rela¢cbes de dominancia ao invés de
indiscernibilidade.

As aproximagdes inferior e superior podem ser definidas, respectivamente, por:
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P(CI7)={xeU:D," (x)cClI?

Equacédo 11 - Aproximagao Inferior com P-Dominancia

Ple;)=teeu:n, (el <o

Equacéo 12 - Aproximacao Superior com P-Dominancia

Analogamente pode-se usar as equacgdes 11 e 12 para definir as aproximagdes para

classes no maximo até a classe t:
P(C1)={xcU D, (x)cclF}e P(CIF)={xeU : D, " (X) n CI; # 3|
Uma andlise das equagBes mostradas acima permite observar que:

e Para que um objeto x; pertenca a E(le) - 0s objetos que dominam Xx; devem
estar contidos na classe CI ;.

e Para que um objeto Xx; pertenca a E(le) - X; deve dominar pelo menos um
objeto de CI;, de modo que a aproximagéo superior contera a propria classe ClI ;.

e Para que um objeto X; pertenca a E(le) - 0S objetos dominados por X; devem
estar contidos em CI*;

e Para que um objeto X; pertenca a E(le) - pelo menos um objeto que domina X;
deve pertencer a ClI°, de modo que a aproximacdo superior contera a propria

classe CI;.
Portanto, as relagdes abaixo podem ser verificadas:
P(ciz)cciz cPlcI?) , Plcf)ccls cPlcl)

A regido de fronteira (RF) é definida, como antes (equagéo 4), como a diferenga entre

as aproximagdes superior e inferior para a classe em quest&o.
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RF(cI7)=P(c17)-P(c17) , RF(cIF)=P(cIF)-P(cI)

Equacédo 13 - Regides de Fronteira com Dominéncia

O principio da dominancia afirma que objeto com classificacfes pelo menos iguais a
outro objeto, em um determinado subconjunto de atributos condicionantes, deve ter, no seu
atributo de deciséo, classificacdo pelo menos igual a0 mesmo objeto. Em outras palavras, um
objeto r que P-domina (segundo os atributos do subconjunto de atributos P) outro objeto s,
nao pode pertencer uma classe Cl inferior a do objeto s. Caso isso ocorra, define-se os objetos
como sendo inconsistentes quanto ao principio da dominancia.

Dembczynski et al. (2011) definem, na figura 3, visualmente a inconsisténcia do

principio a dominancia:

A

ALTO

Figura 3 - Inconsisténcia de atributos
Fonte: Adaptado de Debczynski et al. (2011).

3.2 VC-DRSA

O uso de VC-DRSA permite um relaxamento no critério de entrada da aproximagao

inferior, controlado por um nivel, chamado de nivel de consisténcia I, que pode variar entre
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zero e um. Se o nivel for igual a 1, o critério para a entrada serd o mesmo da definicéo
anterior, caso seja menor do que um, mais alguns objetos podem fazer parte da aproximacéao
inferior.

Por VC-DRSA, para um objeto x pertencer & aproximacéo inferior, deve-se ter:

D, ClI;
2l 'EI(CIF)Z X€C|t<:‘ P‘[EX?;:()“
P

Equacédo 14 - Aproximagao Inferior com VC-DRSA

onde | |representa a cardinalidade do conjunto.

O relaxamento aparece exatamente no nivel de consisténcia I. Uma andlise das

aproximacdes leva a aceitar que a cardinalidade do numerador serd igual a do denominador,
ou seja, | igual a 1, quando D, (x) estiver contido em CIZ (ou D, (x) estiver contido em
Cl;), o que remete a definicdo de aproximagdes (inferior e superior) com relagGes de

dominancia (DRSA).
Portanto, em VC-DRSA a aproximacdo inferior serd sempre maior ou igual ao
conjunto formado pela defini¢do sem o uso do nivel de consisténcia.

A aproximacéo superior pode ser escrita como:

P'(c1z)=u-P'(cl,). P (cIf)=u-P'(c17,)

Equacédo 15 - Aproximacao Superior com VC-DRSA

As regides de fronteira (RF) sdo definidas da mesma forma que a definigdo anterior,
ou seja, a diferenga entre a aproximagao superior e inferior.

A qualidade da aproximagdo em VC-DRSA pode ser definida por:

y (CI):‘U _(U RF(CHS))‘ :‘U —(u RF(CIIZ))‘
P U | U]

Equacdo 16 - Qualidade da Aproximagdo com Dominancia
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Dessa maneira, a qualidade da aproximagdo em VC-DRSA sera, no minimo, igual &
qualidade da aproximagdo sem reduzir o nivel de consisténcia I. Para Greco et al. (2001) ndo
h& uma regra para pré-estabelecer um valor para o nivel de consisténcia .

Blaszczynski, Greco e Slowinski (2006) discutem trés propriedades da aproximagéo

de conjuntos definidas por conjuntos aproximativos. Seja X um subconjunto qualquer gerado,

por exemplo, pelo critério de decisdo como X = Cl;, ou outro qualquer:

e P(X)c X < P(X): a aproximagdo inferior de um subconjunto X esta contida no
subconjunto X e a aproximag&o superior do conjunto X contém o prdprio conjunto
X = rough inclusion;

e V,., P(X)=U-P(U-X): a aproximagdo inferior de um conjunto X ¢ a
diferenca entre todos os objetos do sistema e a aproximagdo superior do

complemento de X em relagdo ao universo de objetos — complementarity;
o V,uVerecrr P(X)SR(X)eR(X)cP(X): seja C o conjunto de critérios

condicionantes. Dois subconjuntos de C sdo definidos como P e R. P ¢é
subconjunto de R. A aproximagcdo inferior segundo P esta contida na aproximagao
inferior segundo R. No caso das aproximacdes superiores a situagdo se inverte, a
aproximacdao superior segundo R esté contida na aproximagdo superior segundo P.
Se P mantiver a mesma relacéo de indiscernibilidade de R (R sendo o conjunto de
todos os atributos e P uma reducédo), as aproximagdes inferior e superior seréo

iguais. - monotonicidade da acurécia da aproximacao.

O relaxamento e inclusdéo de alguns objetos na aproximagdo inferior e,
consequentemente, 0 aumento na qualidade da aproximacéo € tema de diversos estudos. Na
prética, a aplicacdo de VC-DRSA direta causa alguns problemas como, por exemplo, a
inclusdo de alguns objetos em aproximacdes inferiores e exclusdo de um outro, pertencente a
mesma classe que domina este objeto.

Com relagdo a eventuais falhas na aplicacdo direta de VC-DRSA (como sera
apresentada no capitulo 4) alguns autores sugerem a criacdo de outros indices além do indice
de consisténcia I. Inuiguchi e Yoshioka (2006) propdem um tratamento diferenciado a
respeito dos “outliers” (objetos que, supostamente, constam em uma classe de atributo de
decisdo), por exemplo, inferior, porém P-dominam diversos objetos de uma classe superior. O
meétodo é chamado de VP-DRSA. Uma combinagdo de VC-DRSA e VP-DRSA é proposta
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por Hu, Wang e Deng (2011), chamada de ISVP-DRSA também gera um outro indice de
entrada para aproximacao inferior. Estas técnicas serdo detalhadas no capitulo 4.

Todos os modelos propostos buscam adequagdes ao modelo original da TCA para
permitir uma qualidade da aproximacdo maior do que a original e com isso extrair outras

regras para suporte ao apoio a deciséo.



4 PROPOSTAS ALTERNATIVAS AO USO DIRETO DE VC-DRSA

4.1 INTRODUCAO

Como abordado anteriormente, o uso de VC-DRSA como apresentado originalmente,

pode levar a uma aproximagdo inferior de X ter, no seu conjunto, um objeto x enquanto que

0 objeto y que P-domina o objeto X, ndo faz parte desta aproximag&o (logicamente, neste caso

X,y € X;). O mesmo raciocinio pode ser estendido a uma aproximagcéo inferior de X;° com o

objeto y fora desta aproximagéo quando y é P-dominado por x.

Blaszczynski (2006) classifica a situagcdo descrita como: “lack of monotonicity of
membership to lower approximation” (em traducéo livre “falta de monotonicidade de
pertinéncia a aproximacao inferior”).

Um exemplo desta situacéo é apresentado:

Suponha que um sistema de informagdes tenha os seguintes dados apresentados na

tabela 3 (as escalas dos atributos tém relagdo de dominancia):

U Atributos condicionais Decisdo
Objeto Al

>
o

AWM |IN|O O

(N[O~ W
[ceNE-N I SR RN NI NRES RN
oo,k

8
Tabela 3 - Sistema de Informag6es Original
Fonte: autor.
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A visualizacéo gréfica dos 8 objetos, de acordo com a sua deciséo facilita a visdo das
dominancias entre os objetos (figura 4):

aproximacdo inferior + decisdo=10
W decisdo =1
I Area do grafico 3
8 3 +
i E 4
- 3 ]
25 B
< 3 + 6
2 1 *
1 [ |
I:I T T T T
1] 2 4 3] a3 10
Atributo A1

Figura 4 - Visualizacdo grafica dos objetos
Fonte: autor.

Da figura 4, pode-se estabelecer as duas classes para anlise:

CI** ={1,2,3,4} com cardinalidade igual a 4 ;
CI=°

{5,6,7,8} com cardinalidade igual a 4.

Pelo principio da P-dominancia e considerando os dois atributos A; e A, como o

subconjunto de atributos condicionantes tem-se a seguinte apresentacdo dos objetos que
dominam o objeto x (conjunto P-dominante) DP+(X) e 0s objetos que sdo dominados pelo
objeto x (conjunto P-dominado) D, (x).

A tabela 4 facilita a visualizagdo dos conjuntos P-dominante e P-dominado (entre

parénteses aparece a cardinalidade de cada dos conjuntos encontrados). Os conjuntos séo

encontrados com a utilizag&o das equagdes 7 (dominantes) e 8 (dominados):
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X Dominantes D" (X) Dominados D, (X)
1 (12345678 (8 I &)
2 (2,3,4,8) () (1,2,5,6,7} (5)
3 (3.8 B) {1,2,3,5,6,7) (6)
4 (4.8) B) (1,2,4,5,6,7) (6)
5 {2,3,4,5,7,8) (6) {1,5) )
6 {2,3,4,6,7,8} (5) {1,6} (2)
7 {2,3,4,7,8} (5) {1,5,6,7} (4)
8 {8} 1) {1,2,3,4,5,6,7,8} (8)

Tabela 4 - Conjuntos de Objetos Dominantes e Dominados
Fonte: autor.

Nota-se que pelo critério de entrada em DRSA, onde as aproximagdes s&o

estabelecidas por:

P(CI7)={eU:D," (x)cCI?}, P(CI?)={xeU : D, (x) A CI7 = B}

Equacdo 17 - Aproximacdes Superior e Inferior em VC-DRSA

Utilizando a equagdo 17 pode-se chegar as aproximacdes para classes “no maximo t”

diretamente:
p(cI?)= {x eU:D, (x)c le} e E(le)z {x eU:D,*(x)nCIF # @}
Utilizando a equacéo 10, a aproximagcdo inferior € estabelecida da seguinte forma:
P(CI?)={xeU:D," (x)cCI*|={ }

>1
Ou seja, nenhum objeto é dominado apenas por membros pertencentes a classe CI=.

Basta verificar que o objeto “8” domina todos os objetos e pertence a classe CI*°. Essa
condicdo é suficiente para que a aproximacdo inferior seja, segundo P, um conjunto vazio.

Utilizando a equacdo 12, a aproximagao superior ¢ estabelecida da seguinte forma:

P(CI?)={xeU :D, (X)nCI* @)= 11,2345678)
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>1 -
Ou seja, todos os objetos dominam pelo menos um membro de CI™. Basta verificar

que o objeto “1” é dominado por todos os objetos e pertence a classe CI*. Essa condigéo é

suficiente para que P(CI**)={1,2,3,4,5,6,7.8}

E(CISO)Z{XEU :DP_(X)QCISO}Z{ } ou seja, nenhum objeto domina apenas o0s

<0 1 H (g A H
membros pertencentes a classe CI=". Basta verificar que o objeto “1” é dominado por todos

os objetos e pertence a classe CI*'. Essa condigdo é suficiente para que a aproximagao
inferior seja um conjunto vazio.

E@Pﬂ:keu:ngqmcﬁ°¢gﬁ=@2g455731Ou%wimmSmomamsm

<0 Hr 4 H [170 1 1] H
dominados por, pelo menos, um membro de CI=". Basta verificar que o objeto “8” domina

todos 0s objetos e pertence a classe CI¥°. Essa condicdo €é suficiente para que

P(C1)=1,2345,6,7,8)

Como as duas aproximacdes inferiores sdo iguais a zero, a qualidade da aproximacéo

medida (equagdo 16), estabelecida como:

0

yB(X)ZZIE(xi)I_ow:

= [U| 8

Ou seja, nenhuma regra pode ser estabelecida, pois ndo hd objeto em nenhuma
aproximagéo inferior.
A figura 5 retrata o uso do software jMAF® para o calculo das aproximacdes (o codigo

fonte que gera esta tabela para o software jMAF® esté incluido no anexo 4 deste trabalho):
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Attributes: 3 Examples: §

Mo # Object Mame fy GiLi+) [z G2{+ g Ps{+)
1 Example_1 1 1 1
2 Example_2 5 5 1
3 Example_3 & 7 1
4 Example_4 7 8 1
5 Example_5 2 3 a
] Example_& 3 2 0
7 Example_7 4 4 0
8 Example_& 3 8 0

B console | G Standard Unions £
Quality of approximation: 0.000

Union name Accuracy Cardinality

]

Lower
# Upper
# Boundary
= Atleast 1 0,000
Lower
# Upper
& Boundary

[ R ER i B 1]

(== eil

Figura 5 - Calculo das aproximagdes
Fonte: autor.

Os indices de entrada estabelecidos por VC-DRSA podem ser calculados para cada
um dos objetos e o seu algoritmo de célculo é estabelecido por:

A equacdo 14 estabelece os critérios de incluséo de objetos na aproximac&o inferior.
Para cada objeto pode-se calcular qual seria o valor minimo de | que permitiria a entrada do

objeto em questdo na aproximacdo inferior. Os valores sdo apresentados na tabela 5 (o

sexeCl™ e ‘DP'(x)mCISO se x e CI*°, enquanto

numerador refere-se a ‘ D, (x)nCI*

que o denominador refere-se a ‘ D,” (x)‘ sexeCl™e ‘ DP_(X)‘ se xe Cl™).

Objetos nivel
1 4/8
34
Lz
.73
Lz
Y
34
8 4/8
Tabela 5 - indice de Consisténcia para os Objetos

~Noogh~w|N
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Portanto, se | = 0,75, 0s objetos 2 e 7 fardo parte das aproximagdes inferiores relativas
as suas classes. Com isso a configuracdo das aproximacdes superiores sera, também, alterada,

pois, em VC-DRSA, as aproximagdes superiores sdo formadas por (utilizando a equagdo 14):

—0.75

P (C1#)=U-P"*(C1*)=1,23456,78}- {7} = 12345658}

—0.75

P""(C1®*)=uU -P*"(CI*")=1,2,34,56,7,8}- {2} = {1.3,456,7,8}

4.2 MONOTONICIDADE DE PERTINENCIA A APROXIMAGCAO INFERIOR

Analisando a figura 6, duas regras podem ser estabelecidas com 0s objetos 2 e 7.
Ocorre aqui o que Blasczynski, Greco, Slowinski e Szelag (2006) denominaram de falta de

monotonicidade da pertinéncia & aproximagcao inferior. A anélise gréfica da figura 6 auxilia a
percepcao:

aproximacdao inferior I=0.75 + decisdo =0

W decisdo =1

J Area do grafico a
3 3 #
i E 4

26 . ]

S5 7 =

= 3 = 6
2 1 =
1 |
I:I T T T T

1] 2 4 3] a 10
Atributo A1

Figura 6 - Visualizacdo grafica ap6s indice |
Fonte: autor.

0.75 >1
Nota-se que 0s objetos 3 e 4 dominam 0 objeto 2 e ndo fazem parte de P (Cl ) )

0.75 <0
mesmo ocorre com 5 e 6 que sdo dominados por 7 e ndo fazem parte de P (Cl ) Esses
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objetos ndo pertencem a aproximacdo inferior porque os seus niveis para entrada sdo todos
iguais a 1/2, portanto, sdo excluidos da nova aproximacéo inferior criada.

O que ocorre nesta abordagem € que a entrada de um objeto na aproximacéo inferior
por VC-DRSA (2 e 7) requer que outros objetos auxiliem a entrada destes ({3, 4} e {5,6})

fazendo com que os niveis aumentem até a entrada.

4.3 NOVAS PROPOSTAS DE INCLUSAO A APROXIMAGCAO INFERIOR

Para minimizar este problema, Slowinski e Greco (2004) propuseram 0 uso do

chamado “robust consistency coefficients” (em traducéo livre, coeficientes de consisténcia

robusta). Este coeficiente é definido como, para cada unido X, e cada objeto xe X;, 0

coeficiente de consisténcia robusta:

2 D (y)n X}
X; = TR
0= o)

Equacédo 18 - Coeficiente de Consisténcia Robusta Para Classes Pelo Menos t

Uma extensdo do raciocinio leva a:

g |D:(y)n X;
X; — T I (]
0= T, )

Equacédo 19 - Coeficiente de Consisténcia Robusta Para Classes Até t

De acordo com Slowinski e Greco (2004) as aproximagdes inferiores estendidas (ao

nivel de consisténcia I) sdo definidas por:

P(x?)= {XG X7ieX (x)> I}, P(x:)= {XG X5rel (x)2 I}

Equacédo 20 - Aproximagao Inferior com Coeficiente Robusto

O critério de entrada na aproximacdo inferior garante a monotonicidade de entrada na
aproximacao inferior, o que significa que se um objeto x pertencer a aproximacao inferior

todo objeto que domina x e pertence a mesma classe que x também entrar4 na aproximacéo
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P! (Xf). O mesmo conceito pode ser aplicado para P' (Xf), porém com objetos que sdo

dominados por Xx.

Blasczynski et al. (2006) observam que é possivel que alguns objetos pertengam a

P! (X f) porque P-dominam objetos y € X, e ndo sdo objetos da sua propria classe. Dessa

maneira, 0s autores sugerem uma nova regra para g;‘iz (x):

SN ‘D;(Y)mxi2 SeN L ‘D;(y)me
&) (X)_veénaﬁxf__TTSE(§5f__’gs (X)_ydﬁ“y“f__TESEGBT__

Equacdo 21 - Coeficiente de Consisténcia Robusto Alterado

Esse critério garante a monotonicidade de entrada na aproximacéo inferior e, ao

mesmo tempo, garante que uma aproximacgdo inferior de X ou de XS conterd apenas

objetos pertencentes as respectivas classes.

As propriedades bésicas sdo mantidas com o uso deste critério de incluséo:

1. Incluséo aproximativa: P(X)e X ¢ P(X);

2. Complementaridade: E(X)= U- P(U - X)

3. Monotonicidade da acurdcia da aproximagao:

Vxeu Vp.rec per E(X )Q B(X )e ﬁ(x )Q E(X )

Utilizando o coeficiente de consisténcia robusta e o mesmo nivel | = 0,75 como
critério de entrada para a aproximacdo inferior, tem-se a seguinte memoria de célculo do
coeficiente de consisténcia robusta para os objetos do exemplo:

Os objetos pertencem as classes:
Cl**={5,6,7.8}; CI* ={1,2,3,4}

Utilizando a equacdo 21, para os objetos pertencentes a classe CI**:
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Di(y)n X7
e"*(1)= max m]; =>objeto1=> max{i} = ﬂ;
eortxi | Dy (y)] 8| 8
Di(y)n X
¢ (2)= IP(y;=> objetosle 2 => max{ﬂ;g}zg;
N ()] 8'4] 4
Di(y)n X7
£**(3)= max |P(y;=>objetosl,2e3=> max[i;g;i}zg;
rePetxt | Dy (y)| 842 4
Di(y)n X
X21(4)— max | m/; =>objetos1, 2e 4 => maxF;E;i} = E
yeDp (X)NX{ | D; (y)| 8'4'2 4

Utilizando a equagio 21, para os objetos pertencentes a classe CI<°:

D, (y)n X
gXSO(S): max WL

nax - =>objetos 5,7 e 8 => maxF; 3
yeDs (X)nXF | D, (y)| 2 4

|
RYES

| Da(y)n X
max ——————
yeDg (X)X | D;(y)|

£*<°(6)=

|
FYES

=> objetos 6,7 e 8 => maxE; Z’

Do(y)n X*©
3X21(7)= max IP(y;=> objetos 7 e 8 => max{g;ﬂ}zg;
PR | Dy (y)| 48] 4
D. X =
g™ (8) = max M =>0bjetos 8 => maxF} = i
e0itxE | Dy (y)| 8] 8

Como o critério para entrada na aproximacao inferior (equagéo 20) é:

P(x?)= {XG X7iel (x)> I},E(Xf)z {XG X5reX(x)> I}

Tem-se:
PO(CI)= (2,34}

P (C1°)= 56,7}

A formac&o das aproximacdes superiores é calculada da seguinte forma (equacéo 17):

~P°*(C1°)={12.345,6,7.8)- {5.6,7}= {12,348} ,

p
—P**(C1*)=11,23,45,6,7,8}- {234} = {15,6,7,8}
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O software jMAF® utiliza a proposta de Blasczynski et al. (2006). Ao calcular, através

do software, as saidas obtidas sdo apresentadas nas figuras 7 e 8:

ISO

Os objetos pertencentes as aproximacdes da classe CI*° sdo apresentados na figura 7:

Attributes: 3 Examples: 3

&

H  Object Name &3 ci(n 23 c2(+ Bd es{+)
Example_1 1
Example_2
Example_3
Example_4
Example_5
Example_6&
Example_7
Example_8

0 ) OVt st R e
(=== e

[ RN PR R T
0 h La @ e

=1

B console | Gy Standard Unians 2 = |
Quality of approximation: 0.750 [ rack in Editor

Union name Accuracy Cardinality

= Lower 3
Example_5
Examplz_&
Example_7

= Upper 5
Example_1
Examplz_5
Example_&
Example_7
Example_3

= Boundary 2
Example_1
Example_3

# Atleast 1 0.600 4

Figura 7 - Objetos de uma classe de dominancia
Fonte: autor.

Os objetos pertencentes as aproximacdes da classe CI** sdo apresentados na figura 8:

Attributes: 3 Examples: 8

No # Object Mame 23 61{+) e G2+ 23 Ps(+)
Example_1
Example_2
Example_3
Example_4
Example_5
Example_6
Example_7
Example_8

00 fa b pd sl hon
[N

[ RCRT. T, RSP N
=

G0 e Ba g @Y 0

= console | G Standard Unions £3 = [ml
Quality of approximation: 0.750 [ Track in Editor

| Union name Accuracy Cardinality
I+

= Atleast 1 0.500 4

= Lower 3
Example_2
Example_3
Example_4

= Upper 5
Example_1
Example_2
Example_3
Example_4
Example_8

= Boundary 2
Example_1
Example_8

Figura 8 - Objetos de uma classe de dominancia
Fonte: autor.
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A qualidade da aproximacéo refere-se a soma das cardinalidades das aproximacdes

inferiores em relacdo a cardinalidade do total de objetos, ou seja, utilizando a equagéo 16:

[B(X;)| _3+3_6
_3t3_6_47s.
Z [v | 8 8

4.4 OUTRAS PROPOSTAS (VP-DRSA e ISVP-DRSA)

Outras propostas de formagdo de aproximagOes inferiores foram apresentadas por
alguns autores. INUIGUCHI & ISHIOKA (2006) sugerem a criacdo de um indice £, que é

apresentado por (supondo que x e CI;):

|Ds(x)~Cl;
[Ds(x)n el

X)NCIS,

Equacdo 22 - Indice Beta em VP-DRSA

A interpretacdo do indice S pode ser feita da seguinte maneira:

No numerador (‘ x)NCl>

), estd o total de objetos que um objeto x domina e

>
pertence a classe Cl;

cI?

, OU seja, é a quantidade de objetos que endossa a presenca de x na

classe , pois o0 objeto x P-domina uma quantidade igual & cardinalidade do conjunto de

cI?

objetos que pertencem a classe . Por outro lado o denominador é formado pela soma do

numerador acrescida da cardinalidade do termo (‘ D; (x)nCl5,

quantidade de objetos que P-dominam o objeto x e fazem parte da classe Cl°,, ou seja, que

>
ndo endossam a participacéo do objeto x na classe Cl; .

Como as cardinalidades, por defini¢éo o total de objetos em um subconjunto qualquer,
nunca serdo negativas, o indice B sera sempre um valor entre zero e um. O denominador
nunca sera igual a zero, pois um objeto x faz parte dos grupos D; (x) e D, (x) (um objeto P-
domina ele prdprio e também é P-dominado por ele mesmo). Como a unido dos objetos da

tabela original pode sempre ser escrita como forma de U =CI?, +CI;, infere-se que uma das
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duas formacdes do denominador teré cardinalidade minima igual a 1, portanto o denominador
de # nunca sera zero.

Entdo, para um objeto x qualquer, B¢ a razao entre a quantidade de objetos que

Cl

endossam a presenca de x em 't pela quantidade de objetos que endossam a presenca em

Cl? somada quantidade de objetos que endossam a presenca de x em CI.7, .
Um raciocinio equivalente pode levar a criacdo do indice B para x eCI;°.
| D; (x)nCI; . i -, .
b= , a interpretacdo deste indice pode ser resumida
| DE(X)NCIE|+|Dp(x) N Cl,
por:

O numerador representa a quantidade de objetos que dominam x e pertencem a classe

Cl? Cl

s <
t, ou seja, endossam a presenca de X na classe ~'t . O denominador, além desta parcela,

tem somado a quantidade de objetos que sdo dominados por x e fazem parte de CI;’,, ou seja,

<
ndo endossam a presenga de x em Cl; .

Assim como o indice anterior, o valor desta divisdo esta limitada a regido entre zero

e um e o denominador nunca serd zero, pois x domina e é dominado por ele proprio e,

Cl

<
também, pertence a ~t ou Cl;,. Portanto uma das duas cardinalidades sera, pelo menos,

igual a um. Por definicdo ndo ha cardinalidade negativa.

Cl;

Inuiguchi e Ishioka (2006) definiram a aproximagé&o inferior de ~t como sendo uma

Cl; (

“regido P-positiva” de POS'F,(CItZ )) , sendo P o subconjunto de atributos condicionantes,

f Cly

(originalmente o nome sugerido foi P-positive region of ~t ). O valor de | é assumido da

mesma maneira que em VC-DRSA.

| Dr(x)nCl;
| 2| _ -
e N AR =
‘D;(X)ﬁle
| <) _ -
Pos}(Cl7)= XGU"D;(X)GC|: +| D) eIz, |

Equacdo 23 - Regido P-Positiva em VP-DRSA
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A aproximagcéo superior de CI° , NNG'P(CIE), correspondente “P-regido ndo—negativa
de CI; (P-non-negative regions of ClI,”) é definida como complemento, em relacéo ao total de

objetos da regido positiva de CI=,. Um raciocinio equivalente leva a POS'P(CIf), ou seja:

NNG}(CIZ)=U - Posi(cls, ), NNGL(cIf)=U - Posi(cl?,)

Equacdo 24 - Regido Nao-Negativa em VP-DRSA
Inuiguchi e Ishioka (2006) provam que:
POSL(CIZ )= NNGL(CI?) e POSL(CIF)< NNGL(CIf)

Inuiguchi, Yoshioka e Kusunoki (2009) mostram, porém, que ndo é possivel provar

que PosL(cl?)ccl; . PosL(cls)ccly

Cl? (equivalente a aproximacéo inferior em VC-DRSA) possua objetos que ndo pertencem a

>
Cl; . O mesmo raciocinio serve para Cl,°. Essa importante propriedade para criagdo de regras

e , OU seja, é possivel que a regido P-positiva de

de apoio & deciséo ndo é satisfeita em VVP-DRSA.

Utilizando o exemplo anterior para aplicar a definicdo de VP-DRSA, em uma tabela
com 8 objetos, tem-se 0s célculos dos valores para
POS}',(CItZ ); POSL(CIf ); NNGF',(CIIZ ); NNGL(CIf ) O valor utilizado como referéncia de
entrada de objetos na aproximagéo inferior utilizando VC-DRSA foi | = 0,75. O conjunto P
serd formado pelos dois critérios condicionantes Al e A2. O mesmo valor para | serd usado
para VP-DRSA. Para os oito objetos do sistema original, tem-se os seguintes valores

calculados:
Para o calculo de POS2" (CIZl) a tabela 6 facilita o uso do algoritmo de classificacdo

em VP-DRSA:
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X | D, (x)nCI* | D,*(x)nCI<
1 {1 {5,6,7,8}

2 {L,2} {8}

3 {1,2,3} 8}

4 {1,2,4} 8}

5 {} 5,78}

6 ) {6,7.8}

7 1} {78}

8 {1,2,3,4} 8}

Tabela 6 - Interse¢do de Dominancia (Dominado) com as Classes
Fonte: autor.

A utilizagdo equacdo 23 leva aos seguintes calculos:

D, (L)~ CI*
POSS™(CI)={1eU: Ll L 2075 (falso)
|Ds(W~CI* |+ D)~ CI T (+4)
|D‘ 2)NCI#
POS075 CI >l (falso)
2)nCl* +|D 2)NCI< 2+1
|D‘ 3)nCIH
POS075 CI >l 3eU: 75 + (verdadeiro)
3)nCl* +|D 3)nCI< 3+1
|D‘ 4)~ClI*
POS2"™ CI>l 4eU: 75 + (verdadeiro)
4)~CI* +|D 4)~CI=° 3+1
|D' 5)~CI*
POS"™ CI>l 5¢U: 75 ¢ (falso)
5)~CI* +|D 5)~CI< 1+3
|D‘ 6)~ ClI*
POS2"™ CI>l 6eU : (falso)
6)NCI* +|D 6)NCI< 1+3
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D, (7)~CI*
POSS™(CI)={7eU: [°-0) __1 5075 (falso)
|D;(7)nCI |+|Di () nCI | (+2)
D, (8)nCI*
POSS™(CI*)=1 8eU: 0-®) - % o5 (verdadeiro)
D, (8)~CI*|+]D;(8)nCI®| (4+1)

Portanto, pode-se afirmar que, por VP-DRSA, o conjunto POS " (CI Zl): {348}

Para o calculo de POS2" (CI S0), a tabela 7 facilita o uso do algoritmo de classificacio

em VP-DRSA:

X | D (x)nCI*® | D,"(x)nCI*
1 {5,6,7,8} i}

2 8} 1.2}

3 8} 1.2.3}

4 8} .24

5 {5,7,8} {1}

6 {6,7,8} {1

7 {78} 1}

8 8} {1,2,3,4}

Tabela 7 - Interse¢do de Dominancia (Dominado) com as Classes
Fonte: autor.

A equacao 23 leva aos seguintes célculos:

D; (1)~ CI<°
POSS™(CI®)={1eU: 0:) ~_% 5075 (verdadeiro)
[D;@~CI®[+[D,@WnCI| (4+D)

D:(2)nCI*°
POSS™(CI®)=1 2eU [0:(2) -1 5075 (falso)
|D;(2)nCI?|+|D;(2)nci?| (@+2)
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D;(3)nCI®
POSE™(CI)={3eU: 26 == >0,75 | (falso)
|D:(B)NCI?|+|D,(3)nCI™ )

_ |Di(4)nCI
|Di(@)nCI® |+| D, (4)~CI

:@+$

_ |Di(B)~CI*
|Di(B)nCI*|+| Dy ()~ CI*

:@+ﬂ

|Di(6)nCI

6eU: __3 >O,75}(verdadeiro)

|Di(6)nCI°|+| Ds(6)nCI?| (3+1)

D; (7)~CI*°
POSS™(CI®)=1 7eU: Liula = >0,75 | (falso)
|Di(7)NCI? | +| Dy (7) N CI

_ | D) CI*
|Di@)nCI

T (1+4)

+|D,(8)nCI?

Portanto, pode-se afirmar que, por VP-DRSA, o conjunto POS " (CI S°)= {156}.

I =\ _ 1y _ I <
Pela definicdo mostrada anteriormente, tem-se que NNGP(CI‘ )_U POSP(CIH) e

I <\_ I >
NNG,, (Clt )_ U -POS, (C|t+l). Portanto, a equagdo 24 leva aos seguintes valores:
NNG2™(CI*)=U - POS. (CI°)={1,2,3,456,7.8 |- {156} = {23478} e

NNG2™(CI®°)=U - POS”*(CI*)={1,2,34,5,6,7.8 |- 3.4,8} = {1,2.5,6,7 }.

E possivel notar que as duas regides nio-negativas criadas contém as duas regides P-
positivas.

A figura 9 detalha os conjuntos formados pelas regides P-positivas de acordo com VP-
DRSA:
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VP-DRSA [=0,75 + decisdo =0

W decisdo =1

: {3 )
7 | 4
26 Eﬁ/‘/
S 5 £ =
= 3 # 6
2 1 =
N —
I:I -/ T T T
0 2 4 B 8 10
Atributo A1

Figura 9 - Regides P-positivas (VP-DRSA)
Fonte: autor.

Nota-se que as duas regides P-positivas contém objetos que ndo pertencem
estritamente a sua classe, ou seja:

POS}(CI7 )z CI; e POSL(CIZ )z CIf.

Para o uso do VP-DRSA tem-se a seguinte qualidade da aproximacé&o (equagéo 16):

w

yB(X)=Z| ( i)|=3L=g-

=~ U] 8

Ou seja, 75% dos objetos sdo capazes de gerar regras ao nivel minimo de consisténcia
| =0,75.

Deng, Wang e Hu (2011) propuseram uma modificagdo com um ajuste minimo no

critério de entrada, onde somente seriam candidatos a pertencer a aproximagdo inferior,

membros da propria classe Cl? ou CI(. Portanto, por Deng, Wang e Hu (2011), as

aproximacdes inferiores (antes chamada de regido P-positiva por Inuiguchi, Yoshioka e
Kusunoki (2009)) séo definidas como:
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| Ds(x)nCl?
| D5 (x)CI |+ DE ()N I,

P (CI7)=1 xeCl?:

| Ds(x)Clf
|Di(x)CIf [+ Ds(x)n g,

PL(cI)=1 xeCl?:

Equacédo 25 - Aproximacao Inferior em VP-DRSA Alterada

Usando o conceito de dualidade das aproximagOes inferiores, as aproximagdes

superiores podem ser definidas por:

—1 o .

N _ |Ds(x)nCI;
Pw (CI7 )= XEU.|D;(X)mCI: REHERET >1-1}e
Pe(CIf)=1 xeU: LAV >1—|

|Di(x)nClf

+ | D, (X)nClZ,

Equacdo 26 - Aproximacao Superior em VP-DRSA Alterada

Deng, Wang e Hu (2011) notaram que a entrada de objetos nas aproximacdes

inferiores ainda estava associada a cardinalidade de DP(X)GCI{ ou de DP(X)HCI{ 0 que

leva a problemas semelhantes de inclusdo em aproximagdes inferiores aos estudos iniciais de
VC-DRSA. Sendo assim, 0s autores propuseram um novo critério denominado ISVP-DRSA
(inclusion degree and supported degree for DRSA).

Supondo que x e Cl; e que o subconjunto de critérios P esta contido no conjunto de

todos os critérios condicionantes C (P c C), um coeficiente S pode ser gerado por:

‘D;(X)GCLZ _
CENERS

‘ D, (x)nCI;
+ ‘ D;(x)nCI,

B(x)=max

Equacédo 27 - Coeficiente Beta em ISVP-DRSA
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| D (x)ncCl?
| Dz (x)|

a mesma funcdo de entrada de objetos na aproximacdo inferior de VC-DRSA. A segunda

Ou seja, a primeira parte da funcdo de maximizagéao é exatamente

‘ D, (x)nCI;?
‘ D, (x)NCI? +‘ D (x)nCI5,

parte da fun¢do de maximizacdo

é a mesma proposta de

entrada de objetos na regido P-positiva de CI{.

De uma maneira analoga, pode-se encontrar o coeficiente B para um objeto x e CI":
Supondo que x e Cle que o subconjunto de critérios P esta contido no conjunto de

todos os critérios condicionantes C (P < C), um coeficiente S pode ser gerado por:

|Ds(x)nCIf | | Di(x)nClf
0,0 [P (n i [+ Pp (s,

B(x)=max

Desta forma, a aproximacao inferior em ISVP-DRSA sera o conjunto de objetos que

satisfaca:

Plor(Cl7)={xeClZ: B(X)2 1}, Pl (CI7)={xeClF: p(x)>1 |
Equacédo 28 - Aproximacao Inferior em ISVP-DRSA

Assim como em VC-DRSA, as aproximagdes superiores podem ser geradas por:

Ellsvp (C|t2)=U _E||svp (C|f_1),5||svp (C|f)=U _E||svp (C|t2+1)

Equacdo 29 - Aproximacao Superior em ISVP-DRSA

No exemplo estudado com 8 objetos os indices [ gerados (equacdo 26) para cada

objeto pode ser resumido em:

Objetos pertencentes a Cl** ={1,2,3,4 }



Objeto | | p; (x)~CI* | D (x)nCI™ Max
|Di (%) | Ds(x)nCI* |+|Dg (x) A CI<° B
1 418 1/5 4/8
2 214 213 3/4
3 1/2 3/4 3/4
4 172 3/4 3/4

Tabela 8 - Indice para Aproximacao Inferior (ISVP-DRSA)

Fonte: autor.
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Utilizando o mesmo valor de 1=0,75. Tem-se a seguinte formacdo de aproximacéao

inferior (utilizando a equagdao 28):

P%5 (C1™)={xeCl®: B(x)20,75|= {234}

Objetos pertencentes a Cl*° = {5,6,7,8 }

Objeto | | p;(x)~CI? | Di(x)n eI Max
| D5 (x)] D ()NCI?|+|Ds(x)nCI*| | B
5 172 3/4 3/4
6 172 3/4 3/4
7 3/4 23 3/4
8 418 1/5 418

Tabela 9 - indice para Aproximacao Inferior (ISVP-DRSA)

Fonte: autor.

Utilizando o mesmo valor de | =0,75. Tem-se a seguinte formacdo de aproximacao

inferior (utilizando a equagdao 28):

P%5(C1)={xeCl®: B(x)=0,75}={5,6,7 }.
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Desta maneira, todos os membros de uma aproximagdo inferior de uma classe

pertencem a esta propria classe. As aproximacdes superiores sdo estabelecidas da seguinte
forma (equacéo 28):

Pisw (C17)=U — Pl (C17°)=1{1,23.456,7.8}-{56,7 } = {12,348}
P (C1°)=U - P%5 (C1*)={1,23456,78}- {234} =1{156,78}

A figura 10 detalha os conjuntos formados pelas aproximagdes inferiores de acordo
com ISVP-DRSA:

aproximacdo inferior + decisdo=10
W decisdo =1
3 p— 5
: 7 e, "I
i I IE 4\
- 3 I}
25 7 |
£ 5 .
) 2 1 \""""--.E_—-"""/
1 [ ]
0 . . . .
i 2 4 & ] 10
Atributo A1

Figura 10 - Regibes P-positivas (ISVP-DRSA)
Fonte: autor.

Para o uso do ISVP-DRSA tem-se a seguinte qualidade da aproximacéo (equacdo 16):

w

-3

Ou seja, 75% dos objetos sdo capazes de gerar regras ao nivel minimo de consisténcia

I =0,75. Pode-se observar que é o mesmo valor encontrado para VP-DRSA, porém 0s

objetos que pertencem a aproximacao inferior de ambas as classes ndo sdo 0s mesmos.



5 REDUCAO DE VALORES PARA O ATRIBUTO DE DECISAO

5.1 INTRODUCAO

Conforme apresentado no capitulo anterior, se um determinado conjunto de valores
possui uma inconsisténcia na sua classificacdo o resultado da qualidade da aproximagdo sera
impactado. A influéncia deste impacto no indice de qualidade da aproximagdo dependera do
indice I utilizado e de qual a técnica utilizada. As inconsisténcias surgem porque o0s objetos do
sistema de informacdo original possuem dois estados: “presentes” (fazendo parte da
aproximacéo inferior) ou *“ausentes” (ndo fazendo parte da aproximagéao inferior).

Blaszczynski et al. (2006) apresentam possiveis violacdes que levam a uma
inconsisténcia que viola o principio de dominancia. Supondo que todos os atributos possuem

dominancia, dois objetos do sistema de informacéo séo apresentados:

Objeto | Matematica | Fisica | Literatura | Avaliacdo

1 Bom Médio Ruim Ruim

2 Médio Médio Ruim Médio

Tabela 10 - Inconsisténcia entre dois atributos

A tabela 10 permite observar que “1” ndo tem avaliagdes piores do que “2” nos trés
atributos condicionantes. Porém, para o critério de decisdo, a avaliacdo de “1” € pior do que a
de “2”. Estes dois objetos sdo inconsistentes e prejudicaréo a qualidade da aproximacao.

Com o objetivo de estudar possiveis impactos na qualidade da aproximacéo,
SLOWINSKI (1992) define indiscernibilidade estrita (strict indiscernibility) e

indiscernibilidade fraca (weak indiscernibility) para atributos quantitativos, com dominio de
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valores em uma regido continua, baseada na regido de fronteira gerada pelas aproximacdes
superior e inferior. Esse autor, baseado em variaveis quantitativas, com dominio bem definido
em um intervalo de nimeros reais (por exemplo: pressdo sanguinea ou temperatura corporal —
que tem infinitos valores da sua regido de dominio), assinala que a alocagdo dos objetos em
classes, definidas arbitrariamente segundo normas pré-estabelecidas (por exemplo: baixo,
medio e alto) pode influenciar o resultado da analise de conjuntos aproximativos.

Ao inves de pré-estabelecer as normas, Slowinski (1992) prop6e iniciar a divisdo do
intervalo do dominio da varidvel quantitativa em questdo em m classes. Naturalmente, o limite
superior da classe q é o limite inferior da classe gq+1. Também é definido um “valor de

fronteira” (threshold), para a classe g, definido como tq(bq ) no qual a classe g tem os limites

inferior (i) e superior (s) expandidos para:

PC(X’Q): {p(X’Q)E [b(; —1 (bq )’ bqS +, (bq )]}

Equacdo 30 - Divisao de Intervalos - Variavel Quantitativa

Essa expansdo de intervalos é definida pelo autor como o codigo do intervalo g. A
cardinalidade total, nimero maximo de objetos, de p°(x,q) ¢, no maximo, dois. Se dois

objetos pertencerem a uma mesma classe, e a cardinalidade das classes é igual a 1, os objetos

possuem indiscernibilidade estrita, ou seja:
pS(xq)=p°(y.q) e card|p®(xq)|=card [p°(y.q)|=1 .

Se pC(X,q)ﬁpc(y,q)¢® 0s objetos possuem indiscernibilidade fraca, pois um
objeto pertence, a0 mesmo tempo, a duas classes distintas com limites expandidos.

Ou seja, na prética, os limites para a classificacdo de determinado objeto x em uma
classe sdo expandidos para mais ou menos um valor limite pré-estabelecido. Se algum outro
objeto y (com seus limites expandidos) encontrar a regido do objeto X, e somente y com seus
limites expandidos encontrar, é definida uma indiscernibilidade forte. Se houver outros
objetos na area expandida, hd uma indiscernibilidade fraca. Isto tem certa relagdo com o nivel
de consisténcia | pré-estabelecido em VC-DRSA. Quando se coloca um valor de fronteira

muito baixo as chances de indiscernibilidades fracas e fortes diminuem. O mesmo se pode
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pensar do indice de consisténcia I: se for muito proximo de 1, poucos objetos entrardo na

aproximacao inferior além dos encontrados em DRSA.

5.2 UNIAO DE ATRIBUTOS NO CRITRERIO DE DECISAO

Valores de atributos de decisdo poucos frequentes podem representar uma classe ndo
muito importante ou ndo corretamente definida em meio as outras possibilidades de valores
dos atributos. Se estas forem adicionadas aos seus vizinhos imediatos, criando uma nova
classificagdo, algumas inconsisténcias poderdo ser superadas.

Com este objetivo, desenvolve-se aqui uma metodologia baseada na identificagdo de
uma distribuicdo de probabilidade continua que se adeque ao histograma original dos valores
do atributo de decisdo. Com o auxilio do software Input Analyzer®, a melhor distribuicdo é
encontrada.

Se as classes tiverem a mesma participacdo, uma distribuicdo uniforme serd a mais
adequada (pois o histograma desta distribuicdo é uma reta paralela ao eixo x). Porém, outras
distribuicdes podem representar melhor situacbes em que se observem concentragfes de
valores. Nessas distribuicbes com concentracdo de valores, a importancia das classes serd
considerada.

Se 0 sistema possui n objetos e t classes de valores para o atributo de decisdo, uma

distribuicdo uniforme sugeriria uma frequéncia de n/t valores em cada classe. Havendo

concentracdo de valores em determinadas classes, algumas classes ficardo abaixo da

frequéncia n/t. Essas classes serdo candidatas a unirem-se as classes vizinhas para formar

uma classe com maior representagédo em termos de frequéncia.

As distribuigdes normal e triangular, por exemplo, sugerem que as classes iniciais e
finais tém pouca participacdo na frequéncia, a primeira com simetria e a segunda podendo
representar decréscimo mais suave de um lado (dependendo dos pardmetros da distribui¢éo
triangular). Uma distribuicdo exponencial pode corresponder a classes finais de um dos lados
com muito pouca participagao.

O critério para que uma classe se una a classe vizinha (imediata superior ou inferior)
serd o impacto adicional desta classe na fungdo acumulada de probabilidade. Se for uma

contribuicdo pequena, a classe é candidata a esta unido.
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5.3 IMPACTOS DA UNIAO DE VALORES NO ATRIBUTO DE DECISAO

Um exemplo pode mostrar diretamente como um valor outlier impacta na qualidade
da aproximacdo em DRSA, mesmo apds o uso de técnicas de VC-DRSA.

Suponha um sistema de informagdes simples com dois atributos condicionantes (a; e
a;) e um critério de decisdo (dec). Suponha ainda que todos os atributos tém relagdo de
dominancia, ou seja, ha uma ordenacdo natural nos valores dos atributos condicionantes e nos
do atributo de decis&o.

O sistema de informag&o é resumido na tabela 11:

objeto Atributo a; | Atributoa, | Atributo de Decisao
1 1 1 A
2 1 2 A
3 2 2 A
4 2 3 A
5 2 4 A
6 3 2 A
7 3 3 A
8 4 5 B
9 6 4 B
10 7 7 C
11 8 8 C
12 8 9 C
13 8 8 C
14 8 9 B
15 10 8 C
16 10 9 C

Tabela 11 - Sistema de Informagéo Original
Fonte: autor.

A tabela 12, de conjuntos P-dominantes (Dp+) e P-dominados (De-), € resumida
(sendo P o conjunto formado pelos dois atributos condicionantes A; e A, — e utilizando as

equacOes 8 e 9):
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Obj. Det (conj. dominante) Card De- (conj. dominado) Card
1 1{1,2,3,45,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16} | 16 {1} 1
2 | {2,3,45,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16} | 15 {1,2} 2
3 {3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16} 14 {1,2,3} 3
4 {4,5,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16} 12 {1,2,3,4} 4
5 {5,8,9,10,11,12,13,14,15,16} 10 {1,2,3,4,5} 5
6 {6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16} 11 {1,2,3,6} 4
7 {7,8,9,10,11,12,13,14,15,16} 10 {1,2,3,4,6,7} 6
8 {8,10,11,12,13,14,15,16} 8 {1,2,3,4,5,6,7,8} 8
9 {9,10,11,12,13,14,15,16} 8 {1,2,3,4,5,6,7,9} 8
10 {10,11,12,13,14,15,16} 7 {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10} 10
11 {11,12,13,14,15,16} 6 {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11} 11
12 {12,14,16} 3 {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12} 12
13 {13,14,15,16} 4 {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,13} 12
14 {14,16} 2 {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14} 14
15 {15,16} 2 {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,13,15} 13
16 {16} 1 /{1,2,3/4,56,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16} | 16

Tabela 12 - Conjuntos Dominantes e Dominados
Fonte: autor.

As classes obtidas a partir do sistema de informages original sdo:

Cl., ={,2,3456,7}
Cl,, =1{8,9,10,11,12,1314,15/16}
Cl,, ={011121315,16}

Com essas trés classes é possivel definir todas as aproximagdes e a qualidade da

aproximacéo. Fazendo o primeiro estudo sem relaxar a entrada de objetos na aproximagéao

inferior, tem-se a seguinte formacéo de conjuntos (equagdes 14 e 15):

Izb

vl o Ul lw Tl IO

oo oo

)
)
)
1")={xeU : D, (x) N CI*® = &|={8,9101112131415,16)
)
)

As regides de fronteiras (Rf) séo, entdo, estabelecidas (equagédo 13):
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Como definido por Blaszczynski, Greco e Slowinski (2006), a qualidade da

aproximacao (equag&o 16) é dada por:

U-(URfCr)| 16-5_11
U | ~ 16 16

}’P(CI):

=0,6875

Algumas informagdes calculadas acima podem ser obtidas no software jMAF® (o
codigo fonte dos dados para leitura no software jMAF® esta no anexo 3. A figura 11 apresenta
as informacdes calculadas:

El Console L Standard Unions &2
Quality of approximation: 0,688

Union name Accuracy  Cardinality
At most a 1.000 7
. At leastb 1.000 g
. At most b 0643 10
4 At leastc 0.286
. Lower
- Upper

L o=l kg Ch

4 Boundary
Example_10
Example_11
Example 12
Example 13
Example_14

Figura 11 - Regido de fronteira
Fonte: autor.

O indice de entrada de cada um dos objetos pertencentes a regido de fronteira pode ser
calculado por:
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D, (L0)nCI*

objeto10: . =§;
0, 0o)] 7
D, (11)nCI**
objetoll:| P|[() ?(11)| =%;
P
D, (12)nCI**
objet012:| P[E +)(12)| =§;
P
_ D" @3)nCI| 5
objeto13: 5 +(13)| :Z;
P
D, (14)~CI**
objetol4:| P|[() +)(14)| =%.
P

E possivel perceber que o objeto 14 ndo permite um aumento na qualidade da
aproximacdo. Se a entrada for relaxada, € possivel aumentar a entrada de objetos em
aproximacoes inferiores. O valor do indice que permite a entrada de cada objeto pertencente a
regido de fronteira pode ser calculado de acordo com Blaszczynski, Greco e Slowinski (2006)

por (equacdo 19):

F () D)X |
0= I Tose)

objeto10: maxF} = i ;
0 |7] 7

objeto11: rpax{g;g} =

objeto12: max{

10,1112

~N| o

j_

Portanto, se o indice de consisténcia pre-determinado for menor ou igual a 6/7

Dlw wN

L 1L 1 |
[l

~Nlo Nlo

objeto13: max{

10,11,13]

~N o

objeto14: rqu{

N |-
N |-

(85,71%) os objetos 10, 11, 12 e 13 fardo parte das aproximagdes inferiores, ficando apenas o

objeto 14 em uma regido de fronteira. O novo indice de qualidade da aproximagdo sera igual a
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15/16 (15 objetos bem definidos no sistema original de objetos em um total de 16), ou seja,
93,75%.

A figura 12 representa a situagdo escrita no paragrafo anterior:

E Console | U Standard Unions &3

Quality of approximation: 0.938

Union name Accuracy  Cardinality
> Atmosta 1.000 7
. At least b 1.000 g
» At mosthb 0.900 10
4 At leastc 0.857 i
. Lower @
> Upper 7
4 Boundary 1
Example_14

Figura 12 - Regido de fronteira (VC-DRSA)
Fonte: autor.

Qual seria o impacto de uma possivel unido de atributos no critério de decisdo? Quais
motivos poderiam justificar essa unido de atributos? E evidente que se a classe pertencente ao
objeto 14 for a mesma dos objetos vizinhos a este objeto, o resultado da qualidade da
aproximacao seré diferente.

A figura 13 resume a aplicacdo de DRSA, ou seja, sem a aplicagdo do indice de
consisténcia | nos dados do sistema anterior com a substitui¢cdo dos objetos classificados como

classe b para objetos classificados como classe c.

El Consele | Ly Standard Unions 23 .
Quality of approximation: 1.000

Union name Accuracy  Cardinality
a At most a 1.000
- Lower
- Upper
Boundary
4 Atleastc 1.000
- Lower
> Upper

L= Vi QW R ¥ o R e RS I L |

Boundary

Figura 13 - Regido de fronteira - classes unidas
Fonte: autor.
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Portanto, a substituicdo de uma classe possivelmente mal estabelecida ou pouco
frequente pode alterar substancialmente a qualidade da aproximagdo da aplicagdo da TCA
com relagbes de dominancia. Na sequencia do trabalho, serd apresentado um algoritmo para

perceber possiveis classes que podem ter seus atributos unidos a classes vizinhas.
5.4 DISTRIBUIGAO CONTINUA A SER UTILIZADA NO CRITERIO DE DECISAO
5.4.1 Distribuigdo exponencial

O software Input Analyzer® permite que se encontre a melhor distribuicdo continua
que se adeque ao histograma com os dados do critério de decisdo. Automaticamente, o
software gera o p-valor de um teste Qui-quadrado onde a hip6tese nula é a de que o ajuste dos
dados discretos para uma funcdo de distribuicdo continua é satisfatoria contra a hipotese

alternativa de que o ajuste ndo é adequado, ou seja:

H, = 0 ajuste é satisfatorio
H, = o0 ajuste néo é satisfatorio

Ou seja, a hipdtese nula Ho faz referéncia sobre a possibilidade das frequéncias
observadas (dados originais) serem iguais as frequéncias esperadas (funcdo densidade
encontrada). Navidi (2006) observa que o teste proposto por Karl Pearson é baseado nas
diferencas quadréaticas entre as frequéncias esperadas e observadas dividido pelo numero de
observacgoes.

Para aceitacdo da hipotese nula, o valor das diferencas quadraticas médias deve ser o
menor possivel. A comparacdo do valor encontrado € feita de acordo com uma tabela. Se o
valor calculado for menor do que o encontrado na tabela, aceita-se a hip6tese nula Ho. O teste
qui-quadrado serd detalhado nas proximas secOes para testar se uma funcdo continua se
adequa a frequéncia de dados discretos.

Como o p-valor informa o valor minimo da probabilidade definida a priori para que a
hipotese nula seja rejeitada, uma funcdo bem ajustada aos dados discretos gera um valor alto

para o p-valor. O objetivo é usar a funcdo sugerida pelo software; portanto, espera-se a
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aceitacdo da hipotese nula e, consequentemente, um alto valor para o p-valor (nas saidas do
software “p-value™).

Caso o p-valor seja baixo, ndo serd possivel utilizar a funcdo apresentada pelo
software. No caso de uso da funcdo, o importante serd identificar a fungdo densidade de
probabilidade e os pardmetros sugeridos pelo software. A sugestdo do software é que o p-
valor minimo seja de 0,10.

Como exemplo do uso da distribuicéo continua gerada pelo Input Analyzer®, a figura
14 faz referéncia ao histograma gerado pela frequéncia dos valores do atributo de decisdo dos

objetos apresentados no anexo 5.

@ Inputl EI

:

Distribution Summary Hid i ey
Hurber of Data Points
Min Data Value

Max Data Value

Sample Mean

Sample Std Dew

Distribution: Exponential
Expression: 0.5 + EXPO(1.72)
Sgquare Error: 0.000251

o nonn
[ B B S

B2 P2

R

Chi Square Test

Humber of intervals =4 i

Degrees of freedom =2 Histogram Summary

Teat Statistic = 0.0691 X

Corresponding p-value > 0.75 Histogram Range i 2 5 to 7.5

Humber of Intervals

Figura 14 - Aproximacao para uma distribuicdo exponencial
Fonte: autor.

Percebe-se uma grande concentragdo de dados a esquerda, em consequéncia de baixas
avaliacdes dos objetos no critério de decisdo. Isso sugere uma distribuicdo com concentracéo
de valores baixos, como € o caso, por exemplo, da exponencial.

Os valores do atributo de decisdo variam de 1 até 7. Ha um total de 41 observacoes, a
media e o desvio-padrdo amostrais sdo, respectivamente, 2.22 e 1.52. O software usa um

conceito de aproximacdo de dados discretos para continuo semelhante ao apresentado por
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Bussab e Morettin (2003) no qual um valor discreto tem a sua area alterada para uma funcéo
continua para uma faixa de valores diminuida e acrescida de 0,5. Desta maneira, ha 7 classes
no histograma variando, no limite inferior, de 0,5 (menor valor diminuido de 0,5) para, no
limite superior, 7,5 (maior valor acrescido de 0,5). Essas observagdes podem ser visualizadas
em “Data Summary” e “Histogram Summary”.

A distribuicdo que melhor se adequa aos dados é a exponencial. A expressdo sugerida
pelo software é: 0,5 + Exp(1,72). “Square Error” na figura 14 representa a soma dos
quadrados dos erros da aproximagdo, ou seja, das diferencas ao quadrado entre o valor
percentual da classe (no seu ponto médio — o prdprio valor do atributo de decisdo nos dados
originais) e o valor da funcdo densidade no ponto médio da classe adequada (a classe
adequada sera posteriormente definida para esta fungdo). A funcdo apresentada pelo software
€ a que gera 0 menor somatorio de erros quadraticos entre todas as distribui¢bes disponiveis
na biblioteca do Input Analyzer®. O teste qui-quadrado apresentou um p-valor superior a 10%
sugerindo que a aproximacdo das classes discretas pela distribui¢do continua exponencial é
adequada.

O valor da constante 0,5 na expressdo sugere que todos os valores das classes devem
ser deslocados para a esquerda, ou seja, diminuidos de 0,5. Assim, na pratica, o valor minimo
das classes (que era de 0,5) passa a ser zero. O ponto inicial da primeira classe na distribuigdo
exponencial sempre serd zero. Como o valor do menor atributo de deciséo é 1 e na mudanca
para continua representa o intervalo de 0.5 até 1.5, uma constante equivalente a 0.5 surge na
funcdo sugerida pelo Input Analyzer. Isso faz com que todas as classes sejam adequadas,
como mostra a tabela 13, esta tabela facilita o entendimento das classes dos atributos de

decisdo:

Classes | Valor Original | Aprox. Cont | Adequagdo

1 1 0,5al5 0,0al0
15a25 1,0a20
2,5a35 2,0a30
3,5a45 3,0a4,0
45a55 | 40a5,0
55a6,5 50a86,0

7 7 6,5a75 6,0a7,0
Tabela 13 - Aproximacédo de dados discretos para continuos - Distr. Exponencial
Fonte: autor.

OO |w (N
OO |w (N
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A soma quadratica dos erros, como anteriormente definida, pode ser obtida pela soma
dos quadrados das diferengas entre a frequéncia percentual da classe apresentada no anexo 5

subtraida da fungdo densidade da distribuicdo continua, ou seja:

> erros’ —[1841— f 05] Pﬁl_ f 15] [/ - f(2,5)]2 +[%1— f(3,5)]2 +
+ [%1‘ f(4’5)] + [%1— f(5,5)] + [ &1 f(6,5)]2 ~0,000251

O parametro apresentado pelo software para a exponencial foi 1,72. A distribuicio

exponencial (NAVIDI, 2006) tem a seguinte fungdo densidade de probabilidade:

e x>0 - . ) o
f(x): 0 0 a média sugerida pelo software é de 1,72. Na distribuicéo
X<

exponencial o pardmetro A é igual a:

+00 +00 1 1
E(x)= | xf(x)dx= [xle™dx===172=>A=—r.
(x) J'x (x)dx J'x e dx =~ =A=10

0 0 !

Assim, os erros quadréticos, apresentados anteriormente, podem ser calculados (em

valores aproximados) por:

> erros® =[0,439 - 0,441)° +[0,244-0,247] +[0,146 - 0,138 +[0,073-0,077] +
+[0,049 - 0,043]* +[0,024 — 0,024 +[0,0244 - 0,0135]* ~0,000251

A funcéo acumulada da distribuigdo exponencial pode ser definida por:

. 1-e™ x>0
F(x)=P(X <x)=[2e"dt=1-e" =
0 0 x<0
Como a exponencial depende somente do pardmetro A (j& conhecido) é possivel
calcular todas as probabilidades das classes aproximadas pela funcdo exponencial usando a

funcdo densidade de probabilidade ou a fungéo acumulada.
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Os calculos, para cada uma das sete classes do atributo de decisdo, sdo apresentados

abaixo:
aproximado
Classe1=> atributol=de0,5at¢15 = de0,0até1,0
= F(1,0)- F(0)= 0,441-0,000 = 0,441
aproximado
Classe 2= atributo2 = del5até 25 = del0até2,0
= F(2,0)- F(1,0)= 0,687 -0,441=0,246
aproximado
Classe 3= atributo3=de35até 25 = de2,0até 3,0
= F(3,0)- F(2,0)= 0,825-0,687 = 0,138
aproximado
Classe 4 = atributo4 = de35até 45 = de3,0até 4,0
= F(4,0)- F(3,0)= 0,902-0,825=0,077
aproximado
Classe 5= atributo5=de55até 45 = de4,0até5,0
= F(5,0)- F(4,0)= 0,945-0,902 = 0,043
aproximado
Classe 6 = atributo6 = de 6,5até55 = de5,0até6,0
= F(6,0)- F(5,0)= 0,969 - 0,945 = 0,024
aproximado
Classe 7= atributo 7 = de6,5at¢ 75 = de6,0até7,0
= F(7,0)- F(6,0)= 0,983-0,969 = 0,014
Com os dados calculados anteriormente, tem-se o seguinte resumo dos dados na tabela
14.
Utilizando os dados da distribui¢cdo exponencial
Classe | Atributo | Prob. da Classe | Prob. Acum.
1 1 0,441 0,441
2 2 0,246 0,687
3 3 0,138 0,825
4 4 0,077 0,902
5 5 0,043 0,945
6 6 0,024 0,969
7 7 0,014 0,983

Tabela 14 - Probabilidades das classes geradas pela distribuicdo exponencial
Fonte: autor.

Pela andlise da frequéncia das classes do atributo de decisdo, tem-se o seguinte resumo

dos dados na tabela 15:



Utilizando os dados discretos
Classe | Atributo | Freg. Da Classe | Prob. da Classe | Prob. Acum.

1 1 18 18/41=0,439 0,439
2 2 10 10/41=0,244 0,683
3 3 6 6/41=0,146 0,829
4 4 3 3/41=0,0732 0,902
5 5 2 2/41=0,0488 0,951
6 6 1 1/41=0,0244 0,976
7 7 1 1/41=0,0244 1

Tabela 15 - Frequéncia dos dados originais (discretos) — Distr. Exponencial

Fonte: autor.

75

Esses valores podem ser observados diretamente pelo software Input Analyzer® de

acordo com a figura 15:

Int. No. of Probability Cumalative
Ho. Data Pts. X Density Distribution
Data Function Data Function
0 18 (il 0.439 0.441 0.439 0.441
3 10 aa 0.244 0.247 0.683 0.687
2 f aa 0.148 0.138 0.8249 0.825
3 3 aa 0.0732 0.0770 0.802 0.5802
4 2 aa 0.0488 0.0431 L 0.945
5 iz .00 0.0244 0.0241 0.876 0.9639
6 1 .0a 0.0244 0.0135 1.00 0.883
Figura 15 -

=1 @ LA s La a2

Classes dos dados e da distribui¢do exponencial
Fonte: autor.

Nota-se uma grande aderéncia entre os célculos com dados originais e com valores

aproximados pela distribuicdo exponencial. Essa aderéncia é refletida na decisdo de nédo

rejeitar a hipotese nula do teste de hipétese, ou seja, a hipdtese de que a distribuicdo

exponencial é adequada ao histograma original.

5.4.2 Distribuigdo normal

A figura 16 faz referéncia ao histograma gerado pela frequéncia dos valores do

atributo de deciséo dos objetos apresentados no anexo 1:
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Distribution Summary Unta Sumoary
Humber of Data Points
Min Data Value

Max Data Value

Sample Mean

Sample Std Dewv

Distribution: Hormal
Expression: NOBRM(3.97, 1.41)
Sguare Error: 0.002842

L | T
P
It |

Chi Sguare Test
Humber of intervals
Degrees of freedom
Test Statistic
Corresponding p-value

Histogram Summary

Histogram Range s P e

Humber of Intervals

- o

Figura 16 - Aproximacao para uma distribuicdo normal
Fonte: autor.

Pela figura 16, percebe-se uma grande concentragdo de dados no centro da
distribuicdo. Isso sugere uma distribuicdo com concentragdo de valores em torno da média e
com simetria, como é o caso, por exemplo, da distribuicdo normal.

Os valores do atributo de decisdo variam de 1 até 7. Ha um total de 58 observacoes, a
média e 0 desvio-padrdo amostrais sdo, respectivamente, 3,97 e 1,43. Um valor discreto, ao
ser transformado para continuo, tem a sua &rea alterada para uma faixa de valores diminuida e
acrescida de 0,5. Desta maneira, ha 7 classes no histograma variando, no limite inferior, de
0,5 (menor valor diminuido de 0,5) para, no limite superior, 7,5 (maior valor acrescido de
0,5). Essas observagbes podem ser visualizadas em “Data Summary” e “Histogram
Summary”.

A distribuicdo que melhor se adequa aos dados é a normal. A expressdo sugerida pelo
software é: Norm (3,97; 1,41%). “Square Error” na figura 16 representa a soma dos quadrados
dos erros da aproximag&o, ou seja, das diferengas ao quadrado entre o valor percentual da
classe (no seu ponto médio — o proprio valor do atributo de decisdo nos dados originais) e o
valor da fungdo densidade no ponto médio da classe adequada (serd o proprio valor discreto
porque o ponto médio da classe aproximada pela continua é o proprio ponto). A funcédo
apresentada pelo software é a que gera 0 menor somatorio de erros quadraticos entre todas as

distribuices disponiveis na biblioteca do Input Analyzer®). O teste qui-quadrado apresentou
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um p-valor superior a 10% sugerindo que a aproximagdo das classes discretas pela
distribuicdo continua normal € adequada.
Dessa maneira, a tabela 16 facilita o entendimento das classes dos atributos de

decisdo:

Classes | Valor Original | Aprox. Cont
1 1 0,5al5
2 2 15a25
3 3 2,5a35
4 4 35a45
5 5 45a5,5
6 6 55a6,5
7 7 6,5a75

Tabela 16 - Aproximacéo de dados discretos para continuos - Distr. Normal
Fonte: autor.

A soma quadrética dos erros, como anteriormente, apresentada, pode ser obtida pela

soma das seguintes parcelas quadréaticas:

zerros%[y—flo] [/S—fzo] P/S—f3o] [1/8—1‘40]
+[1%8—f 5,0] +[Ag—f(6o] [/S—f 70)] ~0,002842

Os parametros apresentados pelo software para a distribuicdo normal foram 3,97 e
1,43 (para a média e desvio-padrdo, respectivamente). A distribuicdo normal (NAVIDI, 2006)

tem a seguinte fungdo densidade de probabilidade:

2
f (x): {ﬁexp{;[ X ;”j } , onde p significa a média e 6 o desvio-padréo:

Assim, os erros quadraticos, como apresentados anteriormente, podem ser calculados

(em valores aproximados) por:

> erros? =[0,052 - 0,034]* +[0,086 — 0,109]° + [0,224 — 0,221] +[0,293-0,276]" +
+[0,224-0,214] +[0,069 - 0,102]° +[0,052 - 0,030]* ~ 0,002842
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A funcdo acumulada da distribuigdo normal pode ser definida por:

Os calculos, para cada uma das sete classes do atributo de decisdo, sdo apresentados

abaixo:
aproximado
Classe 1= atributo1=de0,5até15 = F(15)- F(0,5)= 0,040-0,007 = 0,033
aproximado
Classe 2 = atributo 2 = del5at¢ 25 = F(25)-F(15)= 0149-0,040 = 0,109
aproximado
Classe 3= atributo 3= de3,5at¢ 25 = F(3,5)-F(2,5)= 0,369-0,149 = 0,220
aproximado
Classe 4 = atributo 4 = de 35até 45 = F(4,5)-F(3,5)= 0,646-0,369=0,277
aproximado
Classe 5= atributo 5= de 5,5até 45 = F(55)- F(4,5)= 0,861-0,646 =0,215
aproximado
Classe 6= atributo 6 = de 6,5até 55 = F(6,5)- F(5,5)= 0,964-0,861=0,103
aproximado
Classe 7= atributo 7= de 6,5at¢ 7,5 = F(7,5)- F(6,5)= 0,994-0,964 =0,030
Com os dados calculados anteriormente, tem-se o seguinte resumo dos dados na tabela
17:
Utilizando os dados da distribui¢cdo normal
Classe | Atributo | Prob. da Classe | Prob. Acum.
1 1 0,033 0,040
2 2 0,109 0,149
3 3 0,220 0,369
4 4 0,277 0,646
5 5 0,215 0,861
6 6 0,103 0,964
7 7 0,030 0,994

Tabela 17 - Probabilidades das classes geradas pela distribuigdo normal
Fonte: autor.

Na tabela 17, o valor acumulado da primeira classe ndo é o acumulado da propria
classe porque é preciso somar a parcela da normal que acumula de —ooaté 0,5. Ou seja, a

probabilidade acumulada da primeira classe, na verdade, é o valor que pode ser representado
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por F(1,5). Pela analise da frequéncia das classes do atributo de decisdo, tem-se, na tabela 18,

0 seguinte resumo dos dados:

Utilizando os dados discretos
Classe | Atributo | Freg. Da Classe | Prob. da Classe | Prob. Acum.

1 1 3 3/58=0,0517 0,0517
2 2 5 5/58=0,0862 0,138
3 3 13 13/58=0,224 0,362
4 4 17 17/58=0,293 0,655
5 5 13 13/58=0,224 0,879
6 6 4 4/58=0,069 0,948
7 7 3 3/58=0,0517 1

Tabela 18 - Frequéncia dos dados originais (discretos). Distr. Normal

Fonte: autor.

Os valores da tabela 18, podem ser observados diretamente pelo software Input

Analyzer® de acordo com a figura 17:

Int.

No.

No.
Data Pts. X

of

1.00
2.00
3.00
4.00
5.00
6.00
7.00

Probability
Density

Data Function

0.0517 0.0335
0.0862 0.109
0.224 0.221
0.293 0.276
0.224 0.214
0.06830 0.102
0.0517 0.0303

Cumulative
Distribution

Data Function

-0517 0.0408
138 0.150
362 0371
655 0.647
879 0.861
948 0.963

511 0.994

Figura 17 - Classes dos dados e da distribui¢do normal

Fonte: autor.

Nota-se uma grande aderéncia entre os calculos com dados originais e com valores

aproximados pela distribuicdo normal. Essa aderéncia é refletida na decisdo de néo rejeitar a

hipotese nula do teste de hipotese, ou seja, a hipotese de que a distribuicdo normal é adequada

ao histograma original.

5.4.3 Distribuigéo beta

A figura 18 faz referéncia ao histograma gerado pela frequéncia dos valores do

atributo de decisdo dos objetos apresentados no anexo 7:
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E Input3

=]

Distribution Summary Data Summary
Distribution: Beta Nurber of Data Points = G0 =
Expression: 0.5 4+ 7 = BETA({l.6, 0.54) Min Data Value = F
Square Error: 0.002437 Max Data Value =7
Sample Mean = 5.73
Chi Sguare Test Sample Std Dev = 1.72

Humber of intervals
Degrees of freedom
Test Statistic
Corresponding p-value

Histogram Summary

LI T T |
o e R
oy
i
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Figura 18 - Aproximacéao para uma distribuicdo beta
Fonte: autor.

Na figura 18, percebe-se uma grande concentracdo de dados a direita da distribuicéo.
Isso sugere uma distribuicdo com concentracdo de valores a direita, como é o caso, por
exemplo, da distribuicéo beta com parametros alpha e beta adequados.

Os valores do atributo de decisdo variam de 1 até 7. Ha4 um total de 60 observac6es 0s
parametros sugeridos pelo Input Analyzer® para a distribuicdo beta sio: alpha igual a 1,60 e
beta igual a 0,54. Um valor discreto, ao ser transformado para continuo, tem a sua area
alterada para uma faixa de valores diminuida e acrescida de 0,5. Desta maneira, ha 7 classes
no histograma variando, no limite inferior, de 0,5 (menor valor diminuido de 0,5) para, no
limite superior, 7,5 (maior valor acrescido de 0,5). Essas observagfes podem ser visualizadas
em “Data Summary” e “Histogram Summary”.

A distribuicdo que melhor se adequa aos dados é a beta. A expressdo sugerida pelo
software é: 0,5 + Beta(1,6 ; 0,54). “Square Error” na figura 18 representa a soma dos
quadrados dos erros da aproximagdo, ou seja, das diferencas ao quadrado entre o valor

percentual da classe (no seu ponto médio — o préprio valor do atributo de decisdo nos dados
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originais) e o valor da funcdo densidade no ponto médio da classe adequada (a classe
adequada sera posteriormente definida para esta fungéo). A funcdo apresentada pelo software
€ a que gera 0 menor somatorio de erros quadraticos entre todas as distribui¢bes disponiveis
na biblioteca do Input Analyzer® O teste qui-quadrado apresentou um p-valor superior a 10%
sugerindo que a aproximacdo das classes discretas pela distribui¢do continua exponencial é
adequada.

O valor da constante 0,5 na expressdo sugere que todos os valores das classes devem
ser deslocados para a esquerda, ou seja, diminuidos de 0,5. Assim, na prética, o valor minimo
das classes (que era de 0,5) passa a ser zero. O ponto inicial da primeira classe na distribuigdo
beta sempre serd zero. Como o valor do menor atributo de decisdo é 1 e, na mudanca para
continua representa o intervalo de 0.5 até 1.5, uma constante equivalente a 0.5 surge na
funcdo sugerida pelo Input Analyzer®. Isso faz com que todas as classes sejam adequadas,
como mostra a tabela 19.

A tabela 19 facilita o entendimento das classes dos atributos de decisdo:

Classes | Valor Original | Aprox. Cont | Adequagdo

1 1 0,5al5 0,0al0
15a25 1,0a20
2,5a35 2,0a30
3,5a45 3,0a4,0
45a55 | 40a5,0
55a6,5 50a86,0
7 7 6,5a75 6,0a70

Tabela 19 - Aproximacdo de dados discretos para continuos - Distr. Beta
Fonte: autor.

OO W(N
OO WN

A soma quadrética dos erros, previamente apresentada, pode ser obtida pela soma das
seguintes parcelas quadraticas obtidas da frequéncia percentual da classe apresentada no

anexo 7 subtraido da funcéo densidade da distribuicdo continua, ou seja:

Serros? = (2~ 1(08)] + (3, 105 + (3, @O + (%, f@5)] +
+ [%o —t(as) + F%o 1) + [3%0 ~1(65)] ~0,002437
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Os parametros apresentados pelo software para a distribuicdo beta foram 0,54 e 1.60.
A distribuicdo beta (LARSON, 1982) tem a seguinte funcdo densidade de probabilidade:

Mx“‘l(l—x)ﬁ'l,0<x<l X N )
f(x)=1T(a)+T(B) , 0S parametros a serem utilizados séo:

0 , C.C.
a=1,60 e f=0,54. A funcdo gama descrita na densidade de probabilidade anterior pode ser

definida como:

+00

r(1)= J'e‘xx*‘ldx , A>0
0

Assim, os erros quadraticos apresentados anteriormente podem ser calculados (em

valores aproximados) por:

> erros? =[0,033-0,021]* +[0,05-0,047]* +[0,050 — 0,070 + [0,067 — 0,096]" +
+[0,117-0.131]* +[0,183-0,188]" +[0,500 - 0,528]* ~ 0,002437

Como a distribuicdo gama depende somente dos parametros j4 estabelecidos é possivel
calcular todas as probabilidades das classes aproximadas pela a funcdo densidade de
probabilidade e usando a defini¢éo de fungdo acumula F(x).

Os célculos, para cada uma das sete classes do atributo de decisdo, sdo apresentados a

seguir:
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aproximado

Classe1=> atributol=de0,5at¢15 = de0,0até1,0
= F(1,0)- F(0)=0,0211-0,000=0,0211

aproximado

Classe 2= atributo2=del5até 25 = del0até?2,0
= F(2,0)- F(1,0)= 0,0670-0,0211=0,0460

aproximado

Classe 3= atributo3=de35até 25 = de2,0até3,0
= F(3,0)- F(2,0)= 0,1357-0,0670 = 0,0687

aproximado

Classe 4 = atributo4 = de35até 45 = de3,0até 4,0
= F(4,0)- F(3,0)= 0,2302-0,1357 = 0,0945

aproximado

Classe 5= atributo5=de55até 45 = de4,0até5,0
= F(5,0)- F(4,0)= 0,3588-0,2302 = 0,1286

aproximado

Classe 6 = atributo 6 = de 6,5até 55 = de5,0até 6,0
= F(6,0)- F(5,0)= 0,5440-0,3588 = 0,1852

aproximado

Classe 7= atributo7 = de65até 75 = de6,0até7,0
= F(7,0)- F(6,0)=1,00-0,544 = 0,456
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Com os dados calculados anteriormente, tem-se o seguinte resumo dos dados na tabela

Utilizando os dados da distribui¢do beta
Classe | Atributo | Prob. da Classe | Prob. Acum.
1 1 0,0211 0,0211
2 2 0,0460 0,0670
3 3 0,0687 0,1357
4 4 0,0945 0,2302
5 5 0,1286 0,3588
6 6 0,1852 0,5440
7 7 0,456 1,00
Tabela 20 - Probabilidades das classes geradas pela distribuicdo beta

Fonte: autor

Pela andlise da frequéncia das classes do atributo de decisdo, tem-se o seguinte resumo

dos dados na tabela 21:
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Utilizando os dados discretos
Classe | Atributo | Freg. Da Classe | Prob. da Classe | Prob. Acum.

1 1 2 2/60=0,033 0,033
2 2 3 3/60=0,050 0,0833
3 3 3 3/60=0,050 0,1333
4 4 4 4/60=0,067 0,200
5 5 7 7/60=0,117 0,317
6 6 11 11/60=0,188 0,500
7 7 30 30/60=0,500 1,00

Tabela 21 - Frequéncia dos dados originais (discretos). Distr. Beta
Fonte: autor.

Os valores da tabela 21 podem ser observados diretamente pelo software Input

Analyzer® de acordo com a figura 19:

Int: No. of

Ho. Data Pts.
] 2 3
I 3 2
2 3 3
3 4 4
4 7 5
5 11 &
& 30 i

.00
.00
.00
.00
.00

Probability Cumilative
Density Distribution
Data Function Data Function
0.0333 0.0214 08333 0.0214
0.0500 0.0468 0.0833 0.0682
0.0500 0.0693 f.133 0.138
0.0667 0.0961 0.200 0.234
0-117 0131 0:313 0.365
.00 0-183 0.1lg8 0.500 02553
0.500 0.528 1.00 1.0B

.00

Figura 19 - Classes dos dados e da distribuigdo beta
Fonte: autor.

Os dados gerados da fungdo acumulada da distribuicdo gama podem ser gerados por

diversos softwares como excel ou matlab. Por exemplo, a figura 20 mostra a obtengdo do

valor acumulado da classe relativa ao atributo de decisao 4 utilizando o software matlab:
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Probability Distribution Function Tool L= [ B S
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help o
Distribution: | Beta - Furction type: | CDF -
T T T T T T T T T
Probakility
0.23021
0 I 1 |1 I I !
0 0.1 02 0.3 04 0.5 06 07 0.8 09 1
w 0.57143
Upper = Upper i
bound 2 bound 16
A 16 J B 054
Lawwver ! Lawwer |
bound ol bl bound £ il

Figura 20 - Fungdo acumulada beta utilizando Matlab
Fonte: autor.

O algoritmo para a obtengdo dos valores da fungdo em particular deve ser ampliado.

O dominio da funcdo no Matlab® é de 0 até 1. O dominio da funcéo estabelecida pelos
atributos é de 0 até 7. Portanto, uma transformada simples deve ser feita: Como 4/7 representa
57,14% do dominio, o ponto x=0, na fungdo cumulativa apresentada na figura 20, equivale ao
acumulado até o ponto 4 em um dominio de O até 7. Os demais pontos podem ser obtidos da
mesma forma.

Nota-se uma grande aderéncia entre os calculos com dados originais e com valores
aproximados pela distribuicdo beta. Essa aderéncia é refletida na decisdo de néo rejeitar a
hipotese nula do teste de hipdtese, ou seja, a hipotese de que a distribui¢do beta é adequada ao
histograma original.
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5.4.4 Qutras distribuicdes

Os exemplos apresentados na se¢do anterior podem ser estendidos para qualquer
distribuicdo continua. O algoritmo para o célculo deve ser semelhante aos trés exemplos
apresentados. Uma distribuigdo lognormal, por exemplo, pode ser usada para representar uma
distribuicdo com concentracdo de dados tanto & esquerda como a direita, dependendo do
histograma original e dos pardmetros sugeridos pelo Input Analyzer®.

Outra possibilidade a seguir explora a ideia de que os valores observados sdo de
varigveis aleatorias. Isto pode conduzir a substituir, como proposto em Sant’Anna (2002),
cada valor do atributo de decisdo pela probabilidade de o exemplo respectivo vir a apresentar
0 maior (ou o menor) valor em uma replicagdo. A probabilidade de atingir um valor extremo,
sendo pequena para todos os valores afastados desse extremo, pode ser considerada igual a
zero, de modo que as classes de valores no extremo considerado menos importante séo

candidatas a uniao.



6 CONJUNTOS APROXIMATIVOS COM REDUGCAO DE CLASSES NO ATRIBUTO
DE DECISAO

6.1 PROPOSTA 1 — UNIAO POR FUNGCAO DE DENSIDADES DE PROBABILIDADE

A ideia central para a reducédo de classes do atributo de decisdo € a possibilidade de
diminuir as inconsisténcias (mais precisamente, as regides de fronteiras que surgem pela
diferenca entre a aproximagdo superior e a aproximagdo inferior de cada classe) que
prejudicam a qualidade da aproximagdo para o sistema de informagdes original. A proposta,
apresentada abaixo, baseia-se na unido de classes pouco representativas (ou pouco
frequentes).

Como apresentado no capitulo 5, o uso de uma funcdo densidade de probabilidades
pode representar o histograma dos valores do atributo de decisdo, a proposta € a unido de
classes nas caudas das fungdes densidade de probabilidade. Por exemplo, uma distribuicéo
que tenha concentragdo de atributos de domindncia a direita, possui a cauda da funcédo
densidade de probabilidade & esquerda (ou para valores baixos do atributo de decisdo). Uma
distribuicdo que tenha concentracdo de valores de atributos de dominéncia a esquerda, possui
a cauda da funcéo densidade de probabilidade a direita (ou para valores altos do atributo de
decisdo).

Se a distribuigdo tiver uma concentragdo central, como a distribuicdo normal,
considera-se que a fungéo em questdo é bi-caudal e, portanto, as classes sujeitas a unido estéo
tanto a esquerda como a direita.

Da unido destas classes caudais surge uma Unica classe (ou duas se a distribuigao tiver

concentragdo central). O pesquisador deve procurar a caracteristica desta nova classe, uma
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vez que, dado que o atributo de deciséo tem relacdo de dominéncia, as classes com as piores
(ou melhores) classificagdes irdo ficar unidas.

Desta unido de classes, espera-se que as regides de fronteiras tenham suas
cardinalidades diminuidas e, naturalmente, que a qualidade da aproximagdo aumente. Assim
como em VC-DRSA (quando o indice | para a entrada de objetos na aproximacéo inferior ndo
é fixo) ndo havera um unico valor fixo para a unido de classes. O indice a ser apresentado,
nomeado de I*, poderd ser alterado de acordo com a conveniéncia do pesquisador.

Da mesma maneira que em VC-DRSA um valor muito baixo de | representa um
relaxamento muito grande para a entrada de valores nas aproximagdes inferiores, nesta
proposta um valor alto de I* possibilita a unido de muitas classes. Portanto, o valor de I* ndo
serd fixado, mas um alto valor deste indice pode permitir a unido de classes que nao
necessariamente estejam na cauda da funcéo densidade de probabilidade.

A proposta para a reducgdo de classes no atributo de decisdo é apresentada da seguinte

forma para os trés tipos de concentragao:

e Se a concentracdo de valores for a direita: as frequéncias baixas ficam a esquerda
(ou para valores baixos do atributo de decisdo). As classes candidatas a unido sao

as que incluem os valores abaixo do limite s = s(I*) tal que

jf(x)dx=l*

Equacdo 31 - Limite para Unido de Classes Abaixo de s

e Se a concentracdo de valores for a esquerda: as frequéncias baixas ficam a direita
(ou para valores altos do atributo de decisdo). As classes candidatas a unido sao as
que incluem os valores acima do limite s = s(I*) tal que

~+00

[ f(x)ax=1"

S

Equacédo 32 - Limites para Unido de Classes Acima de s

e Se a concentracdo de valores for central: as frequéncias baixas ficam & esquerda
(para valores baixos do atributo de decisdo) e a direita (para valores altos do

atributo de decisdo). As classes candidatas a unido séo as que incluem os valores
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abaixo de um limite S, = Sl(l )e as que incluem os valores acima de outro limite

s, =5,(1").

S I*

+o0 I*
> e Ssz(x)dx=E

Equacdo 33 - Limites para Unido de Classes Abaixo de s1 e Acima de s2

O valor para o limite “s” na proposta acima representa, no caso de concentragdo a
direita, o valor limite para que as classes devam ser reunidas. Todos os limites superiores das
classes inferiores ao valor de s deverdo ter as classes reunidas.

No caso de concentracdo a esquerda, o valor s representa o valor minimo que as
classes devem ter para que sejam candidatas & uniéo de classes.

Quando a concentragio € central, o valor de I deve ser dividido em duas partes iguais
e 0 mesmo algoritmo de calculo deve ser executado para que possa haver unido tanto em
classes inferiores como em classes superiores.

A redugdo de classes proposta acima satisfaz as 3 condigbes de Blaszczynsk et al.

(2006), apresentadas inicialmente na se¢éo 3.2 deste trabalho.

e P(X)c X < P(X): a aproximagio inferior continuara sendo um subconjunto da

. . , . <
propria classe de objetos pertencentes a classe de no maximo (X = C|t ) ou a

classe de pelo menos (X = C|t ) A aproximagdo superior continuara a conter a

propria classe. Os critérios de entrada nas aproximagdes ndo se alteram. Um objeto

P-domina e é P-dominado por ele mesmo, portanto o proprio objeto sempre fard

. ~ R ; <
parte da aproximagdo superior. Desta maneira, a classe (X =Cl, ) ou a classe

(X = C|t ) sempre estard presente na aproximacao superior. Como o critério de

entrada na aproximacdo inferior é mais restritivo que na aproximacdo superior,

. « ] : « <
continua ndo sendo possivel um objeto que ndo pertence a (X =Cl, ) ou a

(X =C|{) fazer parte do conjunto da aproximagdo inferior, por isso a
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aproximacdo inferior estard sempre contida na classe objetos pertencentes a classe
= <
(X =Cl, )ou a classe (X =Cl; )

o V,, P(X)=U-P(U-X): a ideia de complementaridade continua a valer

mesmo ap0s a unido de classes no atributo de deciséo. O que ira se alterar é que
havera menos classes e, portanto, menos relacbes de complementaridade. Porém,
todas as complementaridades continuardo a existir, ou seja, a aproximagéo inferior
de um conjunto X é a diferenca entre todos os objetos do sistema e a aproximacao
superior do complemento de X em relacdo ao universo de objetos -

complementarity.

Vxa Ve rec per E(X)g B(X)e ﬁ(X)g E(X): a monotonicidade da acurécia da

aproximacao continuara a valer porque ndo hd mudancas de valores nos atributos
condicionantes, portanto, os subconjuntos criados P e R (através do conjunto de
critérios C) continuardo a ser 0s mesmos apds a mudanca do atributo de decis&o.
As regras para as aproximagdes inferior e superior continuam as mesmas e, por

consequéncia, as relagdes de suas aproximagdes inferior e superior.

6.2 EXEMPLO COM USO DA DISTRIBUICAO NORMAL - PROPOSTA 1

Nesta secdo, consideramos um sistema de informagOes apresentado da seguinte

maneira;

— Atributos condicionantes: acabamento, compatibilidade e durabilidade (todos com
dominéncia com valores de 1 a 5);

— Atributo de deciséo: avaliacdo (com dominéncia e valores de 1 a 7).

A aplicagdo da TCA foi feita com o auxilio do software jMAF®. O cédigo fonte para
criacdo do sistema de informag@es estd no Anexo 1 deste artigo. O total de 58 objetos resultou
em uma qualidade de aproximagéo de 0,172 (10 dos 58 objetos sdo consistentes pelas regras

de decisdo). A figura 21 mostra a saida do software jMAF®,
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El Conscle | L Standard Unions &3

Quality of approximation: 0,172

Union name Accuracy  Cardinality
At mostl 0.000 3
At least 2 0.862 55
At most 2 1.000 8
At least 3 1.000 50
At most 3 0429 21
At least 4 0652 37
At mostd 0.608 38
At least 5 0.259 20
At mosts 1.000 51
At least & 1.000 7
At mostb 0.897 55
At least 7 0.000 3

Figura 21 - Aproximacao inicial. Distr. Normal
Fonte: autor.

A acurdcia (accuracy) refere-se a divisdo da quantidade de objetos na aproximacédo
inferior pela quantidade de objetos na aproximacéo superior e foi definida no capitulo 2 como
aproximacao de imprecisdo. A cardinalidade representa 0 nimero de objetos contidos em cada
unido (union name).

A figura 21 representa o calculo das aproximagdes feitas com indice de consisténcia |
de 1,00. Ou seja, nenhum relaxamento é permitido na entrada de objetos na aproximagéo
inferior. A regra rigida de entrada em qualquer aproximac&o inferior, estabelecida na equacédo

11, leva a:
P(CI7)={xeU:Dp*(x)cCl}e P(CI7)={xeU :Dp (x)c CIS}

Ou seja, quando todos os objetos (dominantes ou dominados) estédo contidos na classe
ao menos t ou pelo menos t.

Se for utilizado o algoritmo de relaxamento de entrada de objetos na aproximagao
inferior através da utilizacéo do indice 1=0,85, a qualidade da aproximag&o ir4 aumentar, pois
o critério de entrada na aproximacédo inferior foi relaxado (o algoritmo de célculo para a
entrada de objetos na aproximagéo inferior foi apresentado no capitulo 4). O novo valor de

aproximacao encontrado esta na figura 22:
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El Console | Gy Standard Unions 2

Quality of approximation: 0,621

Union name Accuracy  Cardinality
i At most 1 0.000 3
- At least 2 0.948 55
. At most 2 1.000 8
. At least 3 1.000 a0
+ At most 3 0818 21
- At least 4 0.900 37
. At most 4 0.745 38
. At least 0478 20
+ At mosth 1.000 51
- At least® 1.000 7
. At mostB 0.948 35
. At least 7 0.000 3

Figura 22 - Aproximagdo com indice de consisténcia. Distr. Normal
Fonte: autor.

Agora, 36 objetos (ou 62,1% do total de 58 objetos) sdo capazes de gerar regras
consistentes com o indice pré-estabelecido de 0,85.

A anélise gréfica dos valores do atributo de decisdo pode permitir a unido de algumas
classes para aumentar a qualidade da aproximagdo. O histograma e a distribuicdo mais
adequada ao histograma foram apresentados no capitulo anterior. A distribuicéo sugerida foi
normal com média 3,97 e desvio-padrdo 1,41.

Como a distribuicdo tem concentragdo de valores centrais (em torno da média) a
suposicdo é a de que as classes nos extremos sdo candidatas a se unirem. Um nivel pre-
determinado de | deve ser estabelecido. Serdo usados os seguintes parametros: nivel de
consisténcia 1=0,85 (com 15 % de “relaxamento” para entrada de objetos na aproximacéo
inferior) e I” igual a 0,30 (um relaxamento de 30% na unido de classes).

Por se tratar de uma distribuicdo normal, os limites para unido de classes sdo

determinados por (utilizando a equacéo 33):

f f (x)dx =O’—§’0 =015 e

—00

[ £ (x)dx = ? =015

S2
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Utilizando informagdes da distribuicdo normal e dos parametros estabelecidos de

media e desvio-padréo, tm-se 0s seguintes valores como limites de unido de classes:

Desta maneira, as classes com limites superiores inferiores a 2,51 devem ser unidas e
com limites inferiores maiores que 5,43 também devem unir-se.

Portanto, as classes 1 e 2 (limite superior equivalente a 2,5) e as classe 6 (limite
inferior equivalente a 5,5) e 7 devem unir-se. Sendo assim, as novas classes a serem estudadas

pelo pesquisador s&o:

e a: representando as classes 1 e 2 originais (baixa avaliacdo geral);
e Db: representando a classe 3 original;
e C:representado a classes 4 original;
e d: representando a classe 5 original;

e e representando as classes 6 e 7 originais (alta avaliagdo geral).

O novo codigo fonte estd representado no Anexo 2. A qualidade da aproximacdo, ja
com o indice de consisténcia de 0,85, passou de 0,621 (36 em 58) para 0,724 (42 em 58)

conforme a figura 23:

El Censole | L Standard Unions &3

Quality of approximation: 0,724

Union name Accuracy  Cardinality
» At most a 1.000 8
. At least b 1.000 50
. At mostb 0818 21
> At least ¢ 0.900 37
+ At most ¢ 0.745 38
. At least d 0478 20
. At most d 1.000 51
» At least e 1.000 7

Figura 23 - Qualidade da aproximagdo com dados alterados. Distr. Normal
Fonte: autor.
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A cardinalidade 8 na figura 23 representa o conjunto das classes 1 e 2 no sistema de
informagdo anterior. O mesmo raciocinio pode ser estendido a classe e (com cardinalidade
igual a 7 que representa a unido das classes 6 e 7 do sistema de informag0es anterior).

Assim como no sistema anterior, o core é formado pelos trés atributos, portanto, a
exclusdo de qualquer atributo impactara na qualidade da aproximacéo. O core e possiveis
reducBes ndo sdo alterados pela unido de atributos no critério de decisdo porque ndo ha

alteracdo de valores nos atributos condicionantes.

6.3 EXEMPLO COM USO DA DISTRIBUICAO EXPONENCIAL - PROPOSTA 1

Nesta secdo, considera-se um sistema de informagOes apresentado da seguinte

maneira;

— Atributos condicionantes: acabamento, compatibilidade e durabilidade (todos com
dominéncia com valores de 1 a 5);

— Atributo de deciséo: avaliacdo (com dominéncia e valores de 1 a 7).

A aplicacéio da TCA foi feita com o auxilio do software jMAF® . O codigo fonte para
criacdo do sistema de informac@es estd no anexo 5 deste artigo. O total de 41 objetos resultou
em uma qualidade de aproximagéo de 0,366 (15 dos 41 objetos sdo consistentes pelas regras

de decisdo). A figura 24 mostra a saida do software jMAF®,

El Conscle | S Standard Unions 23

Quality of approximation: 0,366

Unicn name Accuracy  Cardinality
At most1 0.360 18
At least 2 0.500 23
At most 2 0833 28
At least 3 0.688 13
At most 3 1.000 34
At least 4 1.000 7
At most 4 0947 37
At least 5 0.600 4
At most 5 0878 38
At least b 0.000 2
At most G 0927 40
At least 7 0.000 1

Figura 24 - Qualidade da aproximacao inicial. Distr. Exponencial
Fonte: autor.
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A acurdcia (accuracy) refere-se a divisdo da quantidade de objetos na aproximacéo
inferior pela quantidade de objetos na aproximacéo superior e foi definida no capitulo 2 como
aproximacéo de imprecisdo. A cardinalidade representa o nimero de objetos contidos em cada
unido (union name).

A figura 24 representa o calculo das aproximagdes feitas com indice de consisténcia |
de 1,00. Ou seja, nenhum relaxamento é permitido na entrada de objetos na aproximagédo
inferior. A regra rigida de entrada em qualquer aproximacéo inferior, estabelecida na equacéo
11, leva a:

P(c1?)={xeU:Dp*(x)cClz} e P(ClF)={xeU:Dp (x)c Cl:}, ou seja, quando
todos os objetos (dominantes ou dominados) estdo contidos na classe ao menos t ou pelo
menos t.

Se for utilizado o algoritmo de relaxamento de entrada de objetos na aproximagao
inferior através da utilizagdo do indice 1=0,85. A qualidade da aproximacéo ira aumentar, pois
o critério de entrada na aproximacédo inferior foi relaxado (o algoritmo de célculo para a
entrada de objetos na aproximagéo inferior foi apresentado no capitulo 4). O novo valor de

aproximacao encontrado esta na figura 25:

El Console | L Standard Unions &3

Quality of approximation: 0,780

Uniocn name Accuracy  Cardinality
At mostl 0.684 13
At least 2 0.786 23
At most 2 0.966 28
At least 3 0.223 13
At most 3 1.000 34
At least 4 1.000 7
At mostd 0.974 37
At least 5 0.750 4
At most 5 0.951 39
At least @ 0.000 2
At mostB 0.976 40
At least 7 0.000 1

Figura 25 - Aproximacéo com indice de consisténcia. Distr. Exponencial
Fonte: autor.

Agora, 32 objetos (ou 78,0% do total de 41 objetos) sdo capazes de gerar regras

consistentes com o indice pré-estabelecido de 0,85.
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A anélise gréfica dos valores do atributo de decisdo pode permitir a unido de algumas
classes para aumentar a qualidade da aproximagdo. O histograma e a distribuicdo mais
adequada ao histograma foram apresentados no capitulo anterior. A distribuicéo sugerida foi
exponencial com média 1,72.

Como a distribuigdo tem concentracdo de valores a esquerda (maior frequéncia para
valores baixos para o atributo de decisdo) a suposi¢do € a de que as classes no extremo
superior sdo candidatas a se unirem. Um nivel pré-determinado de |I” deve ser estabelecido.
Serdo usados 0s seguintes pardmetros: nivel de consisténcia 1=0,85 (com 15 % de
“relaxamento” para entrada de objetos na aproximacdo inferior) e 1 igual a 0,31 (um
relaxamento de 31% na unido de classes).

Por se tratar de uma distribuicdo exponencial, os limites para unido de classes sdo

determinados por (utilizando a equacéo 32):

+00

[ f(ax=1"

S

Utilizando informagdes da distribuicdo exponencial e do parametro estabelecido de

media, tem-se 0 seguinte valor como limite de unido de classes:

[ f(x)dx =031,

2,00

Desta maneira, as classes superiores com limites inferiores maiores do que 2,00 devem
ser unidas.

Portanto, as classes 3 (classe com limite inferior igual a 2,0), 4 (classe superior com
limite inferior equivalente a 3,0), a classe 5 (classe superior com limite inferior equivalente a
4,0), a classe 6 (classe superior com limite inferior equivalente a 5,0) e a classe 7 (classe
superior com limite inferior equivalente a 6,0) devem unir-se. Sendo assim, as novas classes a

serem estudadas pelo pesquisador sdo:

e a:representando a classe 1 original;
e Db: representando a classe 2 original;

e C:representado as classes 3,4,5,6 e 7 originais (alta avaliacdo geral).
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O novo codigo fonte est representado no Anexo 6. A qualidade da aproximacdo, ja

com o indice de consisténcia de 0,85, passou de 0,78 (32 em 41) para 0,829 (34 em 41)

conforme a figura 26:

El Console | Gy Standard Unions £

Quality of approximation: 0.529

Union name Accuracy
. At most a 0.684
. At leastb 0.786
. At most b 0.966
. At least ¢ 0923

Figura 26 - Qualidade da aproximagao com dados alterados. Distr. Exponencial

Fonte: autor.

Cardinality

18
23
28
13

A cardinalidade 13 na figura 26 representa o conjunto das classes 3,4,5,6 e 7 no

sistema de informagdo anterior. Assim como no sistema anterior, o core é formado pelos

atributos acabamento e durabilidade. Portanto, a exclusdo de qualquer um destes dois

atributos impactara na qualidade da aproximacdo. O core (e possiveis reducdes) ndo sdo

alterados pela unido de atributos no critério de decisdo porque ndo h4 alteracéo de valores nos

atributos condicionantes. Neste exemplo, o atributo condicionante - compatibilidade pode ser

retirado do sistema que néo impactara na qualidade de aproximagéo.

A qualidade da aproximacédo aumentou de 0,789 para 0,829 com o relaxamento na

entrada de objetos na aproximacao inferior e a unido das classes {3,4,5,6,7}. Se o nivel de

consisténcia | diminuisse ainda mais, a qualidade da aproximagdo aumentaria, porém os

critérios para a entrada de objetos na aproximagcéo inferior perderiam forca. O mesmo pode

ser pensado para o nivel I* de unido de classes para o atributo de deciséo.

6.4 EXEMPLO COM USO DA DISTRIBUICAO BETA — PROPOSTA 1

Nesta secdo, considera-se um sistema de informagOes apresentado da seguinte

maneira;

— Atributos condicionantes: acabamento, compatibilidade e durabilidade (todos com

dominéncia com valores de 1 a 5);

— Atributo de deciséo: avaliacdo (com dominéncia e valores de 1 a 7).
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A aplicagdo da TCA foi feita com o auxilio do software jMAF®. O cédigo fonte para
criacdo do sistema de informac@es estd no anexo 7 deste artigo. O total de 60 objetos resultou
em uma qualidade de aproximagéo de 0,633 (38 dos 60 objetos sdo consistentes pelas regras
de decisdo). A figura 27 mostra a saida do software jMAF®:

El Conscle | L Standard Unions &2

Quality of approximation: 0,633

Union name Accuracy  Cardinality
At most1 0.000 2
At least 2 0.867 58
At most 2 0,250 5
At least 3 0.897 55
At most 3 1.000 8
At least 4 1.000 52
At most 4 1.000 12
At least 5 1.000 48
At most 5 1.000 19
At least B 1.000 41
At mostb 0,667 a0
At least 7 0.562 a0

Figura 27 - Qualidade da aproximacao inicial. Distr. Beta
Fonte: autor.

A acurdcia (accuracy) refere-se a divisdo da quantidade de objetos na aproximacéo
inferior pela quantidade de objetos na aproximacéo superior e foi definida no capitulo 2 como
aproximacéo de imprecisdo. A cardinalidade representa o nimero de objetos contidos em cada
unido (union name).

A figura anterior representa o calculo das aproximacfes feitas com indice de
consisténcia | de 1,00. Ou seja, nenhum relaxamento é permitido na entrada de objetos na
aproximacdo inferior. A regra rigida de entrada em qualquer aproximagdo inferior,
estabelecida na equagéo 11, leva a:

P(CI7)={xeU:Dp*(x)cCl;}| e P(CI7)={xeU :Dp (x)c CI7}, ou seja, quando
todos os objetos (dominantes ou dominados) estdo contidos na classe ao menos t ou pelo
menos t.

Se for utilizado o algoritmo de relaxamento de entrada de objetos na aproximagao

inferior através da utilizagdo do indice 1=0,85. A qualidade da aproximacéo ira aumentar, pois
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o critério de entrada na aproximacédo inferior foi relaxado (o algoritmo de célculo para a
entrada de objetos na aproximagéo inferior foi apresentado no capitulo 4). O novo valor de

aproximacao encontrado esta na figura 28:

El Conscle | i Standard Unions &2

Quality of approximation: 0.000

Union name Accuracy  Cardinality
At mostl 0.000 2
At least 2 0.967 58
At most 2 0.400 5
At least 3 0.948 55
At most 3 1.000 g
At least 4 1.000 52
At mostd 1.000 12
At least 5 1.000 48
At mosth 1.000 19
At least @ 1.000 41
At mostb 0933 30
At least 7 0938 30

Figura 28 - Aproximacdo com indice de consisténcia. Distr. Beta
Fonte: autor.

Agora, 54 objetos (ou 90,0% do total de 60 objetos) sdo capazes de gerar regras
consistentes com o indice pré-estabelecido de 0,85.

A anélise gréfica dos valores do atributo de decisdo pode permitir a unido de algumas
classes para aumentar a qualidade da aproximagdo. O histograma e a distribuicdo mais
adequada ao histograma foram apresentados no capitulo anterior. A distribuicéo sugerida foi
beta com parametros alpha igual a 1,60 e beta igual a 0,54.

Como a distribuicdo tem concentragdo de valores a direita (maior frequéncia para
valores altos para o atributo de decisdo) a suposicdo é a de que as classes no extremo inferior
sdo candidatas a se unirem. Um nivel pré-determinado de |I” deve ser estabelecido. Serdo

usados os seguintes parametros: nivel de consisténcia 1=0,85 (com 15 % de “relaxamento”

para entrada de objetos na aproximacao inferior) e 1" igual a 0,15 (um relaxamento de 15% na
unido de classes).
Por se tratar de uma distribuicdo beta (com concentracdo de valores a direita), os

limites para unido de classes séo determinados por (utilizando a equagéo 31):
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jf(x)dx=l*

Utilizando informacdes da distribuigdo beta e dos parametros estabelecidos para alpha

e beta, tem-se 0 seguinte valor como limite de unido de classes:

Desta maneira, as classes com limites superiores menores do que 3,172 devem ser
unidas.

Portanto, as classes 1 (limite superior equivalente a 1,0), a classe 2 (limite superior
equivalente a 2,0) e a classe 3 (limite superior equivalente a 3,0) devem unir-se. Sendo assim,

as novas classes a serem estudadas pelo pesquisador séo:

e a:representando as classes 1,2,3 originais;
e Db: representando a classe 4 original;

e C:representado a classe 5 original;

e d: representando 6 original;

e e: representando a classe 7 original.

O novo codigo fonte esta representado no Anexo 8. A qualidade da aproximacdo, ja
com o indice de consisténcia de 0,85, passou de 0,90 (54 em 60) para 0,967 (58 em 60)

conforme a figura 29:
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El Conscle | Ly Standard Unions 23 |

Quality of approximation: 0.967

Union name Accuracy  Cardinality
At mosta 1.000 &
At least b 1.000 52
Atmostb 1.000 12
At least ¢ 1,000 45
At most ¢ 1.000 19
At least d 1.000 41
At most d 0.933 30
At least e 0.938 30

Figura 29 - Qualidade da aproximagao com dados alterados. Distr. Beta
Fonte: autor.

A cardinalidade 8 na figura representa o conjunto das classes {1,2,3} no sistema de
informag&o anterior. Assim como no sistema anterior, o core € formado pelos trés atributos
acabamento, compatibilidade e durabilidade, portanto, a exclusdo de qualquer um destes trés
atributos impactara na qualidade da aproximagdo. O core (e possiveis reducdes) ndo sdo
alterados pela unido de atributos no critério de decisdo porque ndo h4 alteracéo de valores nos
atributos condicionantes.

A qualidade da aproximagdo aumentou de 0,633 para 0,90 com o relaxamento na
entrada de objetos na aproximag&o inferior. Se o nivel de consisténcia | diminuisse ainda
mais, a qualidade da aproximac&o aumentaria, porém os critérios para a entrada de objetos na
aproximacéo inferior perderiam forca.

O mesmo raciocinio pode ser estendido para o critério de unido de classes que se
encontram nas caudas da distribui¢do sugerida, quanto maior o indice usado, maiores as
chances de unido das classes e, consequentemente, maior serd a qualidade da aproximacéo.
Utilizando um I* de 0,31 as classes {1,2,3} uniram-se, aumentando a qualidade da
aproximacao de 0,90 para 0,967. Deve-se buscar um equilibrio entre o valor do indice usado e
as classes candidatas & unido. Em um limite, se I* for igual a 1, todas as classes se unirdo, o
que ndo auxiliard o pesquisador, pois com somente um valor no critério de decisdo perde o

sentido a aplicacéo da teoria dos conjuntos aproximativos.
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6.5 DIFERENCAS ENCONTRADAS NAS CLASSES UNIDAS - PROPOSTA 1

Serd agora verificado o impacto da unido das classes em cada um dos exemplos
apresentados anteriormente. A hipdtese de unir algumas classes pouco representativas no
atributo de decisdo permite um aumento na qualidade da aproximagdo devido ao menor
nimero de valores no proprio atributo de decisdo, o que tende a causar menos inconsisténcias
entre todas as classificacdes. Em todos os exemplos que serdo apresentados, a anélise sera
feita em cima dos sistemas de informacédo (original e transformado com reduc&o de atributos
do atributo de decisdo) com a utilizacdo de um indice de consisténcia igual a 0,85.

O motivo para a escolha de analisar apenas utilizando VC-DRSA é a quantidade
menor de objetos nas regides de fronteira que impactam diretamente a qualidade da
aproximacdo. Porém, a extensdo da analise com um indice de consisténcia igual a 1 segue 0s

mesmos principios.

6.5.1 Exemplo usando distribuicdo normal

No exemplo da distribuigdo normal com o sistema de dados original a qualidade de
aproximacéo obtida foi de 62,1%, ou seja, 36 objetos definem bem as regras e o restante, 58-
36=22 objetos, fazem parte da regido de fronteira e ndo s&o bem definidos no sistema de
informages. Como visto anteriormente, a qualidade da aproximago em técnicas utilizando o
conceito de dominancia é diretamente relacionada aos objetos que formam as regies de
fronteira. A figura 30 ilustra as regides de fronteira das classes CI* (0 mesmo valor da
qualidade de aproximacdo seria encontrado se fossem utilizada as regides de fronteira das
classes CI*).

Para a distribuicdo normal, com o sistema de informagdes original, as regides de

fronteiras geradas pelo software jMAF® sdo apresentadas:
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Quality of approximation: 0.621

Union name Accuracy  Cardinality

> Atmostl 0.000 3

4 Atleast2 0.948 55

» Lower 55

- Upper 58

4 Boundary 3
Example_ 1
Example_2
Example_3

> At most2 1.000 8

4 Atleast3 1.000 50

> Lower 50

» Upper 50

Boundary 1]

» At most 3 0.818 21

4 At least 4 0.900 37

- Lower 36

» Upper 40

4 Boundary 4
Example_ 11
Example 13
Example_ 16
Example_23

> Atmostd 0.745 38

4 Atleasth 0478 20

+ Lower 11

» Upper 23

4 Boundary 12
Example_25
Example_28
Example_35
Example_39
Example_41
Example_42
Example_44
Example_45
Example_47
Example_49
Example_50
Example_51

» At most5 1.000 51

4 Atleasth 1.000 7

» Lower 7

- Upper 7

Boundary ]

> AtmostB 0.948 55

4 Atleast? 0.000 3

Lower 0

- Upper 3

4 Boundary 3
Example_56
Example_57
Example_58

Figura 30 - Regides de Fronteira - Distr. Normal - Sistema de Informagdes Original
Fonte: autor.

As classes destacadas na figura 30 séo:
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Cl** ={4,56,7,89,...,58}
ClI® ={9,101112,. 58}
CI** ={22,23,24,25,...,58}
CI*® ={39,40,41,42,...,58}

CI* = {52,53,54,55,56,57,58}
CI*" = {56,57,58}

A unido de todas as fronteiras destacadas e a sua cardinalidade sdo (equacdo 13):

URF(CIZ)=Rf(CI?? )+ R (CI7*)+ Rf (CI* )+ RF (C17° )+ Rf (CI7* )+ RF (C177) =

= {1,2,3}+{ }+{111316,23} + {25,28,35,39,41,42,44,45,47,49,50,51} + { }+{56,57,58} =
= {1,2,311,1316,23,25,28,35,39,41,42,44,45,47,49,50,51,56,57,58}

|URFf(CI7)| =22

Com a cardinalidade da unido das regides de fronteiras formada pelas classes Cl a

qualidade da aproximacéo é dada por (equagéo 16):

[u-(rrlcl))| ss-22

=0,621
U] 58

7(Cl)=

O resultado anterior j4 era conhecido. A informacédo adicional que pode ser verificada
aqui é quais objetos pertencem as regides de fronteira causando impacto na qualidade da
aproximacdo. As classes originais foram unidas no sistema de informagdes alterado (por se
tratar de uma distribuicdo normal, a proposta foi a unido das duas classes a direita e das duas

classes a esquerda do histograma original).

Cl* =Cl* uCI?

cl®=clI®

cle=cl*

clt =cI®

cle=ci®ucl’

CI* ={9,101112,...,58}
CI* ={22,23,24,25,... 58}
CI*® ={39,40,41,42,...,58}
ClI* = {52,53,54,55,56,57,58}
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Para a distribuicdo normal com o sistema de informagOes alterado as regides de

fronteira geradas pelo software jMAF® sio:

Quality of approximation: 0.724

Unien name Accuracy  Cardinality

» Atmosta 1.000 g

4 Atleastb 1.000 50

» Lower 50

- Upper 50

Boundary 0

» Atmostb 0.818 21

a Atleastc 0.900 37

- Lower 36

. Upper 40

4 Boundary 4
Example_11
Example 13
Example_16
Example_23

- At most c 0.745 38

4 Atleastd 0.478 20

. Lower 11

- Upper 23

a Boundary 12
Example_25
Example_28
Example 35
Example_39
Example_ 41
Example 42
Example_44
Example_45
Example 47
Example_49
Example 50
Example 51

> Atmostd 1.000 51

4 Atleaste 1.000 7

> Lower 7

- Upper 7

Boundary 0

Figura 31 - Regides de Fronteira - Distr. Normal - Sistema de Informagfes Transformado
Fonte: autor.

As classes destacadas na figura 31 séo:

CI* ={9,10,111213...,58}
CI** ={22,23,24,25,26,...,58}
CI** ={39,40,4142,...,58}
ClI* ={52,53,54,55,56,57,58}
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A unido de todas as fronteiras destacadas e a sua cardinalidade sdo (equacdo 12):

URF(CIZ)=RFf(CI?* )+ RF (CI* )+ Rf (CI* )+ RF (CI1**) =

={ }+{111316,23}+ {25,28,35,39,41,42,44,45,47,49,5051} + { }=
= {11,13,16,23,25,28,35,39,41,42,44,45,47,49,50,51}
|URf(CI7)|=16

Com a cardinalidade da unido das regides de fronteiras formada pelas classes Cl; a

qualidade da aproximacéo é dada por (equagdo 16):

\U—(URf(le))\ 5816
r(€l)- U] 8

=0,724

O resultado anterior j era conhecido. A informacéo adicional que pode ser verificada
aqui é quais objetos que pertencem as regides de fronteira causando impacto na qualidade da

aproximacdo. A diferenca entre os dois conjuntos de regido de fronteira é dada por:

o Rf (Cljriginal )_ URf (Clt?ansformado ): {1’2’3’56’57’58}
‘ U Rf (Clozriginal )_ URf (Clt?ansformado) =6

Todos os objetos que afetaram a qualidade da aproximagdo fazem parte das classes
que foram unidas. Portanto, a melhora da qualidade da aproximacdo esta diretamente

relacionada a auséncia de inconsisténcias entre as classes 1 e 2 e as classes 6 e 7.

6.5.2 Exemplo usando distribuicéo exponencial

No exemplo da distribuicdo exponencial com o sistema de dados original a qualidade
de aproximagdo obtida foi de 78,0%, ou seja, 32 objetos definem bem as regras e o restante,
41-32=09 objetos, fazem parte da regido de fronteira e ndo sdo bem definidos no sistema de
informages. Como visto anteriormente, a qualidade da aproximagdo em técnicas utilizando o

conceito de dominancia é diretamente relacionada aos objetos que formam as regibes de

fronteira. A figura 32 ilustra as regides de fronteira das classes CI* (0 mesmo valor da
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qualidade de aproximacao seria encontrado se fossem utilizada as regides de fronteira das
classes CI*).
Para a distribuicdo exponencial, com o sistema de informagdes original, as regides de

fronteiras geradas pelo software jMAF® sdo apresentadas:

Quality of approximation: 0,780

Union name Accuracy  Cardinality

[ Atmostl 0.684 18

4 Atleast2 0.786 23

> Lower 22

- Upper 28

4 Boundary &
Example_4
Example_7
Example 9
Example 11
Example_16
Example 19

. At most 2 0.966 28

4 At least 2 0.923 12

> Lower 12

> Upper 13

4 Boundary 1
Example_31

> At most 3 1.000 34

4 Atleastd 1.000 7

> Lower 7

» Upper 7

Boundary ]

- At mostd 0.974 37

4 Atleasth 0.750 4

- Lower 3

- Upper 4

4 Boundary 1
Example_41

- At most5 0.951 29

4 Atleasti 0.000 2

Lower 0

- Upper 2

4 Boundary 2
Example_40
Example_41

. At most6 0.976 40

4 Atleast? 0.000 1

Lower ]

. Upper 1

4 Boundary 1
Example 41

Figura 32 - Regibes de Fronteira - Distr. Exponencial - Sistema de Informagdes Original
Fonte: autor.



As classes destacadas na figura 32 séo:

CI* ={19,21,21,22,23,24,...,41}

CI* ={29,30,31,32,33,34,...,41}
CI** ={35,36,37,38,39,40,41}
CI** = {38,39,40,41}

CI*° = {40,41}

CI*" = {41}

A unido de todas as fronteiras destacadas e a sua cardinalidade sdo (equacdo 13):

URF(CIZ)=RF(CI??)+ R (CI**)+ Rf (CI1** )+ RF (CI*® )+ R (C17* )+ RF (CI*7 ) =
={4,791116,19}+ {31}+ { }+{41}+{40,41}+ {41} =

={4,7,9,11,16,19,31,40,41}
[URE(cl?)|=9
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Com a cardinalidade da unido das regides de fronteiras formada pelas classes Cl; a

qualidade da aproximacéo é dada por (equagdo 16):

Ju-(uriler)] 419
- U | 4

y(Cl)

=0,780

O resultado anterior j4 era conhecido. A informacéo adicional que pode ser verificada

das classes a direita do histograma original).

cle=cl

Cl® =ClI?
Cl°*=clr*ucl*ucl®ucl®ucl’
CI* ={19,20,21,22,23,...,41}

CI* ={29,30,31,32,33,...,41}

aqui é quais objetos que pertencem as regides de fronteira causando impacto na qualidade da
aproximacdo. As classes originais foram unidas no sistema de informagdes alterado (por se

tratar de uma distribuicdo exponencial — com concentracdo a esquerda) a proposta foi a unido
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Para a distribuicdo exponencial com o sistema de informagdes alterado as regides de

fronteiras geradas pelo software jMAF® sdo apresentadas:

Quality of approximation: 0.829

Unien name Accuracy  Cardinality

[» Atmosta 0.684 18

4 Atleastb 0.786 23

» Lower 22

- Upper 28

4 Boundary 6
Example 4
Example_7
Example 9
Example_11
Example_16
Example_19

. At most b 0.966 28

4 At least c 0.923 13

. Lower 12

> Upper 13

a Boundary 1
Example_31

Figura 33 - Regides de Fronteira - Distr. Exponencial - Sistema de Informagdes Transformado
Fonte: autor.

As classes destacadas na figura 33 séo:

CI* = {19,20,21,22,23,...,41}
CI* ={29,30,31,32,33,...,41}

A unido de todas as fronteiras destacadas e a sua cardinalidade sdo (equacdo 13):
URF(CIZ)=Rf(CI*)+Rf (CI* )=

={4,7,91116,19}+ {31} =1{4,7,91116,19,31}
|URf(CI7)|=7

Com a cardinalidade da unido das regides de fronteiras formada pelas classes Cl; a

qualidade da aproximacéo é dada por (equagéo 16):

U -(Urt(c1?) 417

7(Cl)= U] m

=0,829
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O resultado anterior j era conhecido. A informacéo adicional que pode ser verificada
aqui é quais objetos que pertencem as regides de fronteira causando impacto na qualidade da

aproximacdo. A diferenca entre os dois conjuntos de regido de fronteira é dada por:

o Rf (Cljriginal )_ URf (Clt?ansformado ): {40141}
‘ U Rf (Cljriginal )_ URf (Clt?ansformado) =2

Todos os objetos que afetaram a qualidade da aproximacdo fazem parte das classes
que foram unidas. Portanto, a melhora da qualidade da aproximacdo esta diretamente
relacionada a auséncia de inconsisténcias entre as classes 3,4,5,6 e 7. O objeto 31 ainda
permanece na regido de fronteira desta nova classe pela avaliacdo do critério “acabamento”,
como esta avaliacdo € muito baixa, o critério de unido utilizando um nivel de 15% para unido
de classes ndo foi o suficiente para que ele saisse da zona de inconsisténcia, se a unido da
nova classe transformada englobasse, também, a classe 2, ndo haveria esta inconsisténcia. Por

outro lado, o “trade-off” seria um critério muito pouco rigoroso para unido de classes.

6.5.3 Exemplo usando distribuicéo beta

No exemplo da distribuicdo beta com o sistema de dados original a qualidade de
aproximacéo obtida foi de 90,0%, ou seja, 54 objetos definem bem as regras e o restante, 60-
54=06 objetos, fazem parte da regido de fronteira e ndo sdo bem definidos no sistema de
informages. Como visto anteriormente, a qualidade da aproximago em técnicas utilizando o
conceito de dominancia é diretamente relacionada aos objetos que formam as regibes de
fronteira. A figura 34 ilustra as regides de fronteira das classes CI© (o mesmo valor da
qualidade de aproximacéo seria encontrado se fossem utilizadas as regiGes de fronteira das
classes CI*).

Para a distribuicdo beta, com o sistema de informagdes original, as regides de

fronteiras geradas pelo software jMAF® sio apresentadas na figura 34:



Quality of approximaticon: 0.900

Union name

& Atmostl
a Atleast2
» Lower
- Upper
4 Boundary
Example 1
Example_2
: At most 2
4 Atleast3
> Lower
- Upper
4 Boundary
Example_2
Example 4
Example 5
. At most 3
At least 4
> Lower

[

- Upper
Boundary
> At most4
At least 5
+ Lower

> Upper
Boundary
> At most5
a4 Atleastt
> Lower
» Upper
Boundary
At most b
4 Atleast7
+ Lower

> Upper

4 Boundary
Example_21
Example_22

Figura 34 - Regibes de Fronteira - Distr. Beta - Sistema de Informagées Original
Fonte: autor.

As classes destacadas na figura 34 séo:

Cl** ={3,4,5,6,7,8,9,1011,...,60}
CI* ={6,7,8,9,10,111213,...,60}
CI** ={9,101112,1314,15,...,60}
CI* ={13141516,17,1819,...,60}
CI*® = {20,21,22,23,24,25,26,...,60}
CI*" ={31,32,33,34,35,36,37,...,60}

Accuracy

0.000
0.967

0.400
0948

1.000

1.000

1.000
1.000

1.000
1.000

0933
0938

Cardinality
2

58

58

60

2

55
55
58

52
52
52

12
43
43
43

15
41
41
41

30
30
30
32

111
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A unido de todas as fronteiras destacadas e a sua cardinalidade sdo (equacdo 13):

URE(CIZ)=Rf (CI*?)+ Rf (CI** )+ RF (C1** )+ RE (CI%° )+ RF (CI*° )+ Rf (C1*7 )=
= {2)+ 2455 +{ J+{ j+{ }+{2122)=

=1{1,2,4,5,21,22}

|URf(CI?)| =6

Com a cardinalidade da unido das regides de fronteiras formada pelas classes Cl; a

qualidade da aproximacéo é dada por (equagéo 16):

[U—(rt(el?)| eo-6

cl)= ~0,90
7(C1) U] 50

O resultado anterior j era conhecido. A informacéo adicional que pode ser verificada
aqui é quais objetos que pertencem as regides de fronteira causando impacto na qualidade da
aproximacdo. As classes originais foram unidas no sistema de informagdes alterado (por se
tratar de uma distribuicdo beta — com concentracdo a direita) a proposta foi a unido das classes

a esquerda do histograma original.

cl® =cl*ucl*ucl®

cl®=cI*
Cl°=CI®
Cl* =cl®
Cl® =CI’

CI* ={9,1011121314,...,60}

Cl* ={1314,1516,17,18,...,60}
CI* ={20,21,22,23,24,25,...,60}
Cl* ={31,32,33,34,35,36,...,60}

Para a distribuicdo beta, com o sistema de informagdes alterado, as regifes de

fronteiras geradas pelo software jMAF® sdo apresentadas na figura 35:



Figura 35 - Regibes de Fronteira - Distr. Beta - Sistema de Informagdes Transformado

Quality of approximation:

Union name

[» At mosta
a Atleasthb
> Lower
» Upper
Boundary
= At mostb
a Atleastc
. Lower
: Upper
Boundary
- At most ¢
4 At leastd
. Lower
> Upper
Boundary
. At most d
a4 Atleaste
> Lower
[ Upper
4 Boundary
Example 21
Example 22

0.967

Fonte: autor.

As classes destacadas na figura 35 séo:

CI* ={9,10,1112,1314,...,60}

(o
cr*
Cl=

A unido de todas as fronteiras destacadas e a sua cardinalidade sdo (equacdo 13):

URF(CIZ )= RF(CI? )+ RF (CI** )+ RF (CI** )+ Rf (C1** )=

={)+1)

|URE(Cl,

{1314,15,16,17,18,...,60}
{20,21,22,23,24,25,...,60}
{31,32,33,34,35,36,...,60}

{ }+{21,22} = {21,22}
=2

)

Accuracy

1.000
1.000

1.000
1.000

1.000
1.000

0933
0938

Cardinality

8
52
52
52

0
12
48
45
48

]
19
41
41
41

0
30
30
30
32

2

113
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Com a cardinalidade da unido das regides de fronteiras formada pelas classes Cl a

qualidade da aproximacéo é dada por (equagéo 16):

U -(URF(c17))] 602

=0,967
U] 60

7(Cl)=

O resultado anterior j era conhecido. A informacéo adicional que pode ser verificada
aqui é quais objetos que pertencem as regides de fronteira causando impacto na qualidade da

aproximacdo. A diferenca entre os dois conjuntos de regido de fronteira é dada por:

U Rf (Clozriginal )_ URf (Cltfansformado ): {1’2’4’5}
‘ U Rf (Clozriginal )_ URf (Cltfansformado) =4

Todos os objetos que afetaram a qualidade da aproximacdo fazem parte das classes
que foram unidas. Portanto, a melhora da qualidade da aproximacdo esta diretamente
relacionada a auséncia de inconsisténcias entre as classes 1,2 e 3.

Portanto, ao unir classes de valores de atributos as inconsisténcias entre as classes
unidas, que sdo as regides de fronteira do sistema de informagdes original, ndo sdo mais
observadas. Cabe ao pesquisador verificar qual o nivel I* deve ser usado para unir classes.
Como pdde ser observado no exemplo da distribuicdo exponencial, um aumento do nivel I*
poderia causar um aumento na qualidade da informacdo com um critério pouco rigoroso na

unido de classes.

6.6 PROPOSTA 2 — UNIAO POR TRANSFORMAGAO PROBABILISTICA

Nesta proposta, os valores do atributo de decisdo sdo tratados como médias de
distribui¢des normais. O uso da distribuicdo normal para cada classificacdo do atributo de
decisdo permite considerar que esta classificagdo tem uma imprecisdo. A variancia de cada
uma dessas distribuicdes normais pode ser estimada ou arbitrada.

Por exemplo, pode-se assumir que todas as classificagdes possuem a mesma variancia
e usar como estimador dessa variancia a variancia da amostra de valores observados para o

atributo. Sendo assim, quanto maior for a variagdo do atributo de decisdo em torno de seu
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valor médio, maiores sdo as chances de uma classificagdo inferior ser maior que uma outra
avaliacdo superior (uma vez que os valores séo transformados em normais com média igual a
propria avaliacdo e com a variancia igual a varidncia da amostra de valores).

Assim, um atributo de decisdo (com relagdo de dominéncia), tem média U e variancia

o2, sendo:

u:i:l ; 02: —’
n n

n =total de observacdes ; X; = valor do atributo de deciséo do objeto i

Equacéo 34 - Média e Variancia do Universo

Todo atributo com classificacdo semelhante ter4 a mesma distribuicdo normal, uma
vez que a variancia estimada para todos os objetos é a mesma e a média de cada distribuicéo é
igual a classificacdo do proprio atributo.

Uma vez pensados os valores absolutos como médias de distribui¢des independentes,
pode-se calcular a probabilidade de, em uma replicagdo da avaliagdo, cada uma dessas
distribuicdes apresentar um valor mais alto que todas as outras, se o objetivo for encontrar a
probabilidade de uma determinada classificagdo ser a maior entre o universo de objetos.

Se 0 objetivo for encontrar a probabilidade de uma determinada classificagéo ser a
menor entre o universo de objetos, deve-se calcular a probabilidade desta distribuicéo ter o
menor valor entre todas as distribuicdes.

Portanto, cada valor do atributo tera uma probabilidade de maximizar (ou minimizar)
o valor do universo (agora transformado em funcbes de probabilidade). Como um objeto
sempre serd 0 maximo (ou o minimo) de uma replicacéo, a soma de todas as probabilidades
do vetor criado sera sempre 1.

Na pratica, a probabilidade de maximizar de um objeto X, com valor igual no atributo
de deciséo de outro objeto y, € a mesma. Porém, nunca sera a mesma que, por exemplo, um
objeto z que pertence a uma classe vizinha superior. A probabilidade de um objeto com média
maior que outro ser o maximo de uma replicagdo qualquer é maior do que a probabilidade do
objeto com média menor. O raciocinio se inverte quando a transformagdo é baseada na
probabilidade de ser o minimo em uma replicacéo qualquer.

O que se pode esperar € que a probabilidade de maximizar (ou minimizar) seja t&o

proxima do valor zero que algumas classes podem se unir por representar o conjunto de
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classes com probabilidades proximas a zero de ser o maximo (ou 0 minimo) da replicagdo. O
critério aqui adotado sera a aproximacdo até a terceira casa decimal, ou seja, probabilidades
menores que 0,0005 (que quando arredondadas para trés casas decimais ficam iguais a zero)
serdo consideradas equivalentes a zero, portanto sdo objetos pertencentes a classes candidatas
a unido.

Se 0 objetivo for explorar a probabilidade de uma classe apresentar 0 maximo em uma
replicacéo dos valores, as probabilidades menores serdo das classes a direita (ou com valores
baixos para o atributo de decisdo). De maneira andloga, se o objetivo for explorar a
probabilidade de uma classe ser o minimo em uma replicacéo dos valores, as probabilidades
menores serdo das classes & esquerda (ou com valores baixos para o atributo de decis&o).

Assim como nas técnicas apresentadas (VC-DRSA, VP-DRSA, ISVP-DRSA), se 0
critério de unido de classes for menos rigoroso que 0,0005, ou seja, um valor maior para
permitir unides de classes, mais classes irdo se unir. O valor aqui proposto, assim como o

indices | e I*, pode ser alterado.

6.6.1 Exemplo usando a probabilidade de ser o maior valor

Para aplicar a proposta, sera utilizado o exemplo apresentado primeiramente na se¢ao
6.2. O sistema de informagdes tem 58 objetos e o atributo de deciséo tem valores com relagéo
de dominéncia indo de 1 (menor avaliagdo) até 7 (maior avaliagao).

Ao utilizar um indice 1=0,85 (em VC-DRSA) a qualidade da aproximac&o foi 62,1%
(figura 22 — segdo 6.2), o que significa que 36 dos 58 objetos estdo bem definidos nas
aproximacOes inferiores. A proposta aqui apresentada transforma os valores do atributo
(discretos com valores inteiros de 1 a 7) em distribui¢cdes de probabilidades normais com
media igual ao valor do proprio atributo e uma variancia igual & variancia do universo de
valores do atributo de decis&o.

Resumidamente, os valores do atributo de decisdo deste sistema de informagdes tém

0s seus valores discretos alterados para as seguintes fun¢des de probabilidade normais:
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valor do atributo:1=> N(1;1,4138);
valor do atributo:2 = N (2 ; 1,41382)
valor do atributo:3= N (3 ; 1,41382)
valor do atributo:4 = N (4 ; 1,41382)
valor do atributo:5= N (5 ; 1,41382)
valor do atributo: 6 = N(6 ; 1,41382)
valor do atributo: 7 = N (7 ;1,41382)

Para o vetor de valores do atributo de decisdo, deve-se calcular a probabilidade de
cada um dos objetos ser o maior valor em uma replicacdo qualquer. O codigo-fonte do
arquivo usado no software Matlab® para o calculo das probabilidades esta apresentado no
anexo 9 deste trabalho.

O valor da probabilidade de o objeto ser o m&ximo em uma replicacdo depende da sua

media. Portanto, para cada média do atributo, uma probabilidade é apresentada na tabela 22:

Média da Distribuicdo | Probab. de um objeto pertencente a classe | Nova Classe
ser 0 maximo em uma replicacdo
1 0,000 a
2 0,000 a
3 0,000 a
4 0,002 d
5 0,013 e
6 0,057 f
7 0,188 g

Tabela 22 - Classes unidas por probabilidade de maxim.
Fonte: autor.

Pela proposta de considerar valores arredondados menores até a terceira casa decimal
como sendo zero, as classes inferiores com atributos 1 , 2 e 3 se unem, formando a classe “a”.
As classes 4, 5, 6 e 7 sdo respectivamente as classes “d”, “e”, “f” e “g” no novo sistema.

A qualidade da aproximagdo, ja com o indice de consisténcia de 1=0,85, passou de
0,621 (36 em 58) para 0,672 (39 em 58) conforme a figura 36:
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El console | G Standard Unions 53

Quality of approximation: 0,672

Lnion name Accuracy Cardinality
F Atmost a 0.8313 21
[# Atleastd 0,900 37
[# Atmostd 0,745 33
[# Atleaste 0.473 20
& Atmoste 1.000 51
[# Atleastf 1.000 7
[# Atmostf 0.243 55
[# Atleastg 0.000 3

Figura 36 - Qualidade da aproximagao com dados alterados - probab. de maxim.
Fonte: autor.

A cardinalidade 21 na figura 36 representa o conjunto das classes 1,2 e 3 no sistema de
informag&o anterior. Assim como no sistema anterior, o core é formado pelos trés atributos,
portanto, a exclusdo de qualquer atributo impactara na qualidade da aproximacdo. O core (e
possiveis reducdes) ndo sdo alterados pela unido de atributos no critério de decisdo porque

ndo h4 alteracdo de valores nos atributos condicionantes.

6.6.2 Exemplo usando a probabilidade de ser o menor valor

Para aplicar a proposta com a transformacdo em probabilidade de ser o menor valor
em uma replicacdo, serd utilizado o exemplo apresentado na se¢do 6.3. O sistema de
informacGes tem 41 objetos e o atributo de decisdo tem valores com relagdo de dominancia
indo de 1 (menor avaliagdo) até 7 (maior avaliacéo).

Ao utilizar um indice 1=0,85 (em VC-DRSA) a qualidade da aproximacao foi 78,0%
(figura 25 — segédo 6.3), o que significa que 32 dos 41 objetos estdo bem definidos nas
aproximacOes inferiores. A proposta aqui apresentada transforma os valores do atributo
(discretos com valores inteiros de 1 a 7) em distribui¢cdes de probabilidades normais com
media igual ao valor do proprio atributo e uma varidncia igual & variancia do universo de
valores do atributo de decis&o.

Resumidamente, os valores do atributo de decisdo deste sistema de informagfes tém

0s seus valores discretos alterados para as seguintes fun¢des de probabilidade normais:



valor do atributo:1= N(1;1,506232 :
valor do atributo:2 = N (2 :1,50623°
valor do atributo:3= N (3 :1,50623°

valor do atributo:5= N (5 :1,50623°
valor do atributo:6 = N (6 :1,50623°

)
)
valor do atributo:4 = N (4 ; 1,506232)
)
)
)

valor do atributo:7 = N (7 1,50623°

119

Para o vetor de valores do atributo de decisdo, deve-se calcular a probabilidade de

cada um dos objetos ser o menor valor em uma replicacdo qualquer. Para o célculo destas

probabilidades, serd usado o mesmo algoritmo apresentado no anexo 9, porém os valores das

medias devem ser multiplicados por -1. Desta maneira, a probabilidade de um objeto x, com

media z, ser 0 minimo em uma replicacdo qualquer é a mesma de um objeto qualquer, com

media -z, ser 0 m&ximo em uma replicagdo (dado que todas as observagBes tiveram seus

valores de média multiplicados por menosl). A inversdo dos valores de média ndo altera o

valor da variancia entre os valores do atributo de decisao.

O valor da probabilidade do objeto ser o minimo em uma replicagdo depende da sua

media. Portanto, para cada média do atributo, uma probabilidade é apresentada na tabela 23:

Média da Distribuicdo | Probab. de um objeto pertencente a classe | Nova Classe
ser o minimo em uma replicacéo
1 0,048 a
2 0,011 b
3 0,002 c
4 0,000 d
5 0,000 d
6 0,000 d
7 0,000 d

Tabela 23 - Classes unidas por probabilidade de minim.
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Pela proposta de considerar valores arredondados menores até a terceira casa decimal
como sendo zero, as classes superiores com atributos 4, 5, 6 e 7 se unem, formando a classe
“d”. As classes 1,2 e 3 s&o, respectivamente, as classes “a”, “b”e “c” no novo sistema.

A qualidade da aproximagdo, ja com o indice de consisténcia de 1=0,85, passou de

0,780 (32 em 41) para 0,829 (34 em 41) conforme a figura 37:

El console | G Standard Unions £33

Quality of approximation: 0,829

Lnion name Accuracy Cardinality
F Atmost a 0.534 13
[# Atleasth 0,786 23
[# Atmosth 0,966 25
[# Atleastc 0,923 13
[ At mostc 1.000 34
[+ Atleastd 1,000 7

Figura 37 - Qualidade da aproximagao com dados alterados - prob. de minim.
Fonte: autor.

A cardinalidade 7 na figura 37 representa o conjunto das classes 4,5,6 e 7 no sistema
de informagdo anterior. Assim como no sistema anterior, o core é formado pelos trés
atributos, portanto, a excluséo de qualquer atributo impactara na qualidade da aproximagéo. O
core (e possiveis reducdes) ndo séo alterados pela unido de atributos no critério de deciséo
porque ndo ha alteracdo de valores nos atributos condicionantes.

O nucleo (core) é formado pelos atributos acabamento e durabilidade. Portanto, a
excluséo de qualquer um destes dois atributos impactara na qualidade da aproximacéo. O core
(e possiveis reducdes) ndo sdo alterados pela unido de atributos no critério de decisdo porque
ndo ha alteracdo de valores nos atributos condicionantes. Neste exemplo, o atributo
condicionante - compatibilidade pode ser retirado do sistema que ndo impactar na qualidade
de aproximagéo.

Assim como nas propostas previamente apresentadas, a qualidade da aproximagéo
aumentou com o relaxamento na entrada de objetos na aproximacao inferior. Se o critério de
unido de classes por probabilidade abaixo de 0,0005 aumentasse, ou seja, a probabilidade
minima para unido de classes fosse maior do que 0,0005, a qualidade da aproximagao
aumentaria, porém os critérios para a entrada de objetos na aproximacéo inferior perderiam

forca.
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6.7 DIFERENCAS ENCONTRADAS NAS CLASSES UNIDAS - PROPOSTA 2

Serd agora verificado o impacto da unido das classes em cada um dos exemplos
apresentados anteriormente na proposta 2. A hipdtese de unir algumas classes que possuem
uma chance minima de ser 0 mdximo ou 0 minimo em uma replicagdo permite um aumento
na qualidade da aproximacdo devido ao menor numero de valores no préprio atributo de
decisdo o que tende a causar menos inconsisténcias entre todas as classificagdes. Em todos os
exemplos que serdo apresentados, a andlise serd feita em cima dos sistemas de informagéo
(original e transformado com reducéo de atributos do atributo de decisdo) com a utilizagéo de
um indice de consisténcia igual a 1=0,85.

O motivo para a escolha de analisar apenas utilizando VC-DRSA é a quantidade
menor de objetos nas regifes de fronteira que impactam diretamente a qualidade da
aproximacdo. Porém, a extensdo da anélise com um indice de consisténcia igual a 1 segue 0s

mesmos principios.
6.7.1 Exemplo usando a probabilidade de ser o maior valor

No exemplo apresentado, com o sistema de dados original, a qualidade de
aproximacao obtida foi de 62,1%, ou seja, 36 objetos definem bem as regras e o restante, 58-
36=22 objetos, fazem parte da regido de fronteira e ndo s&o bem definidos no sistema de
informages. Como visto anteriormente, a qualidade da aproximacdo em técnicas utilizando o
conceito de dominancia é diretamente relacionada aos objetos que formam as regibes de
fronteira. Na secdo 6.5.1 mostrou-se as regides de fronteiras geradas pelo sistema de

informagdes original com indice de consisténcia | =0,85. A unido das regides de fronteira das

classes ClI*, com cardinalidade igual a 22 foi (informacdes encontradas na figura 30 deste

trabalho (equagdo 13)):

URF(CIZ)=Rf(CI?? )+ R (CI7*)+ Rf (CI* )+ RF (C17° )+ Rf (CI7* )+ RF (C177) =
={1,2,3}+{ }+{1113,16,23}+ {25,28,35,39,41,42,44,45,47,49,50,51} + { }+{56,57,58} =
= {1,2,3111316,23,25,28,35,39,41,42,44,45,47,49,50,51,56,57,58}

|URFf(CI7)| =22
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Com a cardinalidade da unido das regides de fronteiras formada pelas classes Cl a

qualidade da aproximacao é dada por (equacao 16):

_u-(orrler))| _ss-22

=0,621
U] 58

y(Cl)

Para o exemplo dado, utilizando a unido de classes apresentadas na proposta 2, as
regides de fronteiras geradas pelo software jMAF® sdo apresentadas (na proposta
anteriormente definida pela probabilidade de ser o maior valor, as classes 1,2,3 formam a

classe “a”) na figura 38:

Quality of approximation: 0.672

Union name Accuracy Cardinality
= Atleastd 0.900
& Lower
E Upper
= Boundary
Example_11
Example_13
Example_16
Example_23
E Atmostd 0.745 33
= Atleaste 0.473 20
E Lower 11
E Upper 23
= Boundary 12
Example_25
Example_25
Example_35
Example_3%
Example_41
Example_42
Example_44
Example_45
Example_47
Example_43
Example_50
Example 51
Atmoste 1.000 51
At least f 1.000 r
@ Lower
 Upper
Boundary
At most f 0.945
Atleastag 0.000
Lower
& Upper
= Boundary
Example_56
Example_57
Example_58

Ll L
&

&

[ =]

w
[ O R e R L R )

[

Figura 38 - Regides de Fronteira - classes unidas pela probab. de maxim.
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As classes destacadas na figura 38 séo:

CI*" ={22,23,24,25,26...,58}
CI** ={39,40,41,42,43, ... 58}
Cl*' ={52,5354,55,56,57,58}
Cl** ={56,57,58}

A unido de todas as fronteiras destacadas e a sua cardinalidade sdo (equacdo 13):

URF(CIZ)=RF(CI* )+ R (CI* )+ RE(CI*" )+ RF(CI*9 )=
={11,1316,23} + {25,28,35,39,41,4244,45,47,49,50,51} + { }+ {56,57,58} =
= {11,1316,23,25,28,35,39,41,42,44,45,47,49,50,51,56,57,58}
|URE(CIZ)|=19

Com a cardinalidade da unido das regides de fronteiras formada pelas classes Cl; a

qualidade da aproximacéo é dada por (equagéo 16):

U -(urelerr)] ss-19

r(C1)- U] 58

=0,672

O resultado anterior j era conhecido. A informacéo adicional que pode ser verificada
aqui é quais objetos que pertencem as regides de fronteira causando impacto na qualidade da

aproximacdo. A diferenca entre os dois conjuntos de regido de fronteira é dada por:

U Rf (Clc?riginal)_ URf (Cltzransformado ) = {1’2’3}
| URF(C1Z g0 ) - URF (CI; —3

original transformado)

Todos os objetos que afetaram a qualidade da aproximacdo fazem parte das classes
que foram unidas. Portanto, a melhora da qualidade da aproximacdo esta diretamente

relacionada a auséncia de inconsisténcias entre as classes 1, 2 e 3.
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6.7.2 Exemplo usando a probabilidade de ser o menor valor

No exemplo apresentado, com o sistema de dados original, a qualidade de
aproximacéo obtida foi de 78,0%, ou seja, 32 objetos definem bem as regras e o restante, 41-
32=9 objetos, fazem parte da regido de fronteira e ndo sédo bem definidos no sistema de
informagdes. Como visto anteriormente, a qualidade da aproximagao em técnicas utilizando o
conceito de dominancia é diretamente relacionada aos objetos que formam as regibes de
fronteira. Na secdo 6.5.2 mostrou-se as regides de fronteiras geradas pelo sistema de

informagdes original com indice de consisténcia | =0,85. A unido das regides de fronteira das

classes ClI*, com cardinalidade igual a 9 foi (informacGes encontradas na figura 32 deste

trabalho):

URF(CIZ)=RF(CI??)+ R (CI**)+ Rf (CI1** )+ RF (CI*® )+ Rf (C17* )+ RF (CI*7 ) =
={4,7,9111619}+ {31} +{ |+ {41}+{40,41}+ {41} =

={4,7,9,1116,19,31,40,41}

|URE(cI?)| =9

Com a cardinalidade da unido das regides de fronteiras formada pelas classes Cl; a

qualidade da aproximacéo é dada por (equagéo 16):

_Ju ~(URf(cI))] _41-9

cl ~ 0,780
() U] 41

Para o exemplo dado, utilizando a unido de classes apresentadas na proposta 2, as
regides de fronteiras geradas pelo software jMAF® sdo apresentadas (na proposta
anteriormente definida pela probabilidade de ser o menor valor, as classes 4,5,6 e 7 formam a

classe “d”) na figura 39:
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B console | S Standard Unions 53

Quality of approximation: 0,829

Union name Accuracy Cardinality
1+

| & Atleastb 0,786 23

F Lower 22

@ Upper 28

= Boundary &
Example_4
Example_7
Example_9
Example_11
Example_ 16
Example_19

H Atmostb 0.966 23

= Atleastc 0.923 13

& Lower 12

& Upper 13

= Boundary 1
Example_31

E Atmostc 1,000 34

= Atleastd 1.000 7

F Lower 7

& Upper 7

Boundary ]

Figura 39 - Regides de Fronteira - Classes unidas pela probab. de minim.
Fonte: autor.

As classes destacadas na figura 39 séo:

CI* ={19,20,21,22,23,...,41}
CI** ={29,30,31,32,33,...,41}
CI** = {35,36,37,38,39,40,41}

A unido de todas as fronteiras destacadas e a sua cardinalidade sdo (equacdo 13):

U RF(CIZ )=Rf(CI*)+ RF(CI** )+ R (CI**) =
={4,79111619} + {31} +{ }=1{4,7,9111619,31}
|U Rf(CItZ) =7

Com a cardinalidade da unido das regides de fronteiras formada pelas classes Cl; a

qualidade da aproximacao €é dada por (equacao 16):
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U -(Urt(c1?) 417

=0,829
U | 41 08

y(Cr)=

O resultado anterior j era conhecido. A informacéo adicional que pode ser verificada
aqui é quais objetos que pertencem as regides de fronteira causando impacto na qualidade da

aproximacdo. A diferenca entre os dois conjuntos de regido de fronteira é dada por:

U Rf (Clozriginal )_ URf (Cltfansformado ): {40’41}
‘ U Rf (Clozriginal )_ URf (Cltfansformado) =2

Todos os objetos que afetaram a qualidade da aproximacdo fazem parte das classes
que foram unidas. Portanto, a melhora da qualidade da aproximacdo esta diretamente
relacionada a auséncia de inconsisténcias entre as classes 4,5,6 e 7.

Em comparagdo com a unido deste sistema proposta pelo uso da distribuicdo
exponencial, percebe-se que a qualidade da aproximacdo foi a mesma. Na primeira proposta
as classes 3,4,5,6 e 7 se uniram. Quando se usou a probabilidade de ser o minimo valor em
uma replicacdo, as classes 4,5,6 e 7 se uniram. Como ndo ha inconsisténcias de objetos

pertencentes a classe CI° e objetos pertencentes a CI>* (na figura 32 nota-se apenas o0 objeto

31 pertencendo a regifo de fronteira da classe CI**, e o objeto 31 pertence a CI*) Portanto, a
unido de classes s6 podera aumentar a qualidade da aproximacéo, nunca diminuir. E esse
aumento dar-se-4 pela auséncia de inconsisténcias de objetos pertencentes as classes unidas. O
que n&o foi o caso do objeto 31 neste exemplo.

Ao analisar a proposta baseada na distribuicdo normal (proposta 1), nota-se que as
classes 6 e 7 se uniram. Este fato permitiu que os objetos 56, 57 e 58 saissem da regido de
fronteira. Na proposta 2 (aplicando a probabilidade do valor ser o0 méximo em uma
replicagdo), apenas as classes com valor baixo de atributo foram reunidas o que impacta no
ganho de qualidade da aproximacdo. Quanto mais classes forem reunidas, maiores as chances
de aumento na qualidade da aproximacao, porém menos rigoroso sera o critério de entrada das

classes do atributo de decisao.



7 CONCLUSAO

A importéncia de um sistema de informacédo que permita uma analise eficiente e eficaz
sempre foi uma preocupacédo para 0s pesquisadores. Muitos dados estdo disponiveis e 0 uso
racional dos mesmos torna-se uma medida de vital importancia.

A TCA permite usar um sistema de informacdes para extrair regras de decisdo
baseadas nos dados coletados, sem premissas de distribuigdo de probabilidade, independéncia
entre objetos e conhecimento passado sobre os objetos. Isso torna a TCA uma técnica
interessante com o uso e divulgagdo aumentando com o passar dos anos desde o
desenvolvimento por Pawlak em 1982.

Com o avango dos estudos empregando a TCA, surgiram técnicas que estudam
relagdes de dominancia das avaliagdes dos atributos do sistema de informacdo original. As
propostas iniciais avaliam a inclusdo ou excluséo de objetos em relagdo a indices e em relacéo
aos demais objetos do sistema de informacéo original.

O critério original de entrada de objetos em uma aproximacéo inferior é rigoroso e
inconsisténcias podem ocorrer. Diversos autores definiram técnicas de relaxamento desta
entrada para que mais objetos possam gerar regras de apoio a decisdo. Antes deste trabalho,
ndo havia estudos sobre os impactos da mudanca de classes no atributo de decisdo na
qualidade da aproximacdo. O critério de entrada na aproximagcao inferior era modificado, sem
alterar dados originais.

Este estudo investigou o trade-off entre a quantidade de classes no atributo de deciséo
e as possibilidades de inconsisténcia. Diminuindo as classes de um atributo de decisdo com
dominancia, segundo algum critério matematico, a qualidade da aproximacdo, relagdo direta
entre a quantidade de objetos bem definidos e o total de objetos, melhora. Na prética, é

importante avaliar o significado da unido de algumas classes no atributo de decis&o.
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Duas novas propostas foram nesta tese apresentadas com resultados diferentes pelo
critério de entrada. Ambas exploram a nova ideia de rever os valores do atributo de deciséo.
Apesar do mesmo objetivo final, as propostas usam técnicas diferentes: uma por meio de uma
adequacdo do histograma dos valores do atributo de deciséo a uma funcdo de densidade de
probabilidades e outra por transformadas probabilisticas com célculo de probabilidades de
maximizar ou minimizar.

N&o h4 uma proposta melhor do que a outra. O que o pesquisador deve saber é que,
quanto mais relaxados os critérios de unido de classes, maiores sdo as chances de aumento no
indice de qualidade da aproximacdo. O mesmo acontece com a aplicacdo de VC-DRSA.
Particularmente, pelas propostas apresentadas neste trabalho, as inconsisténcias notadas entre
as classes candidatas & uni@o ndo serdo mais inconsisténcias no novo sistema (por serem
unidas em apenas uma classe). Isso causa um ganho direto na qualidade da aproximagé&o.

As propostas apresentadas seguiram defini¢des probabilisticas, empregando a
aproximacédo por func¢des de densidade de probabilidade e a transformagdo na probabilidade,
buscando critérios racionais para possiveis unides do atributo de decisdo. Orientando a busca
da unido por critérios numéricos, tem-se uma base natural para essa avaliagao.

Outra possibilidade apresentada foi proposta por Greco, Matarazzo, Slowinski e
Stefanowski (2001), e trabalhada posteriormente por diversos autores, na qual os dados do
sistema de informacdo ndo sdo alterados, porém os critérios para a classificagdo de objetos em
torno das aproximacdes superior e inferior sdo alterados. O uso da uni&o de classes no atributo
de decisdo ndo impede a aplicagdo simultdnea de técnicas com alteracGes nos critérios de
entrada na aproximagé&o inferior.

Qualquer alteracdo apresentada, seja nos dados originais ou no relaxamento das
classificagOes, tende a aumentar a qualidade da aproximagé&o. Cabe ao pesquisador fazer o uso
correto destas possibilidades de modo a preservar o interesse original na pesquisa ao alterar os
dados originais ou ao relaxar o critério de entrada na aproximagcao inferior (VC-DRSA).

As duas propostas de unido de classes de atributos apresentadas neste trabalho néo
impedem o uso em conjunto de técnicas de VC-DRSA. Caberd ao pesquisador julgar a
necessidade de aplicagdo de unido e VC-DRSA ao mesmo tempo.

Ao aplicar as técnicas de unido de classes no atributo de decisdo, nenhuma premissa
para aplicacdo de TCA com relacdo de dominancia é violada. Apenas algumas classes do
atributo de decisdo foram unidas. As propriedades das aproximacdes inferior e superior

continuam preservadas.
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O que deve, sempre, ser ponderado pelo pesquisador é o quanto se pode efetuar
alteragdes no sistema de informagdes original e ndo perder o sentido da pesquisa ou a
obtencdo de regras que continuem auxiliando o tomador de deciséo, o grande objetivo de todo
sistema de apoio a deciséo.

Como desenvolvimentos futuros, podem ser feitos estudos de propostas de unido nos
atributos condicionantes com as mesmas propostas de unido aqui apresentadas para o atributo
de decisdo. Ainda pode ser estudada a possibilidade de utilizag&do de um polinémio ndo-linear
que represente as frequéncias encontradas nos histogramas dos atributos em substitui¢do ao
uso de fungdes de densidade de probabilidade para verificar a possibilidade de unido de

classes.
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ANEXO 1

*ATTRIBUTES
*ATTRIBUTES

+ acabam : [1,2,3,4,5]
+ compat : [1,2,3,4,5]

+ durabi : [1,2,3,4,5]
+avalia: [1,2,3,4,5,6,7]

decision : avalia

**PREFERENCES
acabam: gain
compat: gain
durabi: gain

avalia: gain

**EXAMPLES
2211
2221
1221
1122
1212
2222
2112
1212
3233
3333
4433
3323
3433

ANEXOS



2333
1433
3433
3333
2323
2313
2133
2333
3324
2324
4344
4444
3434
3244
4544
4534
3434
3444
5434
4344
4354
4544
4324
3444
4334
4545
5435
4545
4445
5435
4445
4445
4355
4445
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4355
4535
4445
4435
5456
5456
5556
5546
4557
5557
5457

**END
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ANEXO 2

*ATTRIBUTES

+ acabam : [1,2,3,4,5]
+ compat : [1,2,3,4,5]
+ durabi : [1,2,3,4,5]
+ avalia : [a,b,c,d,e]

decision : avalia

**PREFERENCES
acabam: gain
compat: gain
durabi: gain

avalia: gain

**EXAMPLES
221a
222a
122a
112a
121a
222a
211a
121a
323b
333b
443Db
332b
343D
233b
143b
343D
333b
232b



231b
213b
233b
332c
232c
434c
444c
343c
324c
454c
453c
343c
344c
543c
434c
435¢c
454c
432c
344c
433c
4544d
543d
4544d
4444d
543d
4444d
4444d
435d
4444d
435d
453d
4444d
443d
545e

138



139

5945e
5955e
5954e
455e
5955e
5945e
**END



ANEXO 3

*ATTRIBUTES
+al:[1,2,3,45,6,7,8,9,10]
+a2:[1,2,3,4,5,6,7,8,9,10]
+ dec: [a,b,c]

decision : dec

**PREFERENCES
al: gain
a2: gain

dec: gain

**EXAMPLES
11la
12a
22a
23a
24 a
32a
33a
45D
64D
77c
88¢c
89c
98¢
99b
108¢c
109¢c
**END
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ANEXO 4

**ATTRIBUTES

+G1:[1,2,3,4,5,6, 7, 8], gain
+G2:[1,2,3,4,5,6, 7, 8], gain
+ PS: [0, 1], gain, decision

decision: PS

**PREFERENCES

G1: gain
G2: gain
PS: gain

**EXAMPLES

Example_1:1,1,1
Example_2:5,5,1
Example_3:6,7,1
Example_4:7,6,1
Example_5:2,3,0
Example_6:3,2,0
Example_7:4,4,0
Example_8:8, 8,0
**END
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ANEXDO 5

*ATTRIBUTES

+ acabam : [1,2,3,4,5]
+ compat : [1,2,3,4,5]

+ durabi : [1,2,3,4,5]
+avalia: [1,2,3,4,5,6,7]

decision : avalia

**PREFERENCES
acabam: gain
compat: gain
durabi: gain

avalia: gain

**EXAMPLES
1221
1121
2111
2121
1211
2111
3211
2111
2221
1211
2121
1111
1111
2111
1121
2311
1211
1111
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2112
2222
2212
2322
2212
2222
2232
2322
2122
2212
3223
3323
2323
3223
3333
2233
4344
4544
5444
5545
4555
4456
5447
**END
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ANEXO 6

*ATTRIBUTES

+ acabam : [1,2,3,4,5]
+ compat : [1,2,3,4,5]
+ durabi : [1,2,3,4,5]
+ avalia: [a,b,c]

decision : avalia

**PREFERENCES
acabam: gain
compat: gain
durabi: gain

avalia: gain

**EXAMPLES
122a
112a
211a
212a
121a
211a
321a
211a
222a
121a
212a
111a
111a
211a
112a
231a
121a
111a
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211D
222b
221b
232b
221b
222b
223D
232b
212b
221b
322c
332c
232c
322c
333c
223c
434c
454c
o944c
5954c
455¢c
445¢c
544c
**END
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ANEXO 7

*ATTRIBUTES

+ acabam : [1,2,3,4,5]
+ compat : [1,2,3,4,5]

+ durabi : [1,2,3,4,5]
+avalia: [1,2,3,4,5,6,7]

decision : avalia

**PREFERENCES
acabam: gain
compat: gain
durabi: gain

avalia: gain

**EXAMPLES
1221
2221
1222
2222
2222
2223
2113
2123
3334
4334
4334
4334
4435
4435
3345
4435
3445
3445



3445
4446
4556
5546
4446
4456
5446
5446
4456
4456
4446
4546
5547
5557
5547
4557
5557
5557
5457
5457
5557
5557
5457
4557
5557
5557
5557
4557
5547
5547
5547
5557
4557
5547
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5557
5557
4557
5457
4557
5557
5557
5557
**END
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ANEXO 8

*ATTRIBUTES

+ acabam : [1,2,3,4,5]
+ compat : [1,2,3,4,5]
+ durabi : [1,2,3,4,5]
+ avalia : [a,b,c,d,e]

decision : avalia

**PREFERENCES
acabam: gain
compat: gain
durabi: gain

avalia: gain

**EXAMPLES
122a
222a
122a
222a
222a
222a
211a
212a
333b
433b
433b
433b
443c
443c
334c
443c
344c
344c



344c
4444d
455d
554d
4444d
4454
544d
544d
4454
4454
4444d
4544d
5954e
5955e
5954e
455e
5955e
5955e
5945e
5945e
5955e
5955e
5945e
455e
5955e
5955e
5955e
455e
5954e
5954e
5954e
5955e
455e
5954e
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5955e
5955e
455e
5945e
455e
5955e
5955e
5955e

**END
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ANEXO 9

filename=uigetfile("*.txt', 'Selecione o arquivo’);
dados = importdata(filename, ' ');
tol=1.0e-6;
escala=10"(size(dados,1)(1/3));
reavaliados=zeros(size(dados));
for j=1:size(dados,2)
desvio=desvio_da_normal(dados(:,j));
minimo=min(dados(:,j))-4*desvio;
maximo=max(dados(:,j))+4*desvio;
for i=1:size(dados,1)
M=dados(:,j);
M(@)=[I;
prov=@(x)produtocdfnormal_vet(x,M,desvio).*normpdf(x,dados(i,j),desvio)*escala;
reavaliados(i,j)=quad(prov,minimo,maximo,tol)/escala;
end
end
fid = fopen(resultados,'w');
for i = 1:size(dados,1)
fprintf(fid, %0.41\t', reavaliados(i,:));
fprintf(fid,\n");
end
fclose(fid);
function y=produtocdfnormal_vet(x,M,b)

% produto das fun¢bes acumuladas da distribuicdo normal, vetorizada.

y=1
for i=1: length(M)
y=y.*normcdf(x,M(i),b);

end



