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Descoberta de
Conhecimento em
Bases de Dados

A sociedade actual é caracterizada por uma

inundacao de dados provenientes de diversas
fontes, existentes numa vasta gama de areas
economicas, sociais, cientificas, etc. A analise
dos dados, armazenados em Bases de Dados,
é cada vez mais pertinente para garantir a
competitividade e o sucesso das organizacoes.
Este artigo apresenta a nova area de conheci-
mento “Descoberta de Conhecimento em Ba-
ses de Dados” que permite efectuar analises
dos dados e extrair conhecimento (til e ade-
quado para o processo de tomada de decisdo.
O processo de Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados é constituido por um con-
junto de etapas, déntro das quais se encontra
o Data Mining: um conjunto de técnicas que

" efectuam a extracgdo de conhecimento.
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1. Introducéo

Nos Ultimos  anos, tem ocorrido um ¢rescimen-
to muito acentuado na dimensdo das Bases de
Dados referentes a dados de organizacdes empresanals
do governo ou de experiéncias cientificas.

A existéncia e utilizag&o de Bases de Dados de eleva:
das dimensbes s é pertinente se existirem ferramentas
adequadas para efectuar andlises automaticas e inteli-
gentes dos dados. A necessidade destas ferramentas tor-
na-se cada vez mais evidente, e a sua relevancia é cada
vez mais perceptivel se, por exemplo, nos apercebermos
dos elevados volumes de transacgbes financeiras que séo
efectuados todos os dias ou do nimero de medicamen-
tos preseritos, em cada dia, aos doentes nos centros de
salde.

Alguns dos tipos de suportes que podem ser utilizados
para armazenar e extrair dados de elevadas dimenstes
s&o0: Bases de Dados Relacionais (Relational Databases),
Data Warehouses' (permitem a andlise de dados cuja
origem provem de diferentes fontes), Base de Dados
de operagdes comerciais ou financeiras (Transactions
Databases).

As ferramentas acima referidas esto inseridas numa
nova area de conhecimento, designada por Knowledge
Discovery in Databases (KDD), a qual esta a surgir como
uma das formas para resolver os problemas inerentes a
andlise de dados em Bases de Dados com grandes volu-
mes de informagéo.

2. Knowledge Discovery in Databases

A area de conhecimento Knowledge Discovery in
Databases (KDD), que em portugués tem a designagéo
de “Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados
(DCBD)”, tem sido atribuida varias designag¢tes como
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por exemplo: Data Mining (DM), Knowledge Extraction,
Extraction of Knowledge from Databases (EKDB), entre
outros.

O termo Data Mining tem sido mais utilizado pelos es-
tatisticos, analistas de dados e pela comunidade dos ges-
tores dos Sistemas de Informagdo. Enquanto que, o termo
Knowledge Discovery in Databases tem sido mais utiliza-
do pelos investigadores da area de Inteligéncia Artificial e
de Machine Learning.

No entanto, o termo Knowledge Discovery in
Databases refere-se a todo o processo de descoberta de
conhecimento Util realizado a partir dos dados, enquanto
que o termo Data Mining refere-se apenas a aplicagéo de
algoritmos para a procura de padroes extraidos a partir
dos dados.

2.1 Definigdo de KDD

Para os autores desta area de conhecimento (Fayyad,
1996: 6), a definigdo mais correcta para KDD é “o pro-
cesso ndo trivial de identificagdo valida, original, poten-
cialmente (til, de padrées compreensiveis existentes nos
dados”. Os termos apresentados sao explicados pelo autor
como se segue:

= Dados (Data): € um conjunto de Factos (F), isto &,
casos em Bases de Dados.

 Padrao (Pattern): € uma Expresséo (E) numa Lin-
guagem (L) que descreve factos num subconjunto
F.deF.

+ Processo (Process). Geralmente os processos
de KDD sao constituidos por varios passos, que
incluem a preparagdo dos dados, a procura de
padrées, a avaliacdo de conhecimento e o refi-
namento, envolvendo iteragdes apos respectiva
modificacio.

» Validade (Validity). Os padrdes descobertos de-
vem ser validos perante novos dados.

- Original (Novel). Os padrdes sao novos (pelo me-
nos para o sistema).

+ Potencialmente qtil (Potentially Useful): Poten-
cialmente, os padrdes devem conduzir para acces
uteis.

« Compreensivel (Understandable). Um dos objec-
tivos de KDD ¢é tornar os padroes compreensiveis
para os humanos de forma a facilitar uma melhor
compreensao dos dados extraidos.
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A especificacdo das definigbes tem como objectivo
identificar o que um algoritmo de Data Mining?, utilizado
num processo KDD, pode entender por conhecimento
(Knowledge3).

A descoberta de conhecimento envolve a avaliagdo e a
possivel interpretacdo dos padrdes para efectuar decisdes
sobre o que constitui ou ndo o conhecimento.

2.2 Etapas do processo de KDD

O processo KDD ¢é interactivo e iterativo, envolvendo
NuUMerosos passos com muitas decisdes a serem tomadas
pelo utilizador.

A figura 1 apresenta os passos basicos inseridos
no processo KDD, os quais sdo apresentados a seguir
(Fayyad, 1996:10): "

1. Desenvolver uma compreensédo do dominio da
aplicacéo.

2. Criar um conjunto de dados para analisar (target
data).

3. Limpeza de Dados (data cleaning) e Preproces-
samento (preprocessing).

4. Redugdo de Dados e Projecgdo para procurar
caracteristicas relevantes nos dados.

5. Escolher a tarefa ou o objectivo de Data Mining.
6. Escolher o(s) algoritmo(s) de Data Mining.
%. Data Mining.

8. Interpretar padrdes resultantes da procura e, pos-
sivelmente, tera de retornar para um dos passos de
1-7 para nova iterag&o.

9. Consolidar o conhecimento descoberto.
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Figura 1- Passos do Processo KDD. Fonte (Fayyad, 1996:10)

Os nove passos apresentados acima sdo considera-
dos como os basicos no processo de KDD, no entanto,
néo apresentam a dimens&o de iteracdes e de ciclos que
podem constituir todo o processo de KDD. A grande parte
do trabalho num processo de KDD esta centrada no passo
7 designado por “Data Mining”.

3. 0 que é o Data Mining

A definicdo apresentada por Usama Fayyad (Fayyad,
1996:11) refere que “Data Mining & uma componente do
processo de KDD que frequentemente envolve aplicactes
de um método particular de Data Mining, o qual sera utili-
zado repetidamente e de forma iterativa”.

Considerando a definicdo acima proposta, o termo
padréo é visto como um caso particular do modelo. Por
exemplo, f(x)=3x?+x & um padrao onde f(x)=ox2+px é con-
siderado o modelo.

Muitos dos métodos de Data Mining sdo baseados
em conceitos de Machine Learning, Reconhecimento de
Padrdes e de Estatistica.

3.1. As Tarefas de Data Mining

Na pratica, os dois niveis principais dos objectivos pri-
marios de Data Mining tendem a ser de previsdo ou de
descrico. O tipo de padrdes a descobrir depende da tare-
fa de Data Mining empregue:

* Previséo: implica a utilizacéo de algumas varia-
veis ou campos da Base de Dados para prever va-
lores, desconhecidos ou futuros, de outras variaveis
relevantes.
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* Descrigéo: centra-se principalmente na procura
de padrdes interpretaveis pelos humanos, os quais
descrevem os dados.

A importancia relativa da previsdo e da descrigio, para
uma determinada aplicagéo de Data Mining, pode variar
consideravelmente. Os objectivos da previszo e da descri-
¢&o s&o concretizados recorrendo as tarefas primarias de
Data Mining:

» Classificagdo: organiza os dados dentro de uma
ou mais categorias pré-definidas.

Exemplo: Classificagbes das tendéncias nos mer-
cados financeiros.

4

* Regressdo: mapeia os dados numa variavel de

valor real.

Exemplos: a) De acordo com os valores de microondas
medidas por sensores remotos, permite prever a quantida-
de de biomassa presente numa floresta; b) De acordo com
os resultados das andlises, permite estimar a probabilida-
de que um paciente tem de viver; ¢c) De acordo com uma
fungado dos gastos em publicidade, permite prever os pedi-
dos dos consumidores para um novo produto.

* Agrupamento ou Clustering: mapeia os dados
dentro de classes, as quais sdo definidas a partir
dos dados.

Exemplo: descobertas de subpopulactes de consu-
midores nas Bases de Dados de Marketing.

* Sumarizagdo: descrigbes compactas de um
subconjunto de dados. As técnicas de sumarizagao
s8o muitas vezes aplicadas as analises de dados
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exploradas iterativamente e & geragéo automatica

de relatérios.

Exemplo: Analise do total de vendas efectuado men-
salmente.

- Modelizagdo das Dependéncias: permite ana-
lisar o vinculo de determinada relagdo entre os
campos numa Base de Dados.

Exemplo: desenvolvimento de Sistemas inteligen-
tes para identificagio de probabilidades médicas e
na modelagdo do genoma humano.

- Alteragoes e Detecgdo de Desvios: também
designada por Sequéncia de Analise, define o
modelo das sequéncias de padroes.

3.2. Componentes dos Algoritmos de Data
Mining

Apds a apresentac@io das tarefas primarias de Data
Mining, o proximo passo & construir algoritmos para as
resolver. Em qualquer algoritmo de Data Mining, podem
ser identificadas trés componentes principais: a represen-
tagao do modelo, a avaliagio do modelo (critério de prefe-
réncia) e a procura (algoritmo de procura).

- A representagio do modelo é a linguagem de
representacdo L para descrever padrfes que se
podem descobrir.

+ A avaliagdo do modelo estima como um padréo,
em particular, se encaixa bem ou n&o no processo
de KDD.

+ O algoritmo de procura é composto por duas
componentes:

1. Procura de Parametros, o algoritmo deve procu-
rar pelos parametros que optimizam o critério de
avaliagac do modelo.

2. Procura do modelo, ocorre uma mudanga nos pa-
rametros do método de procura e a representagao
do modelo é alterada.

Geralmente, um algoritmo de Data Mining € uma
instancia das componentes: modelo, avaliagdo e
procura.

4. Métodos de Data Mining

Existe uma variedade de métodos de Data Mining, es-
pecializados para determinados tipos de dados e de do-
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minios. A seguir s&o apresentados alguns dos mais rele-
vantes:

+ Métodos das Arvores de Decisdo e das Regras
de Indugdo: utilizam especificagbes que tém uma
representacdo formal muito simples e que fornam
o modelo deduzido relativamente facii de compre-
ender.

» Métodos de Regressio Nao Linear e de Classi-
ficacdo: estes métodos consistem numa familia de
técnicas para previsdo, onde as variaveis de entrada
s&o constituidas por combinaces lineares e ndo-li-
neares de funcdes basicas.

- Métodos Baseados em Exemplos: sdo efec-
tuadas previsdes sobre novos exemplos, utilizando
as propriedades de exemplos semelhantes e cuja
previsdo ja é conhecida.

« Modelos Graficos de Dependéncias Estatisti-
cas: especificam as dependéncias probabilisticas
para salientar um determinado modelo.

» Caracterizagdo: permitem a definicdo de regras
de caracterizago, ou seja, o resumo das caracteris-
ticas gerais dos objectos presentes numa classe.

« Discriminagéo: permitem a definicdo de regras
de discriminagio, tendo por base a comparacdo
das caracteristicas gerais de objectos entre duas
classes referenciadas como a classe alvo e a classe
de contraste.

+ Analises de Associagbes: permitem a descober-
ta de relacbes e correlagbes entre as associagdes.
E a descoberta que & designada por “regra de as-
sociagdo”.

+ Classificagdes: permitem a organizacdo dos
dados em determinadas classes. A classificagdo &
efectuada pela atribuicdo de etiquetas as classes.

+ Previsao ou predigﬁo4: permitem a previsdo de
valores futuros através de andlises efectuadas aos
dados do passado®.

+ Agrupamentos: permitem a organizagdo dos da-
dos em classes.

« Analises de Destaques (Outliers): permitem
a identificacdo de elementos que ndo podem ser
agrupados numa determinada classe ou num agru-
pamento.
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+ Andlises de Séries Temporais, Analises de
Evolugdo e de Desvio: permitem o estudo das

¢ alteragbes ocorridas nos dados, ao longo de um
determinado tempo.

+ Existem ainda outros como por exemplo a Légica
Fuzzy e os Conceitos de Vizinhanga.

5. Aplicagdes de KDD

As aplicacbes que recorrem a técnicas de Data Mining

existem numa vasta gama de areas. A seguir sdo apre-
sentados alguns exemplos elucidativos desta realidade
(Uliman, 2000):

» No mundo dos negécios, a aplicagio de KDD mais
usada e com mais sucesso & designada por “Da-
tabase Marketing” que € um método para analisar
as Bases de Dados dos clientes; é utilizada para
procurar padrdes entre as preferéncias do cliente
e permite utilizar esses padrées para efectuar uma
seleccao direccionada a um alvo de futuros clien-
tes. Outras utilizagbes sdo a andlise. e selecgdo
de sfocks e de outros instrumentos financeiros, a
detecgdo e prevengdo de fraudes. '

* Finangas: tendo por base historiais de emprésti-
mos bancarios, sdo construidas arvores de decisdo
que permitirdo decidir em que situacdo se concede
0 empréstimo.

* Recursos Humanos: para procurar padrées de
comportamento dos viajantes, de forma a gerir o
desconto dos lugares de avizo, dos quartos de ho-
tel, entre outros.

* Astronomia: por observacio do céu, permite a dis-
tingao entre galaxias, estrelas, entre outros astros.

* Biologia molecular: por comparacéo de genomas,
permite a detecgdo de diabetes.

* Modelagdo de alteragbes climaticas: por analise
de padrdes de espaco - tempo, permite a detecgdo
de ciclones.

O potencial das aplicagdes de KDD (Brachman, 1996)
€ a sua utilizagdo em ambientes em constante mutagéo,
onde n&o existem modelos pré-definidos e em que s3o re-
Queridas decisbes baseadas em conhecimentos especifi-
€os do dominio do problema.

Os custos e beneficios de uma aplicagédo dependem
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das alternativas, da relevancia dos dados, do volume dos
casos, da complexidade da aplicagao, da qualidade em
termos de erros, da acessibilidade dos dados, das alte-
ragdes nos dados e da existéncia de um especialista no
dominio da aplicagao.

5.1 Linhas gerais para seleccionar uma potencial
aplicacdo de KDD

Segundo o autor Usama Fayyad (Fayyad, 1996), o cri-
tério para seleccionar aplicagdes pode ser dividido numa
parte pratica e numa parte técnica.

O critério pratico inclui considerages sobre:

* O potencial do impacte significativo de uma apli-
cacéo.

» A ndo existéncia de boas alternativas e a dificulda-
de na obtengao de solugdes.

+ O apoio organizacional.

* O potencial de existirem problemas de invasdo de
privacidade e legalidade.

O critério técnico inclui consideracdes sobre:
» Adisponibilidade de dados suficientes (casos).
* A existéncia de atributos relevantes.

+ Os baixos niveis de ruido (poucos erros nos da-
&
dos).

« A pdsibilidade de anexar intervalos de confianga
ao conhecimento extraido.

» O conhecimento prévio ou conhecimento do do-
minio.

5.2 Privacidade e a descoberta de conhecimen-
to

Segundo o mesmo autor (Fayyad, 1996), quando se
trabalha com Bases de Dados de informagéo privada rela-
cionada com pessoas, governos e negocios, tem de se ter
muito cuidado de forma a n&o existir invasao de privacida-
de. O procedimento que tem sido adoptado é o de suge-
rir que os dados, sobre aspectos especificos da vida das
pessoas, ndo sejam analisados sem o seu consentimento
e apenas devam ser coleccionados para um determinado
objectivo.

Em muitos casos (médicos, socio-economicos,...),
o objectivo é descobrir padrées de conhecimento sobre
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grupos e nao sobre pessoas individuais. Enquanto que a
descoberta de padrdes sobre grupos ndo parece violar as
restricGes na extracgdes de dados pessoais, a combinagao
engenhosa de vérios grupos de padrées, especialmente
em pequenos conjuntos de dados, pode permitir a extrac-
¢&o de dados de uma determinada pessoa.

Nesta situagdo, pode ser efectuado um tratamento pré-
vio aos dados, em que estes sdo transformados em anéni-
mos, por exemplo, através da eliminagao dos atributos que
permitem identificar os individuos e da atribuicéo aleatéria
de um numero diferente a cada registo pessoal. O algorit-
mo de Data Mining quando extrai dados, mesmo agrupa-
dos de forma engenhosa, ndo possibilita a detecc¢éo da
identidade de individuos ou de organizagées porque esta
aparece codificada salvaguardando assim a invaséo de
propriedade.

5.3 Preocupagdes dos Investigadores de KDD

A é&rea de investigagdo de KDD, apesar de ser relati-
vamente recente, coloca algumas preocupacdes aos seus
investigadores que a seguir sdo apresentadas: '

+ Sociais: Em relagdo a privacidade de dados,
que podem pertencer a pessoas individuais ou a
empresas.

* Instrumento de Interacgdo Homem-Maquina: A
descoberta de conhecimento sé é importante se for
perceptivel para o utilizador.

» Metodologias de extracgio de conhecimento:
Devido as fontes, a informagao tem diversas carac-
teristicas que levantam imensas limitacdes, desde
o controlo & dimensao do espago necessario para
calculo e armazenamento de dados.

* Desempenho: Problemas de eficiéncia e de es-
calonamento, devido ao elevado nimero de dados
a analisar.

* Fontes de dados: Diferentes tipos de dados re-
querem diferentes tipos de algoritmos e de métodos
para os processar.

5.4 Desafios na Investigacdo e nas aplicacbes
de KDD

A area de investiga¢éo de KDD, devido a sua complexi-
dade e a todos os passos que lhe estio associados, colo-
ca varios desafios e respectivas solugdes aos seus inves-
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tigadores que a seguir sdo apresentados:

+ Bases de Dados de elevadas dimensées:

Identificar algoritmos eficientes para enumerar to-
das as associagBes que excedem um determinado
limite de confianca em Bases de Dados de grandes
dimensdes (Agrawal et al, 1996).

+ Dimenséo elevadissima (muitos campos):

Incluir métodos para reduzir a dimens&o efectiva do
problema.

Utilizar a no¢&o de conhecimento, adquirido previa-
mente, para identificar variaveis irrelevantes.

» Alteracdo de dados e de conhecimento:

Incluir métodos incrementais para actualizacdo dos
padrdes, para tratar as alteragbes como uma nova
oportunidade para descobrir e para interpretar os
resultados das novas procuras efectuadas, a partir
de padrdes que foram alterados (Matheus et al,
1996).

» Dados perdidos e com ruido:

Incluir estratégias estatisticas mais sofisticadas
para identificar varidveis escondidas e dependén-
cias (Heckerman, 1996).

+ Existéncia de relagbes complexas entre os
dados:

Dgsenvolver novas técnicas para detectar relacdes
entre variaveis (Dzeroski, 1996).

.* lntégrggéo com outros sistemas®: ’

Incluir integragdes com Sistemas de Gestédo de
Bases de Dados.

Integrar com folhas de célculo e com ferramentas de

visualizac3do.
6. Conclusdo

O KDD permite o desenvolvimento de novas ferramen-
tas para a gestdo, andlise e, eventualmente, o controlo
sobre a inundag&o de dados que caracteriza a sociedade
moderna.

O processo de KDD é um conjunto de actividades con-
tinuas, desde a entrada de elevados volumes de dados até
a partilha e utilizag@o do conhecimento descoberto, num
ambiente de tomada de decis3o.

Esta area cientifica é conduzida pelas fortes necessi-
dades sociais e econdmicas que impelem o seu cresci-
mento.

@&



Este documento apresentoy as vérias facetas do pro-
cesso de KDD. O que ficou por fazer foi uma descrigao
permenorizada das diversas técnicas de Data Mining que
permitem com que o processo de KDD seja posto em pra-

tica. Esta descricdo pormenorizada sera explorada num
documento futuro. I}

Notas:

1 Um método muito popular utitizado nas analises de Data Warehouse é
chamado Processamento Analitico On-fine (On-line Analytical ProcesS)'ng
- OLAP) (Azevedo, 2001).

2 Data Mining é um passo no processo KDD € consiste na utilizagdo de
algoritmos particulares que, perante limitagdes de eficiéncia computacio-

nalmente aceitaveis, produz um conjunto de padraes E,

j. com j= 1.0

encon-
tradosem F.

3 A defini¢do de conhecimento nao significa que é absoluta, uma vez que
€ puramente orientada para o utilizador e determinada pelas fungdes e
pelas fronteiras que o utilizador escolheu.

4 As técnicas mais utilizadas s3o: Analises Estatisticas, Algoritmos Gené-
ticos e Redes Neuronais. )

5 Os dados do passado também sio designados por “dados histéricos”
ou “historial”.

6 Exemplos de sistemas KDD integrados sao descritos por varios autores

em (Simoudis et al, 1996) e (Shen et al, 1996).

descoberta de conhecimento em bases de dados
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