AV

Extracio de conhecimento em banco de dados geograficos

%

Nara Martini Bigolin*

1. Introducgao

O processo de descoberta do conhecimento visa extrair modelos e informacdes
implicitas a partir de grandes bancos de dados. Essa tecnologia ¢ importante devido ao
crescimento incessante dos bancos de dados. Entretanto, as técnicas de manipulagio desses
bancos sdo ineficazes perante a explosdo do tamanho dos bancos de dados. Assim, a unido
de técnicas multi-disciplinares de diversas dreas como Banco de Dados, Inteligéncia
Artificial e Estatistica possibilitam a execugdo desse processo de descoberta de
conhecimento.

A comunidade de Banco de Dados [ABI 95] desenvolveu Sistemas de Geréncia de
Banco de Dados, que tem por objetivo oferecer ferramentas que possibilitam o
armazenamento e a manipulacdo de grande quantidade de informacdes estruturadas e um
acesso rapido. A preocupacdo principal no desenvolvimento deste tipo de sistema sao os
aspectos de modelagem de dados, as linguagens de consultas e a eficiéncia de recuperacdo
de dados.

A comunidade de Inteligéncia Artificial [ANA 98] interessou-se pela extracdo de
conhecimento e a aprendizagem a partir de uma quantidade reduzida de informacGes. A
combinacdo dessas duas abordagens deu origem a uma nova tecnologia chamada
Descoberta de Conhecimentos em Banco de Dados (DCBD) [FAY 96].

Os principais desafios deste processo se situam nas etapas de selecdo e de pré-
tratamento dos dados. A dificuldade na selecdo consiste em obter as informagdes relevantes
a serem utilizadas como amostra e a dificuldade no pré-processamento de dados consiste
em colocé-las num formato apropriado [BIG 99]. Esses procedimentos sdo necessdrios, pois
os algoritmos de extragdo ndo sdo capazes de manipular estruturas complexas com grande
quantidade de dados.

As técnicas tradicionais de aprendizagem tratam de dados vindos diretamente do
mundo real, enquanto que as técnicas de extragdo de conhecimento utilizam dados vindo de
um banco de dados.

No primeiro caso, os dados de entrada sdo representados em uma estrutura simples
apropriada para a aprendizagem. Além disso, as informacdes relevantes a serem utilizadas
pelo processo de extracdo de conhecimento sdo definidas com a ajuda de um especialista
[BIG 98].
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No segundo caso, a estrutura de dados é mais complexa, a quantidade de

informacgdes € enorme e nem todas as informagdes sdo relevantes. Assim, € necessario
efetuar dois pré-tratamentos : o primeiro serve para encontrar um subconjunto de
informagdes relevantes e o segundo possibilita a formatacdo dessas informagdes numa
estrutura apropriada para a aplicacdo de técnicas de extragdo de conhecimento.

Nos propomos uma seqiiéncia de técnicas utilizadas para todas as etapas do
processo de descoberta de conhecimento, desde a selecdo dados até a extracdo de
conhecimento a partir de bancos dados geograficos. Esta seqiiéncia de passos foi
implementado através de uma linguagem de consulta com a sintaxe seguinte :

DATAMINING Algoritmo de Extracdo de Conhecimento
NEBULOSA Funcio Nebulosa
MEDIDA Fungoes de Associagio
REDUCAO Funcdes de Generalizagio
WITH
SELECT x.house
FROM x in Databasel
WHERE Condicao
onde a cldusula DATAMINING permite a especificagdo do algoritmo de extracdo

de conhecimento. Nesse exemplo, € utilizado um algoritmo de constru¢do de arvore de
decisdo.

A clausula NEBULOSA ¢ utilizada para determinar a funcdo da teoria de conjunto
nebuloso. Foi utilizado a fungdo de pertinéncia para eliminar as imprecisdes resultantes
dos outros processamentos.

A cldusula MEDIDA possibilita a associac@o dos objetos espaciais. Por exemplo, a
funcdo centréide foi utilizada para encontrar o centro de cada objeto.

A clausula REDUCAO permite especificar o algoritmo de generalizagio que é
utilizado para reduzir as informacGes espaciais.

Cada uma dessas cldusulas serdo explicadas dentro das etapas do processo de
descoberta (selecdo de dados, pré-processamento de dados, extragdo de conhecimento e
interpretacdo de conhecimento).

2. Processo de descoberta de Conhecimento

2.1 Selecao dos Dados
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Inicialmente, uma selecdo € feita usando a cldusula SELECT FROM WHERE. O
resultado da cldusula SELECT € um conjunto de dados selecionados a partir da banco de
dados. Entretanto, nosso banco de dados € geogrifico, o que requer uma linguagem de
consulta para este tipo de dados [EGE 94]. Esse tipo de linguagem € chamado linguagem de
consulta espacial e manipula dados espaciais e ndo espaciais.

Os dados ndo espaciais sdo informagdes que descrevem caracteristicas como :
nome, populacdo da cidade, etc.

Os dados espaciais especificam as localizagdes dos dados ndo espaciais € sdo
representados geralmente por trés primitivas espaciais: ponto, linha e drea. Um ponto
representa o aspecto geométrico de um objeto em sua posicdo no espaco. Para o exemplo,
uma cidade pode ser um ponto ou uma drea geografica dependendo da escala do mapa.
Uma regido é uma abstrag@o de um objeto num espaco dimensional, por exemplo um pafs,
um lago, um parque nacional ou uma casa representados num mapa da pequena escala.
Uma linha € a abstracdo para facilitar a locomocdo no espago, ou conexdes no espacgo
(estradas, rios, cabos telefénicos, etc.).

Os dados ndo espaciais podem ser manipulados com uma linguagem de consulta
classica, mas as caracteristicas de dados espaciais requerem algumas operacdes especificas
que podem processar e manipular dados espaciais representados graficamente. Numa
consulta espacial, essas operacdes s@o representadas por métodos na cldusula WHERE. Por
exemplo,

SELECT x.casa
FROM x in Banco de Dados 1
WHERE x.casa --> in Area(CoordPtMin, CoordPtMax);

permite selecionar o conjunto de casas pertencendo a uma drea que € determinada
na condi¢d@o da cldusula WHERE, onde uma fung@o de calculo espacial pode ser utilizado.
Por exemplo, o método inArea(CoordPtMin, CoordPtMax) determina se um objeto casa
estd numa drea definida pelas CoordPtMin e CoordPtMax. Esta drea pode ser definida pelo
usudrio com uma interface grafica.

Uma vez os dados selecionados, os mesmos devem serem preparados para a etapa
de extracdo de conhecimento. Esta preparacdo € feita na etapa de pré-processamento de
dados.

2.2 Pré-processamento de dados

A cldusula REDUCAO utilizando funcgdes de generalizagdo reduz a representacio
em pontos (cordenadas cartesianas) de cada casa a um tunico ponto, reduzindo assim a
quantidade de informacgdes espaciais. Em seguida uma relacdo entre esses pontos é
necessdria. Para isso, determina-se a cldusula MEDIDA que determina uma associa¢do
entre 0s objetos espaciais. Por exemplo, a relacao pode ser uma fung¢do matemadtica d(pl,

p2) que calcula a disténcia euclidiana entre dois pontos (pl e p2) que representam casas.
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A cldusula NEBULOSA permite tratar as imprecisGes geradas nas etapas
anteriores Por exemplo, as distdncias podem ser analisadas utilizando as modalidades
nebulosas. Assim, dada uma casa c, calcula o nimero de casas que pertencem a trés areas
nebulosas :perto, longe e muito longe, ou seja, para cada casa c¢' diferente de c, a distancia
d(pc, pc') € analisada. A partir destas informagdes uma base de exemplos € construida e a
extracdo de conhecimento pode ser realizada.

2.3 Extracao de Conhecimento

A cldusula DATAMINING possibilita a definicdo do algoritmo de extragcdo de
conhecimento que neste exemplo é o algoritmo de construgdo de arvores de decisdo
nebulosa.

A arvore de decisdo foi construida a partir de um conjunto de exemplos (a base de
aprendizagem). Cada caso € um exemplo conhecido associado a um par (descriggo, classe),
onde a descri¢do € um conjunto de atributo/valor, a qual € o conhecimento .

Essas arvores podem ser consideradas como um conjunto de regras nebulosas.
Assim, o algoritmo extrai um conjunto de regras nebulosas na forma de drvore a partir do
conjunto de dados (base de aprendizagem). Formalmente, a arvore de decisdo € equivalente
ao conjunto de regras nebulosas RB = R1,...,RN. Cada caminho na arvore da raiz a folha €&
equivalente a uma regra R: Pr--> Co. A premissa Pr é composta de testes sobre os
valores de atributos e a conclusdo Co € o valor da decisdo representado na folha da arvore.

Mais claramente, cada nodo da drvore é associado com um teste sobre os valores
nebulosos de um atributo, cada arco a partir dos nodos sdo etiquetas com valores dos
atributos que pertencem a uma particdo universal baseada na teoria dos subconjuntos
nebulosos e cada folha da érvore'é associada com uma classe.

As éarvores de decis@do nebulosas manipulam valores nebulosos durante a
construgdo da drvore e na classificacdo de novos casos. O uso da teoria dos subconjuntos
nebulosos ajuda na compreensio das drvores de decisdo com atributos numéricos.

O algoritmo descobre o nimero de casas que pertencem ou n3o a uma zona
urbana, considerando um intervalo impreciso definido pela teoria dos subconjuntos
nebulosos.

2.4 Validagéio e interpretacdo do conhecimento

Uma vez, a base de regras obtida, elas devem ser validadas. Existem vdrios
métodos para essa validagdo. Foi escolhido a técnica tradicional chamada: base de teste.
Isso significa que as regras sdo aprendidas a partir de uma cidade e apds essas mesmas
regras sdo utilizadas em outras cidades comparando a porcentagem de boa classificagdo. No
exemplo, a regido estudada é composta de trés cidades T1, T2 e T3. A base de exemplos
foi gerada a partir da T1 e o conjunto de teste foi gerada a partir das outras duas cidades.

58 CI e Volumel e Ndmero 1 e janeiro 2001



Extracdo de conhecimento em banco de dados geogréficos

A média de erros na classificacdo das cidades das cidades T2 e T3 € de 10.1%, ou
seja, dadas 413 casas a partir de uma nova zona, 371 casas foram classificadas
perfeitamente em urbana ou ndo urbanas.

3. Conclusao

Neste capitulo foram apresentados sucintamente uma técnica para todas as etapas
do processo de descoberta de conhecimento. Esta técnica consiste de uma linguagem de
consulta que trata todas as etapas do processo de descoberta de conhecimento. Um
exemplo foi desenvolvido para mostrar a validade do processo de descoberta.

Neste contexto, pode-se concluir que a tecnologia de descoberta de conhecimento
€ uma drea de grandes perspectivas, onde o mais importante ¢ a manipulacdo de técnicas
multidisciplinares, para conseguir tratar todo o processo de uma maneira eficaz e correta.
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