PROCESSO DE EXTRACAO DE CONHECIMENTO
DE BASES DE DADOS - ELEMENTOS DE APOIO E
PRINCIPAIS PROBLEMAS
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1. INTRODUCAO

Na tltima década, trés fatores importantes
nortearam o crescimento de nossa capacidade de gerar
e colecionar dados: primeiro, a disponibilidade de
tecnologias que oferecem um grande poder de
armazenamento e processamento de dados a baixo
custo; segundo, pelo actimulo de dados a uma razio
crescente; e terceiro, a novos métodos e ferramentas
desenvolvidos pela comunidade de informdtica para o
processamento de dados [6].

O interesse cada vez maior das empresas publicas
e privadas em acompanhar essas novas tecnologias de
processamento e armazenamento, além de visualizar a
informagio como seu maior patrimdnio, tem
direcionado vérias pesquisas para o estudo do processo
de transformacio de dados em conhecimento.

Tradicionalmente, essa transformagao tem sido realizada:

via processos manuais de andlise e interpretagdo de
dados, o que torna o processo de extracdo de
conhecimento de dados muitas vezes caro, lento e
altamente subjetivo, além de invidvel em se tratando de

ir de grandes volumes de’ dados, conmderando os elementos que apoiam esse processo e os principais

grandes volumes de dados.

0 interesse em automatizar o processo de andlise
de grandes volumes de dados tem fomentado virias
pesquisas em um campo emergente chamado Extragdo
de Conhecimento de Bases de Dados (KDD - Knowledge
Discovery in Database) [9].

KDD refere-se ao processo de extracdo de
conhecimento de grandes volumes de dados com o
objetivo de obter significado e conseqiiente
entendimento dos dados, bem como adquirir novos
conhecimentos. Esse processo é bastante complexo,
consistindo da combinagfo de métodos e ferramentas
de Estatistica, Inteligéncia Artificial, Visualizagdo e Banco
de Dados para encontrar padrdes e regularidades nos
dados [6,9,16].

Na literatura s3o encontradas virias nomenclaturas
para o processo KDD, entre elas destacam-se: Data
Mining, Processamento de Padrdes de Dados,
Arqueologia de Dados, Garimpagem de Dados e
Siftware [6]. Porém, segundo Fayyad, Data Mining'
pode ser visto como parte de um processo maior de
extragio de conhecimento de bases de dados [9].
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Este trabalho estd dividido da seguinte forma. Na
proxima secdo sdo apresentados os conceitos
relacionados 2 extra¢io de conhecimento de bases de
dados. Na se¢iio 3, sdo focalizadas as etapas do processo
KDD. Na se¢io 4, sio mostrados alguns dos elementos
que apoiam esse processo. Na se¢do 5, sdo sublinhados
os principais problemas relacionados ao processo de
Extragio de Conhecimento de Bases de Dados. Na segio
6, sio feitas algumas consideraco finais a respeito deste
trabalho. Finalmente, na se¢fo 7, sdo apresentadas as
Referéncias Bibliograficas que foram utilizadas para que
a realizagdo deste trabalho fosse possivel.

2. EXTRAGCAO DE CONHECIMENTO

De uma forma geral, no processo KDD, os dados
podem ser vistos como a matéria-prima bruta. No
momento em que o usudrio atribui algum significado
especial a0s dados, estes passam a ser entendidos como
uma informago. Quando os especialistas de um
dominio de aplicagio estabelecem, por exemplo, uma
regra, 4 interpretacio de confronto entre essas
informagdes e essa regra constitui um conhecimento a
respeito dos dados. A relagio hierdrquica entre os dados,
ainformacio e o conhecimento existentes em uma base
de dados, considerando o volume e o valor que os
usudrios de niveis decisérios atribuem a cada um dos
elementos dessa hierarquia, pode se visualizado na
Figura 1.

Dessa forma, o conhecimento pode ser visto como
uma abstragio ou um nivel de informaco acima dos
dados. Segundo Carbonel, conhecimento pode ser
definido como uma informacfo interpretada,
categorizada, aplicada, revisada e que possui um
determinado valor para o usudrio [2].

A aquisicdo de conhecimento representa um dos
principais problemas relacionados ao desenvolvimento
de sistemas inteligentes. Isso se deve, principalmente, 2
grande quantidade de procedimentos, relagdes e
técnicas que interagem nesse processo. Além disso, o
conhecimento adquirido nem sempre é apropriado para
uso efetivo, visto que o mesmo pode possuir
propriedades indesejdveis como, por exemplo, grande
volume e dificil representagdo [21].

0 processo de aquisicio de conhecimento pode
ser realizado de forma explicita, em que a extragio do
conhecimento é feita por meio do engenheiro de
conhecimento, utilizando técnicas convencionais como,
por exemplo, estudo de casos e entrevista a especialistas
do dominio [20]; ou émplicita, que é geralmente feita
utilizando sistemas de aprendizado de mdquina para
extrair conhecimento a partir de dados.

0 processo KDD desponta como um conjunto de
técnicas e ferramentas capazes de contribuir
amplamente para o problema de aquisi¢io de
conhecimento implicito em grandes volumes de dados.
A seguir serdo apresentadas as etapas que compoem
esse processo.
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3. ETAPAS DO PROCES-
SO DE EXTRACAO DE
ao | CONHECIMENTO DE

Val
*" | BASES DE DADOS
A extragio de conhecimento a
B partir de grande volumes de dados
G deve ser vista como um processo

interativo e iterativo, € nao como
um sistema de andlise automdtica.
Dessa forma, nio se pode esperar
a extracao de conhecimento Ttil
simplesmente submetendo um

Figura 1. Piramide do Processo de Conhecimento.

conjunto de dados a uma “caixa
preta” [16].

! Neste trabalho Data Mining € visto como parte do processo KDD.
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A interatividade do processo KDD é pautada no
amplo entendimento, por parte dos usudrios desse
processo, sobre o dominio da aplicacdo. Esse
entendimento envolve, por exemplo, a selecio de um
subconjunto representativo dos dados e bons critérios
para avaliar o conhecimento extraido. Para uma melhor
compreensio das funcdes dos usudrios que utilizam o
processo KDD, neste trabalho, eles sio divididos, em
trés classes: especialista do dominio, que deve possuir
amplo entendimento do dominio da aplicacio; analista,
que executa o processo KDD e, portanto, deve possuir
amplo conhecimento das etapas que compdem esse
processo; e o usudrio final, que é freqiientemente
aquele que utiliza o conhecimento extraido para auxili-
lo em algum processo de tomada de decisdo.

Vale ressaltar que os usudrios, geralmente, ndo
possuem funcdes disjuntas no processo KDD, portanto,
pode haver situagdes, por exemplo, em que o especialista
também é o usudrio final ou que o especialista auxilie
e/ou execute fungdes do analista.

0 sucesso do processo KDD depende, em grande
parte, da interacdio entre esses usudrios. E pouco
provével que o analista encontre conhecimento ttil a
partir dos dados sem o aval do especialista sobre o que
seria 1til para um dominio especifico. Além disso, a

interatividade do processo requer a participagio efetiva
do usudrio final e do especialista nas escolhas e decisoes
a0 longo do processo [9].

A extragdo de conhecimento a partir dos dados é -
entendida como um processo contendo, pelo menos,
as seguintes grandes etapas: (1) Compreensio do
Dominio da Aplicacio; (2) Selecdo e Preparagio dos
Dados; (3) Data Mining; (4) Avaliacio do Conhecimento
Extraido e (5) Consolidacido e Utilizacdo do
Conhecimento Extraido.

Um esquema representativo contendo todos essas
etapas é ilustrado na Fig. 2. O processo KDD inicia com
o entendimento do dominio da aplicagdo, considerando
aspectos como os objetivos dessa aplicacio e as fontes
de dados (bases de dados de onde se pretende extrair
conhecimento). Em seguida, uma amostra repre-
sentativa (e. g. utilizando técnicas estatisticas) é retirada
da base de dados, pré-processada e submetida aos
métodos e ferramentas da etapa de Data Mining® com o
objetivo de encontrar padroes/modelos (conhecimento)
apartir dos dados. Depois esse conhecimento é avaliado
quanto a sua qualidade e/ou utilidade para que, em caso
positivo, seja utilizado para apoio a algum processo de
tomada de decisdo. Vale acentuar que, apesar das
ferramentas de visualizagdo serem mais utilizadas
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Figura 2. Etapas do Processo de Extragdo de Conbecimento de Bases de Dados.

* Esses métodos e Sferramentas de Data Mining serdo chamados de algoritmo ao longo deste trabalbo.

Tragos, Belém, v.3, n°5, p. 5-14, jun, 2000



E importante notar que, por ser um processo
eminentemente iterativo, as etapas do processo KDD nao
s70 estanques, ou seja, a correlacdo entre as técnicas e
métodos utilizados nas virias etapas é considerdvel, a
ponto da ocorréncia de pequenas mudangas em uma
delas afetar substancialmente o sucesso de todo o
processo. Desta forma, os resultados de um determinada
etapa podem acarretar mudangas a quaisquer das etapas
anteriores ou ainda, o recomego de todo o processo
[8]. Um detalhamento maior das metas de cada etapa
serd apresentado a seguir.

3.1. COMPREENSAO DO DOMINIO DA
APLICACAO

Nesta etapa, procura-se o completo entendimento

do dominio da aplica¢fio, considerando aspectos como:

Estudo de viabilidade e custos da aplicagdo do
processo.

Verifica¢gio da quantidade e do tipo de

conhecimento disponivel antes do processo

KDD iniciar.

Condigdes e metas do usudrio final.

A sinergia usudrio final/especialista do dominio/
analista deve ser bastante acentuada nessa ctapa. O
produto dessa interacio deve ser uma documentacio
completa do dominio, considerando entre outros fatores:

Identificacio das fontes dos dados: internas

(e.g. bases de dados da empresa) e externas

(e.g. internet).

Identificagio dos gargalos do dominio,
considerando, entre outros aspectos:

- bases de dados com valores de atributos
ausentes;

- bases de dados com um grande volume
de dados;

- tipos de dados armazenados nas bases
de dados, como por exemplo: dados
multimidia, grficos, combinacio de
dados discretos e continuos, etc.

Estabelecimento de critérios para avaliagio

dos resultados do processo, verificando a

relagio entre a facilidade de entendimento

com a qualidade (utilidade) do conhecimento
aser extraido.
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Especificacio do modo como o conhecimento
extraido deverd ser utilizado. Por exemplo,
para classificacdo, visualizagdo, exploragao,
etc.

3.2. SELECAO E PREPARACAO DOS DADOS

A extragdo direta de conhecimento a partir de
grandes volumes de dados pode se tornar uma tarefa
invidvel. Grandes volumes de dados podem gerar um
espaco de busca de padrdes combinatorialmente
explosivo. Além disso, a maioria dos algoritmos para
extra¢io desses padrdes possuem limitagdes quanto a0
volume de dados que podem manipular. A busca de
conhecimento em grandes bases de dados pode
ocasionar, ainda, o aumento das chances de encontrar-
se padrdes pouco significativos e até mesmo espuirios.
Uma possivel solugdo para esse problema envolve a
tentativa de selecionar uma amostra significativa da base
de dados da aplicagdo.

Segundo Mannila, a sele¢io e preparagdo dos dados
consome cerca de 80% de todo o tempo gasto no
processo KDD [16]. Esta etapa envolve a sele¢io de uma
amostra representativa da base de dados e o pré-
processamento e reducdo dessa amostra a fim de
adequd-la aos padrdes de entrada dos algoritmos para
Data Mining. Para um melhor entendimento, essa etapa
pode ser dividida em selecdo e, preparagdo e redugdo
da amostra, que serdo apresentadas a seguir.

3.2.1. SELECAO DA AMOSTRA

A escolha de uma amostra que reflita com a maior
fidelidade possivel a base de dados é de suma
importincia para as demais etapas do processo KDD.
Selecdes de amostras pouco significativas podem
produzir resultados (padrdes extraidos) imprecisos ou
sem valia. Além disso, pequenas amostras podem levar
a conclusdes incorretas, por outro lado, grandes
quantidades de dados podem tornar o processamento
lento e até mesmo invidvel devido as limitagdes dos
algoritmos para Data Mining. Portanto, enire outros
aspectos, devem ser considerados:



Tamanho da amostra.

Estratégias para obtencfo da amostra (técnicas
estatisticas podem ser utilizadas).

Homogeneidade dos dados.

Dinamica dos dados (e.g. mudangas de valores
de atributos a0 longo do tempo).

3.2.2. PREPARACAO E REDUCAO DA
AMOSTRA

Ap6s a etapa de selecio, é necessdrio o pré-
processamento da amostra de dados a fim de atender
as exigéncias e as limitacdes dos formatos de entrada
dos algoritmos para Data Mining. Esse pré-
processamento inclui a preparagdo e a redugio dos
dados, observando, entre outros fatores:

Caracteristicas da base de dados, como, por
exemplo, tipos de dados e padroniza¢do do
contetido dos registros (e.g. no caso do sexo
das pessoas, é comum que seja especificado
através de valores M ou E 0 ou 1 e Mas ou
Fem).
Eliminar registros duplicados, lixo nos dados
produzidos pelas migragdes, efc.
Tratamento de ruidos nos dados.
Manipulagio de valores de atributos ausentes
(dados incompletos).
Representacdo dos dados de acordo com os
objetivos da tarefa.
Redugio efetiva do nimero de varidveis a
serem consideradas.
£ importante destacar que se a base de dados estiver
em um data warehouse, problemas como padronizagio
e limpeza nos dados podem ser em grande parte
resolvidos, pois 0 data warehouse prové métodos que,
entre outros, permitem a integragfo, a padronizacio e
a sumarizagdo de dados [13].
Observados esses fatores, a amostra,
freqiientemente chamada de conjunto de dados, pode
ser submetida aos algoritmos para Data Mining.

3.3. DATA MINING

Data Mining (DM) envolve a criagdo e/ou a
utilizacZio de modelos apropriados de representacdo dos
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padrdes e relagGes identificados a partir dos dados. O
resultado desses modelos, depois de avaliados pelo
especialista e/ou usudrio final, sio empregados para
predizer novas situagdes baseadas em novos dados [9].,
0s modelos gerados por DM seguem geralmente
os padrdes estatisticos, neurais ou simbdélicos. Um
modelo estatistico tipico é gerado pelo método de
regressio (e.g. regressdo linear) e é representado por
um sistema de equac¢des. Um modelo neural é
representado como uma arquitetura (e.g. rede
Seedforward) de nds e conexdes (com pesos) entre eles,
além de uma fungdo de aprendizado (e.g. regra delta).
Ja os modelos simbdlicos sio geralmente representados
por regras do tipo IF... THEN ou 4rvores de decisio.
Existe uma vasta gama de algoritmos referenciados na
literatura que seguem esses modelos [12, 17].

Em particular, algoritmos para DM consistem da
combinagdo de trés componentes basicos: Modelo,
Critério de Preferéncia e Algoritmo de Busca [9]. Dessa
forma, um algoritmo é freqiientemente uma instanciagio
de um Modelo/Critério de Preferéncia/Algoritmo de
busca. Para um melhor entendimento dos principais
componentes de um algoritmo para DM, eles serdo
descritos a seguir.

3.3.1 MODELO

0 modelo de um algoritmo para DM considera dois
fatores: a fun¢io do modelo e a representagio do
modelo.

As fungdes do modelo, também conhecidas como
técnicas de DM, especificam o modo como o
conhecimento extraido deverd ser utilizado. Entre as
fungdes mais comuns e aceitas pela comunidade KDD,
destacam-se a classificagdo e as regras de associagdo
[7,9].

A classificagdo visa o mapeamento de um
determinado caso (registro do conjunto de dados)
dentro deuma das vdrias classes pré-definidas (e.g.
regras de classificacio a respeito de doengas podem
ser extraidas de um conjunto de casos conhecidos e
usadas para fazer diagnéstico em novos pacientes
baseados em seus sintomas).

As regras de associagdo determinam as relagdes
entre os campos de uma base de dados (e.g. regras de
associagdo podem descrever que itens sa0 comumente
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comprados juntamente com outros em um
supermercado).

Para que essas técnicas sejam aplicadas é
necessdrio que os algoritmos para DM possuam uma
linguagem para representar os conceitos (padrdes)
obtidos a partir dos dados. Essa linguagem, chamada
de representagdo domodelo, descreve o estado interno
desse algoritmo. Esta representagdo geralmente
determina a flexibilidade do modelo em representar 0s
dados e a facilidade de compreensdo do modelo em
termos humanos. Na literatura pode-se encontrar virios
tipos de representacdo, entre as quais destacam-se:
4rvores e regras de decisdo [17], modelos ndo lineares
(e.g. redes neurais) [12], instance-based (e.g
raciocinio baseado em casos [1]) e modelos de
dependéncia grifica probabilistica (e.g. redes
bayesianas) [11].

3.3.2. CRITERIO DE PREFERENCIA

O critério de preferéncia verifica a qualidade do
modelo e seus parimetros, considerando, por exemplo,
mecanismos para evitar overfitting, ou seja, evitar que
o algoritmo “decore”. H4 dois critérios a serem
considerados: o explicito, embutido nos algoritmos de
busca, como por exemplo os critérios de maxima
verossimilhanga de encontrar os padrdes que melhor
representem o conjunto dados observado; e, o implicito,
utilizado principalmente na etapa de selegio e
preparacdo dos dados, e que refletem os critérios
subjetivos do analista em termos de quais modelos
devem ser considerados [9].

3.3.3. ALGORITMO DE BUSCA

0 algoritmo de busca especifica um método para
encontrar modelos e parimetros a partir dos dados, isto
é, extrair conhecimento a partir desses dados. Entre 0s
algoritmos de busca para DM encontrados na literatura,
destacam-se: CN2 [4], C4.5 [17], Naive Bayes [15],
Autoclass [3] e BKD [18]. Vale ressaltar que 2 maioria
dos algoritmos utilizados na fase de Data Mining,
também chamados de sistemas de aprendizado, foram
desenvolvidos e sdo largamente aceitos e utilizados pela
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comunidade de Aprendizado de Mdquina.

A escolha do melhor algoritmo para DM ¢
freqiientemente critica, pois € sabido que nenhum deles
tem desempenho Gtimo em todos os dominios de
aplicago [17]. Aselegdo desses algoritmos é realizada
pelo analista e deve ser pautada nas restri¢des do
dominio e/ou nas preferéncias do usudrio final (e/ou
especialista no dominio) . Considerando essas restrigdes,
o analista pode selecionar o algoritmo baseado em
alguns parimetros como, por exemplo, o tipo de
aprendizado, paradigmas de aprendizado, linguagens de
descri¢do e como novos exemplos sdo integrados [9].

Vale ressaltar que, além da observacdo desses
pardmetros, as avaliagOes experimentais desempenham
um papel fundamental na sele¢do de um algoritmo, uma
vez que n4o existem métodos formais para decidir qual
o melhor algoritmo para um determinado dominio de
aplicagdo [14].

3.4. AVALIACA0O DO CONHECIMENTO
EXTRAIDO

0 processo KDD ndo termina quando os padrdes
nos dados de entrada sio extraidos. E preciso que o
usudrio entenda e possa julgar a utilidade do
conhecimento extraido, contrastando-o com o
conhecimento do especialista do dominio. Essa interacdo
pode facilitar a busca das causas de possiveis erros
ocorridos a0 longo de todo esse processo.

A avaliagio do modelo é uma tarefa bastante dificil
que envolve, entre outros aspectos, a utilizagdo de
métodos (geralmente estatisticos) para “filtrar” o
conhecimento extraido, removendo padrdes
redundantes e/ou irrelevantes [8]. Esses métodos devem
ser acompanhados de técnicas de visualizagdo para
auxiliar os usudrios na filtragem dos padrdes, bem como
na decisdo sobre a utilidade do conhecimento extraido.
Além disso, devem ser observados os critérios de
desempenho do processo, considerando fatores como
a precisio e a representacio do conhecimento extraido.
Por exemplo, um algoritmo para DM pode possuir uma
elevada capdcidade preditiva mas pouca capacidade
descritiva (simplicidade de representa¢do do
conhecimento).
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3.5. CONSOLIDACAO E UTILIZACAO DO
CONHECIMENTO EXTRAIDO

A consolidagdo do conhecimento extraido
pressupde a verificagdo e a solugdo de potenciais
conflitos com o conhecimento previamente extraido
antes do processo ser iniciado.

0 conhecimento pode, entdo, ser organizado pelo
analista dentro de um modelo, usado para refinar o
modelo existente na aplicagdo ou simplesmente
documentado e informado a0 usudrio. Na préxima se¢do
sdo apresentados alguns dos elementos que apoiam o
processo KDD.

4. ELEMENTOS DE APOIO AO PRO-
CESSO DE EXTRACAO DE CONHECI-
MENTO DE BASES DE DADOS

Nesta se¢do, serdo abordados trés dos
principais elemento de apoio ao processo KDD: data
warehouse, técnicas estatisticas e visualizagdo de dados.
Esse elementos podem ser considerados ferramentas de
auxilio para a extracdo de conhecimento devido a
otimiza¢o dos recursos e tempo gastos nesse processo,
bem como o maior controle dos dados, no que concerne
20 armazenamento e recupera¢do. Além disso, a
compreensio do dominio é acentuadamente facilitada,
posto que as técnicas estatisticas, em conjunto com as
ferramentas de visualizagdo, tém um papel fundamental
em todas as etapas do processo KDD, sobretudo nas
etapas de selecio e preparacfio dos dados, Data Mining
e avaliacio do conhecimento extraido.

4.1. DATA WAREHOUSE

Data Warehouse (DW) congrega virias
tecnologias, tais como, plataformas de hardware,
ferramentas de gerenciamento de dados, bases de dados
voltadas para consultas complexas e ferramentas
inteligentes de andlise de dados. Seu uso como modelo
de infra-estrutura para o suporte 2 tomada de decisdo
tem como objetivos fundamentais [13]:

Prover um ambiente de informacdo bem
administrado e protegido contra acessos
indiscrimidados de usudrios, haja vista o
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grande ativo que representam essas
informagdes para uma empresa.

Construir um modelo de dados corporativo que
permita uma padronizacio da manipulagdo
das informagdes, tanto nos sistemas de
produgio quanto nos de tomada de decisdo.
Manter a independéncia entre os processos
dos usudrios e os da administraco.

Criar um DW ndo € uma simples questdo de
tecnologia de bases de dados ou processadores
paralelos, envolve planejamento e modelagem (aspectos
muitas vezes deixados em segundo plano), integracio
de vérios softwares e uma continua atualizacio e
refinamento.

Uma solugio bem projetada de DW visa 2 satisfagdo
das necessidades de andlise de informac@es dos
usudrios, como monitorar o histérico das operagcdes,
além de prever situagoes futuras. Ao transformar,
consolidar e racionalizar as informacdes dispersas em
diferentes bases de dados e plataformas, um DW permite
que sejam realizadas andlises estratégicas bastantes
eficazes em informacGes antes inacessiveis ou
subaproveitadas. Um dos métodos mais populares para
andlise de DW é conhecido como OLAP (On-Line
Analytical Processing) [5]. OLAP focaliza a manipulagdo
e andlise de dados por meio de métodos
muitidimensionais, com o objetivo de suprir as
limitacGes impostas pelas linguagens de consultas (e.g.
SQL) e pelos esquemas de bancos de dados relacionais
para armazenamento e acesso 2 dados. A partir de todos
estes elementos envolvidos no DW, o analista do processo
KDD, em interagio com o especialista do dominio, pode
aproveitar essas bases de dados jd padronizadas e a
facilidade de recuperagio dos dados para, por exemplo,
selecionar atributos mais significativos para uma
conseqiiente extracio de conhecimento, via algoritmos
para Data Mining.

4.2. FERRAMENTAS DE VISUALIZACAO

As ferramentas de visualizacdo de dados estdo se
tornando cada vez mais importantes no processo KDD,
pois permitem o aumento da capacidade de andlise e
de interpretacdo dos resultados obtidos [19].

Geralmente, a visualizacio de dados pode ser
utilizada como uma ferramenta exploratéria na andlise
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desses dados. Um especialista em visualizagdo pode

construir diferentes tipos de grificos onde o especialista
do dominio e o analista do processo KDD podem
verificar tendéncias a partir dos dados, determinar os
atributos mais significativos para um determinado
padrdo descoberto e, principalmente, mostrar a0
usudrio final ou a0 préprio especialista do dominio, de
maneira mais clara e concisa, o conhecimento extraido.

Os principais tipos de ferramentas usadas para
realizar as aplicacGes de visualizacdo s3o: as linguagens
de programacio especializadas e as ferramentas
Graphic User Interface (GUI). As linguagens de
programacgio exigem geralmente habilidades de
programacio necessarias para criagdo de graficos (e.g.
C++). Essa linguagens sio voltadas, particularmente,
para os casos em que se exigem gréficos especializados,
néo disponiveis no mercado. As ferramentas GUI sdo
apropriadas 2s situacdes em que as necessidades de
visualizagdo dos dados ndo excede a prdpria capacidade
dessas ferramentas.

Vale ressaltar que é freqiiente o uso de ferramentas
avancadas de visualiza¢do de dados no processo KDD,
principalmente as que envolvem andlise estatistica. Nesse
caso sao também necessirios conhecimentos estatisticos
para uma plena utilizagio dessas ferramentas.

4.3. TECNICAS ESTATISTICAS

A estatistica tem desenvolvido uma vasta infra-
estrutura (teoria) como suporte de seus proprios
métodos e uma linguagem (cdlculo probabilistico) para
descrever suas abordagens para quantificar incerteza
associada as inferéncias a partir dos dados. Estes
métodos permitem descrever relagdes entre varidveis
para predi¢do, quantificando efeitos, ou sugerindo
caminhos [10].

A relagio entre o processo KDD e estatistica é
bastante estreita. Embora com enfoques diferentes,
ambas as dreas objetivam a localizacio de padrdes e
regularidade nos dados. Em geral, o processo KDD,
particularmente na etapa de Data Mining, enfatiza mais
afacilidade de entendimento do conhecimento adquirido
que basicamente a precisao. Além disso, 2 maioria dos
algoritmos para DM estdo mais voltados 4 produciio de
conjuntos de declaragdes sobre dependéncias locais
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entre varidveis de interesse (e.g. na forma de regras)
do que propriamente na constru¢@o de modelos globais
que incluam todas as varidveis de interesse do
problema [10].

Além da etapa de DM, as técnicas estatisticas tém
um papel fundamental em mais trés etapas do processo
KDD. Na etapa de selecio dos dados, tentando extrair
amostras enxutas e representativas dos dados, na etapa
de preparacio e redugio da amostra, por exemplo no
tratamento de dados com ruido, e na avaliacio do
conhecimento extraido, especialmente no que concerne
a utilizacio de técnicas de visualizacio [8].

Além disso, técnicas estatisticas, juntamente com
técnicas de Inteligéncia Artificial, especialmente as que
manipulam incerteza [11], provéem mecanismos para
evitar overfitting, tratar ruidos, manipular conjunto de
dados incompletos (missing values), e combinar
conhecimento de fundo (do dominio ou a priori) com
os dados. Na prdxima serdo destacados alguns dos
principais problemas relacionados ao processo KDD.

5. PROBLEMAS RELACIONADOS AO
PROCESSO DE EXTRACAO DE CONHE-
CIMENTO DE BASES DE DADOS

Nesta se¢io serdo abordados alguns dos principais
problemas relacionados ao processo KDD e algumas
das principais medidas que podem ser adotadas para
evitd-los.

5.1. DEFINICAO DOS OBJETIVOS DA
APLICACAO

A clareza das metas a serem alcancadas influencia
sobremaneira o €xito ou fracasso do processo KDD.
Dessa forma, faz-se necessirio ter um profundo
conhecimento da base de dados do dominio de aplicagao
para dentre outras coisas, determinar a forma com que
o conhecimento pode ser representado, de que maneira
os resultados (conhecimento) vdo ser empregados para
evitar que o especialista, ao longo do processo,
especifique muitos outros objetivos (ndo previsto na
etapa de Compreensdo do Dominio), o que pode
acarretar um desperdicio muito grande de tempo e
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recursos na tentativa de encontrar “as cegas” o que se
pretende obter por intermédio do processo KDD.

E necessdrio contar com a capacidade de geréncia
do analista do processo KDD para controlar essa
“ansiedade” do especialista do dominio. Uma possivel
solucdo € apresentar o conhecimento extraido (e.g.
utilizando alguma ferramenta de visualizagio)
delimitando essa extracdo a0 que foi previamente
planejado na etapa de Compreensdo do Dominio do
processo KDD [7]. Por exemplo, se foi previamente
especificado apenas a extracdo de padrdes de
adimpléncia e inadimpléncia a partir dos dados de um
grupo de clientes, ndo proceder na busca de outras
singularidades entre esses dados.

5.2. RUIDO NOS DADOS

Assumir que todos os valores de um conjunto de
dados estdo totalmente corretos nfo representa uma
hipétese sustentdvel, em se tratando de dados reais. A
maioria dos algoritmos para Data Mining trabalham com
a suposic¢io de que os registros de uma base de dados
podem incluir valores de atributos baseados nas medidas
subjetivas e/ou de juizo, o que pode significar que esses
valores representam erros. Os erros ndo sistemdticos
deste tipo, em determinados valores dos atributos, sdo
normalmente chamados de ruido.

0 tratamento de ruido se dd geralmente pela
consideragfio ou no da parte dos dados que apresentam
ruidos. Os ruidos nos dados sdo geralmente identificados
por intermédio da excepcionalidade (ou variagio
acentuada) de valores do conjunto de dados, mediante
as técnicas estatisticas. Vale ressaltar que alguns
pesquisadores, como Quinlan, consideram que nio vale
a pena destinar esforcos para eliminar ruidos do
conjunto de dados se é bastante provivel que o
conhecimento seja aplicado, na pritica, em outros
conjuntos de dados com ruido [17].

5.3. DADOS INCOMPLETOS

Em bases de dados reais é muito freqiiente a
auséncia de alguns valores de atributos (dados
incompletos), especialmente em bases de dados
comerciais. Esse problema ocorre por muitos motivos,
entre os quais, destacam-se [9, 18]:
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Armazenamento de dados impuros.
Perda de dados (e.g. causada por problemas
fisicos de armazenamento).
Revisio dos dados armazenados (e.g. novos
atributos sdo considerados, quando hd alguns
meses atrds ndo o foram). .
Falta de observagdo de atributos preditivos ou
que, apesar de aparentemente irrelevantes, em
conjunto com outros atributos tenham elevado
poder preditivo.
- Falhas na medi¢fo dos valores dos atributos.
0s métodos de tratamento de dados incompletos
(missing values) em bases de dados tém recebido
aten¢do especial em pesquisas relacionadas a KDD,
especialmente aqueles que envolvem solugdes
estatisticas (e.g. redes bayesianas) [18, 22].

6. CONSIDERACOES FINAIS

0 constante avan¢o dos mecanismos de coleta e
armazenamento de dados, bem como o inexordvel
processo de automac¢iio do mundo das ciéncias,
negdcios e governo, tem gerado a necessidade do uso
de novas técnicas e ferramentas capazes de automatizar
o processo de andlise e entendimento dos dados.
Portanto, sem uma forte énfase em pesquisas de técnicas
de extra¢io de conhecimento de bases de dados, corre-
se o risco de estar privado do verdadeiro “valor” de
grande parte dos dados armazenados nessas bases.

Como forma de solucionar esse problema, KDD
desponta como uma tecnologia capaz de cooperar,
amplamente, na busca do conhecimento embutido nos
dados. Desta forma, o principal objetivo do processo
KDD é encontrar padrdes vdlidos e potencialmente tteis
nos dados.

Neste trabalho, foram focalizadas as principais
etapas do processo KDD, bem como a importincia da
interagfo entre os usudrios para o éxito desse processo.
Além disso, foram apresentados os elementos que do
suporte A realizagdo das tarefas pertinente a essas etapas,
bem como os principais problemas encontrados para
realizd-las.
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