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Resumo

A descoberta de conhecimentos (KD - Knowledge Discovery) a partir de bases de
dados é um processo que esta intimamente ligado as técnicas de aquisicao, representacao e
explicitacdo dos conhecimentos contidos nestas bases de dados. Conhecimento, segundo
[FAY 96, capitulo 1] é um padrdo E pertencente a uma linguagem L caso este
conhecimento ultrapasse um limite definido pelo usuario em termos de validade para novos
casos, atualidade, utilidade e compreensibilidade. O conhecimento assim é uma expressédo
em uma linguagem e como tal recebe uma forte influéncia da forma ou sintaxe da
linguagem usada.

Nosso trabalho visa abordar algumas das principais técnicas usadas em KD,
abordando suas principais propriedades em relacdo a aquisicdo, representacdo e
explicitacdo dos conhecimentos. O processo de aquisicdo de conhecimentos é usualmente o
responsavel pela escolha de um tipo particular de representagdo vinculado a validade,
atualidade, utilidade e compreensibilidade.

As técnicas empregadas na aquisicdo automatica de conhecimentos sdo 0s
chamados métodos de aprendizado de maquina (Machine Learning) onde podemos destacar
0 uso de: algoritmos de indugdo de arvores de decisdo (IDT — Induction of Decision Trees,
e.g. C4.5) [NIK 97, QUI 92], técnicas de agrupamento de dados (Clustering, e.g. K-Nearest
Neighbors) [MIT 97] e aprendizado baseado em redes neurais artificiais (ANN — Atrtificial
Neural Networks, e.g. Back-Propagation MLP)[RUM 86, BRA 00]. A primeira forma de
representacdo no contexto da Machine Learning é feita diretamente sob a forma de matriz
de dados. O CBR (Case-Based Reasoning) € um exemplo desta forma de representacao e
manipulagdo de dados [KOL 93].

Uma questdo na representacdo do conhecimento relaciona-se ao critério de Occam
para encontrar o modelo subjacente nos dados, como sendo o mais “simples”, que ao
mesmo tempo confunde-se com critérios utilizando a quantidade de informacdo em uma
certa representacdo (e portanto em um certo formato). A questdo “serd o modelo mais
simples 0 mais correto” ndo é aceito por todos autores. Um outro aspecto intimamente
relacionado a este é o0 da compressdo de dados, onde o conhecimento representado em uma
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forma flui para outra forma mais “simples”. Critérios de simplicidade sdo porém relativos,
0 que torna critérios de compreensibilidade usados para definir conhecimento também
relativos e dependentes de conhecimentos previamente existentes.

A utilizacdo do critério utilidade parece ser o mais adequado para resolver estas
questdes, porém vincula a representacdo ao processamento desta e a sua utilizacdo em um
contexto, e assim torna a analise do problema mais complexa (por exemplo, pela
quantidade de opgGes).

Nas arvores de decisdes [QUI 92], selecionamos os atributos de entrada um apds o
outro, usando-os como elementos discriminantes em relagéo aos dados, ou seja, usando-0s
para dividir os dados em subconjuntos. Para a escolha dos atributos faz-se uso de conceitos
como a entropia dos dados para obter a maior discriminagdo entre 0s grupos e a maior
semelhanca dentro dos dados em um grupo. Este tipo de critério tem como conseqiiéncia a
geracao de arvores de pequena profundidade, no sentido também de simplificar o modelo
obtido e assim atingir o critério da compreensibilidade do modelo (critério do modelo mais
simples de Occam). A Figura 1(a) apresenta um esquema da representacdo dos
conhecimentos usando-se arvores de decisao.

Em algoritmos de clusterizacdo [MIT 97, OSO 99], os dados sdo agrupados de
acordo com uma métrica que permite “medir” as suas semelhancas e diferencas. Ha
basicamente trés abordagens para o célculo de distancias entre clusters: medidas baseadas
em proximidade (distancia definida pelos casos mais préximos entre dois clusters), em
interconectividade (distancia definida pela soma de distancias individuais entre casos de
clusters diferentes) e em casos representativos (distdncia entre casos representativos dos
clusters) [KAR 99].

A Fig. 1(b) mostra um exemplo simples de clusterizacdo de dados usando elipses
como delimitadores da area de influéncia de um cluster, onde podemos notar definido o
protétipo ideal, indicado pelo centro da elipse, e onde os raios indicam a regido de
influéncia (agrupamento) ao redor deste protdtipo. Uma versdo alternativa deste método de
agrupamento de dados também pode ser obtida usando-se protétipos baseados em regifes
retangulares. Algoritmos de clusterizacdo mais complexos usam modelos livres onde o
conhecimento ou os clusters podem ser representados através de qualquer forma. Tais
sistemas representam o conhecimento ndo apenas por um conjunto de atributos
representando um cluster, mas através de uma lista de conjunto de atributos. A
representacdo das métricas pode ser realizada ndo somente pela definicdo de uma funcdo de
distancia, mas também de forma independente, através de matrizes de distancia (espacos
ndo-métricos, ndo-lineares ou distorcidos).
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Figura 1. Representacdo de Conhecimentos — 2 atributos quantitativos:
(a) Arvores de deciséo (b) Clusters

Sistemas baseados em casos (Case Based Reasoning [KOL 93]) realizam uma
representacdo do conhecimento através de prot6tipos ou casos representativos, podendo-se
armazenar todos 0s casos ou apenas 0s casos mais representativos. O processamento desta

informac&o também requer a defini¢do de métricas.

As redes neurais artificiais do tipo MLP (Multi-Layer Perceptron) [RUM 86,
NIK 97, MIT 97] permitem a discriminacdo dos dados através de uma combinacdo da
contribuicdo dos seus atributos de entrada, o que equivale a determinar retas (ou planos n-
dimensionais) de separacdo dos dados. Estas retas podem ser posicionadas e combinadas
livremente de forma a dividir o espago de entradas, conforme apresentamos na Figura 2(a).
Portanto, usando as redes neurais, podemos delimitar areas bem especificas junto ao espaco

de entradas, como mostra a Figura 2(b).
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Figura 2. Representacdo de Conhecimentos nas Redes Neurais:
(@) Um neurdnio (b) Combinagdo de neurdnios

O método LDA (Linear Discriminant Analysis) [STA 00], correspondente a
discriminagdo entre casos realizada por redes MLP, encontra fungGes discriminantes
(normalmente equacgdes lineares). O resultado da andlise é uma equacdo que determina o
grau de pertinéncia de um caso a uma dada classe.

Redes Neurais do tipo MLP e redes polinomiais podem ser usadas ndo apenas para
representar conhecimento de classes, mas também de fungdes ou mapeamentos ndo lineares
(funcdo de aproximacdo). A representacdo do conhecimento neste caso ndo pode ser
simplificada ou entendida como limites entre classes, porém é a prdpria funcdo nao-linear
que a rede calcula. A representacdo do conhecimento exige entdo a definicdo da estrutura e
0 ajuste dos pesos da rede neural, tornando-a de dificil compreensibilidade. MLP’s para
aproximacdo podem ser representadas através de modelos graficos [FAY 96, capitulo 3],
que incluem cadeias de Markov, redes de Bayes e redes seménticas. Apesar do
processamento e do significado dos grafos usados para representar estas estruturas serem

10 Cl e Volumel e NUmero 1 e janeiro 2001



KD - O conhecimento: formas de representacao e explicitacdo

diferentes, a representacdo usada pode ser a mesma. Uma forma de representar grafos é
através de matrizes, onde os elementos da matriz representam os pesos das redes neurais,
ou a probabilidade de transicdo em uma cadeia de Markov ou probabilidades condicionais
em redes de Bayes. A representacdo do conhecimento através de uma equacéo linear ou de
um polindmio através de regressdo é equivalente ao treinamento de uma rede MLP e o
conhecimento armazenado nos pesos de uma rede neural correspondem aos coeficientes de
um polindmio.

Redes Neurais ndo-supervisionadas como Mapas de Kohonen representam o
conhecimento através de conjuntos de representativos [KOH 88], ou seja, as redes de
Kohonen criam clusters através de um processo de auto-organizacao.

A explicitacdo de conhecimentos usualmente é feita através da obtencdo de regras
simbdlicas em uma linguagem préxima a linguagem natural (descritas de forma
compreensivel para os seres humano) que representam os conhecimentos adquiridos e
representados internamente no sistema. Esta tarefa de explicitagdo de conhecimentos pode
ser simples e imediata, como é o caso das arvores de decisdo [QUI 92], ou pode necessitar
da aplicagdo de complexos algoritmos de extragdo de regras, como € o caso das redes
neurais [AND 95, OSO 99, CEC 97]. Quando falamos em regras simbolicas é importante
salientar que existem diferentes capacidades de representacdo de conhecimentos
associadas aos diferentes tipos de regras usados.

Exemplos de regras tipo causa/feito ou condi¢do/acéo:

Se temp_paciente = normal ou temp_paciente <> febre

Entédo tomar_remédio = N&do [Regras booleanas]

Se temp_paciente = média ou temp_paciente = alta

Entdo tomar_remédio = Sim [Entradas discretizadas]
Se temp_paciente > 37.0

Entéo tomar_remédio = Sim [Entradas quantitativas]
Se temp_paciente > temp_médico

Entdo tomar_remédio = Sim [Contexto: relacdo entre 2 entradas]
Se pertence_ao_intervalo (temp_paciente, 37.0, 39.0)

Entdo tomar_remédio = Sim [Intervalos do tipo fuzzy]
Se grau_de_pertinéncia (temp_paciente, 37.0, 39.0)

Entéo tomar_remédio = quantidade (temp_paciente) [Saida numérica]

Se temp_paciente > 37.0
Entdo tomar_remédio = grau_de_certeza(diagndstico)
[Saida com probabilidade]
Se aumentou(temp_paciente)
Entdo aumenta(medicagdo) [Andlise de comportamento]
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Exemplo de regras de associacdo:

Se pneus Entao servigos automotivos (confianga=98.8%, suporte=5.79%)
[Regra de associagéo]
“98.8% dos carros que apresentavam problemas nos pneus necessitaram também servicos
automotivos.”
“5.79% dos carros possuem problemas nos pneus ou necessitaram servi¢os automotivos.”

As regras podem ser divididas basicamente em dois grupos: regras baseadas em
calculo de predicados e regras baseadas em conjuntos fuzzy. As regras baseadas em calculo
de predicados possuem na premissa e na conseqiiéncia uma proposicdo ou um predicado.
Sistemas de inferéncia fuzzy necessitam de uma funcdo de pertinéncia, que especifica o
grau de validade da parte da conseqiiéncia. Ha dois tipos basicos de regras fuzzy: Mamdani
e Sugeno [CEC 97]. A principal diferenca estd na parte da conseqliéncia. Nas regras
Mamdani a conseqiiéncia € representada atraveés de uma variavel linglistica definida por
uma funcdo de pertinéncia que calcula o grau de pertinéncia de uma variavel de saida da
regra ao correspondente conjunto fuzzy. FuncBes de pertinéncia tipicas sdo triangulos e
trapézios. Para regras Sugeno, a conseqliéncia é representada por uma equacao que define
diretamente o valor da variavel de saida da regra. Um conjunto de regras define um
mapeamento ndo-linear entre varidveis de entrada e de saida. Formas de representar a
estrutura deste conjunto de regras é através de grafos (usada na implementacéo de sistemas
especialistas) ou através de matrizes (usada na defini¢do de controladores fuzzy). O
conceito “fuzzy” na especificagdo de um sistema de inferéncia deve estar claro para o
usuario: a logica “fuzzy” pode especificar graus de probabilidade, possibilidade ou certeza,
sendo diferente o significado do conhecimento especificado em cada um deles.

O conhecimento também pode ser representado na forma grafica através de
lhistogramas (uma dimensdo) ou através de tabelas de contingéncia (duas dimensdes)
[FAY 96, capitulo 13].

Concluindo, nesse trabalho apresentamos alguns dos principais métodos de
aprendizado de maquinas usados na descoberta de conhecimentos (KD), dando énfase as
diferentes técnicas de aquisicdo e representagdo de conhecimentos, as quais possuem
particularidades que lhes atribuem vantagens e desvantagens proprias a cada método. A
explicitagcdo dos conhecimentos adquiridos é uma etapa muito importante neste processo de
descoberta de conhecimentos, onde mostramos os diferentes tipos de regras que podem ser
obtidos. Isto nos leva a uma questdo final: qual serd o melhor método de aquisicéo,
representacdo e explicitacdo para uma dada aplicagdo?
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