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Abstract

Knowledge Discovery in Spatial Databases (KDSD) is the extraction of interesting spatia patterns
and features, genera relationships between spatial and non spatia data which are not explicitly
stored in spatial databases. Such discovery may play an important role to understanding spatial data,
cgpturing intrinsic relationships between spatia and non spatial data. This motivates the study and
development of mechanisms to automate knowledge discovery for large object-oriented spatial
databases. This article presents a spatial mining query language, as well as a case study to validate
the language, that allows to automate the knowledge discovery in object-oriented and spatial
databases process

Keywords: Data Mining, Knowledge Discovery in Databases, Artificial Intelligence Spatial Query
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Resumo

O processo de Descoberta de Conhedmento em Bancos de Dados Geograficos (DCBD) busca
encontrar padrdes, informagdes e reladonamentos espaciais implicitos em dados descritivos e
espadais armazenados em bancos de dados geogréficos. Este tipo de descoberta é muito
importante para a compreensdo dos dados espaciais. 1sso motivou o estudo de mecanismo para
automatizar todo o proces de descoberta. Este atigo apresenta uma linguagem de @nsulta que
permite automatizar as etapas do proces de descoberta de conhedmento em banco de dados
espadais orientado a objetos. A validacdo é feita daravés de um estudo de @so a partir de um
banco de dadosred.

Palavras chaves. Minerac® de Dados, Descoberta de Conhecimento, Inteligéncia Artificial,

Linguagem de Consulta Espadal, Sistemas de Informacdo Geogréfica



1. Introducéo
Descoberta de amnhecimento em banco de dados (em inglés Knowledge Discovery in Databases) € um conceito uili zado
para denominar a exploracé de informagdes implicitas em grandes volumes de dados. Essa teaologia surgiu pela
necessidade e pela dificuldade de explorar grandes bancos de dados. A Descoberta de Conhecimento em Bancos de
Dados Geogréficos (DCBDG) é um tipo particular de descoberta, pois esté ligada aextragdo de caracteristicas e padrdes
espaciais interessantes, a identificagio de reladonamentos entre dados espaciais e ndo-espadals descritivos/
convencionais, restricBes entre objetos geograficos e outras caracteristicas ndo explicitamente amazenadas nestes
bancos de dados. Os dados convencionais descrevem caracteristicas como: nome e popuagdo de um municipio. Os
dados espaciais representam a localizac® de dados descritivos sobre a superficie da terra e sdo representados,
geralmente, por trés primitivas geométricas: ponto, linhae &ea

Neste contexto, dois enfoques diferentes, porém complementares, foram desenvolvidos, na tentativa de
solucionar esses problemas: um, pela comunidade de Inteligéncia Artificia e outro, pela comunidade de Banco de
Dados. A comunidade de Banco de Dados desenvolveu Sistemas de Geréncia de Banco de Dados (SGBD), que tem por
objetivo oferece ferramentas que possibilitam o armazenamento e amanipulacé de grandes quantidades de informagio
estruturada e um aces rdpido a das. A maior preocupagdo no desenvolvimento deste tipo de sistema € o aspedo de
model agem dos dados, as linguagens de consulta ea eficiéncia narecuperacé dainformagéo.

A comunidade de Inteligéncia Artificial interessou-se pela mineracé de dados (extragdo de cnhedmento a
partir de pequenas quantidades de dados) e a aprendizagem a partir de um pequeno conjunto de informagdes. A
combinacgd dessas duas abordagens originou a areade Descoberta de Conheci mento em Banco de Dados (DCBD) [8].
Astémicas tradicionais de grendizagem descobrem conhecimento a partir de dados extraidos do mundo real, enquanto
as técnicas de minerac® utilizam dados extraidos de bancos de dados. No primeiro caso, os dados de entrada para a
minera¢a sA0 representados em uma estrutura simples, e as informagdes rel evantes sdo definidas pelo especiadista. Jano
segundo caso, adém da estrutura eos tipos de dados serem complexos, o volume de informagdes é muito grande € parte
deste conjunto, pode ser irrelevante. Assim, é necessario efetuar dois tratamentos: um, para encontrar um subconjunto de
informagdes apropriado e outro para adaptar essas informagdes em uma estrutura [2] aceitével pelas ferramentas de
mineracé de dados [3]. A selecéo das informagdes relevantes € tdo importante quanto o reconhecimento de padrdes,
pois €m os dados apropriadaos, dificilmente dgum conhedmento (til sera extraido do fanco de dados. Para selecionar a
amostra alequada éfundamenta que haja um entendimento do daminio da aplicago e um prévio conhecimento dos
dados relevantes, para que se possa estabelece as metas do proces de descoberta de conhecimento do ponto de vista

dousuério.

O segundotratamento consiste en simplificar a estrutura compl exa dos dados para um formato reconhecivel pelas
témicas de minerac® de dados. Neste contexto, o artigo descreve a aquitetura de um sistema que aitomatiza todas as
etapas do processo de descoberta de anhedmento em banco de dados, dando énfase a0 pré-processamento. Apresenta,
também, um estudo de cao redizado para validar a aquitetura proposta. O restante do artigo esta organizado da
seguinte forma: a Se¢é 2 apresenta as etapas do processo de DCBD. Na Sec® 3, é descrita a aquitetura para

automatizar este processo, suportando dados espaciais, armazenados em estruturas orientadas a objetos. A Sec® 4



apresenta um estudo de @so redizado pera vaidar a arquitetura g findmente, na Sec¢d® 5 sdo apresentadas as

considerag@des finais.

2. Linguagem de Consulta para aMineracéo de Dados

A selecd® de dados em bancos de dados é redlizada através de linguagens de consulta. A mais comumente usada é
0 SQL (Structure Query Language) [9]. Egenhder [7] estendeu essa linguagem para suportar dados espaciais e ndo
espaciais. Os dados ndo espaciais €0 informagdes que descrevem caraderisticas como: nome, popuagéo da cidade, etc.
Os dados espaciais especificam as localizages dos dados ndo espaciais e sdo representados geralmente por trés
primitivas espaciais: porto, linha e area Um ponto representa (0 aspedo geométrico de) um objeto em sua posicdo no
espaq. Para 0 exemplo, uma cidade pode ser um ponto ou uma &ea geogréafica dependendo da escala do mapa. Uma
regido € uma astragd®d de um objeto num espago dimensional, por exemplo um pais, um lago, um parque nadona ou
uma caa, representados num mapa de escala pequena. Umalinha éa abstrac® parafacilitar alocomogdo noespaqo, ou

conexdes no espago (estradas, rios, cabos para o telefone, eetricidade, etc.) .

Numa mnsulta espacial, essas operagdes 90 representadas por métodos na clausula WHERE. Para isso, a
extensdo de Egenhofer foi empregada da seguinte maneira:

SELECT x.objeto

FROM x in Banco de Dados Geografico

WHERE Cond ¢éo Espacial

Esta consulta permite encontrar um conjunto de objetos a partir de um banco de dados geogréfico, delimitado
pela condicdo espadal especificado na clausula WHERE.

Em paralelo, Han [10] estendeu o SQL tradicional para mineragd® oe dados armazenados em estruturas
relacionais. Além das clausulas tradicionais SELECT, FROM e WHERE, uma consulta da mineracé dos dados utili za
uma dausula que define o tipo das regras a serem geradas e o algoritmo de mineragd empregado. Assim, uma
linguagem de cnsulta para extragcd do conhecimento tem a seguinte forma:

DATAMINING < Algoritmo de mineragé de dados >
RULE < Tipo deregras>

WITH
SELECT A1, A2,...,An

FROM o1, 02,...,.0n
WHERE P
Entretanto, ndo existe uma linguagem de consulta para todo o proceso de descoberta de @mnhecimento. O

processo de DCBD [10] e mmposto de quatro etapas sucessivas (conforme Figura 1): limpeza e integracé® dos dados,
selec@ e transformac® dos dados; mineracd e avaliacé®; e apresentacé® do conhecimento. Essas etapas podem ser
generalizadas em trés grandes fases: pré-processamento, mineracd® e pds-processamento de dados.
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Figura 1: Processo de Descoberta de Conhecimento [10]
O pré-processamento € uma das fases mais demoradas do processo de DCBD, e, segundo pesquisas, consome
cercade 80 % dos esforgos necessarios para cncluir todo o processo. Nessa fase sdo redlizadas as sguintes tarefas:

. determinagdo dos objetivos da descoberta: define-se claramente o problema;

. limpeza dos dados: eliminacdo de ruido e inconsisténcia dos dados,

. integracdo dos dados: podem ser combinados dados de muiltiplas fontes;

. selecdo de dados: os dados relevantes para a mineracggdo de dados <o identificados e
agrupados, gerando umaamostrado banco de dados;

. transformacdo de dados. conversdo dos dados para um formato interpretavel pelas
ferramentas de minera¢é de dados.

A mineracdo de dados € aetapa em que se definem os padrdes a serem usados para a extragdo do conhedmento e
selecionam-se os agoritmos de mineragdo, que serdo apli cados sobre os dados sledonados. Essa etapa destacase de tal
forma dentre as etapas do processo de KDD, que levou alguns autores a considera-la cmo sindnimo de descoberta de
conhecimento [8].

O pos-processamento é redizado através das etapas de avdiagio e gresentagdo dos padres, que sdo
responséveis peaidentificaggo e andise dos padrdes interessantes que representam conhed mento, bem como, a forma
como o conhedmento extraido seré goresentado ao usuério.

3. Proposta de uma Linguagem de Consulta para a Descoberta de Conhecimento em Bancos

de Dados Geogr &ficos

A linguagem proposta, denominada LARECOS [4], se situa na arquiteturailustra a Figura 2. Ele permite a conexdo de
trés sistemas independentes: um Sistema Gerenciador de Banco de Dados Orientado a Objetos (SGBDOO) O2 [1], que
auxilia na manipulac® da estrutura orientada a objetos; um Sistema de Informagdes Geograficas Geo2 [13], que
manipula os dados espaciais e uma ferramenta de mineraggo de dados, chamada Salammbd [11], para gerar uma avore



de decisdo nebulosa. Esta aquitetura posshilita a automatizac® de todo o processo de descoberta de conhecimento em

banco de dados espaciais orientado a obj etos.
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Figura 2 - Arquitetura para aitomatiza¢a do processo de DCBDG

O LARECOS é uma linguagem de mnsulta estendida que permite sdlecionar dados de um banco de dados
geografico, tratar informagdes espaciais e extrair conhecimento dessas informagdes. Neste artigo, a éfase sera dada para
0 LARECOS, o qual foi construido paraintegrar os demais gstemas da arquitetura.

31 SGBDOO 02

O SGBDOO 0, oferece um ambiente de desenvolvimento de alicagdes que inclui um conjunto de ferramentas de
interface epermite a onstrugdo de um ambiente de desenvolvimento de apli cagdes geogréficas. Seu ambiente gréfico
(O,Tods) e & ferramentas (browsers gréficos, editores gréficos, compil ador, etc) reduzem o ciclo de desenvavimento.
As aplicagdes no O, podem ser desenvolvidas utilizando O,C (sua linguagem de quarta gerac® orientada aobjetos e
extensdo da linguagem C, que integra programac®, manipulacd® do banco de dados e agerac® da interface ao
usu&rio), C, C++ e Smalltalk. Com este asena de linguagens disponiveis, 0 sistema possibilita aincorporacé® de novas
classes,de aordo com as necessdades do usuario e a reutilizacé® de cddigos pré-existentes, criados em algumas das

linguagens mencionadas.

O 02 é um ambiente que favorece aprototipacé, pois oferece aferramenta integrada O,Look para redizar o
projeto e aimplementac® de interfaces gréficas. Ele permite aiar, automaticamente, o display grafico de qualquer
objeto no banco de dados e ofereceum menu através do qual os métodos de um objeto podem ser executados

O toolbox (O.Kit) € um componente que @nstitui uma biblioteca de classes pré-definidas que podem ser
utilizedas dentro de contexto de uma aplica@o para definir subclasses a partir de suas superclasses. Com relagdo aos
dados geograficos, 0 OKit permite amanipulagdo de imagens e a onstru¢cdo de aplicages gréficas. O O,Graph
fornece um editor gréfico que pode ser invocado para aiar, exibir e editar qualquer tipo de gréfico, fornecendo
diferentes layouts (grid, tree, DAG, graph, €tc).



3.2 Sistema de | nformagéo Geogr &fica Geo2

Os Sistemas de Informagdo Geografica (SIG) sdo sistemas cgpazes de amazenar e manipular dados descritivos e a
espaciaidade (coordenadas x,y) dos dados geograficos. Um SIG trata, também, os reladonamentos espaciais entre

objetos geogréficos, dentre os quai's, podemos citar os métricos, os direcionais e os topol égicos [5].

O Geo2 é um SIG que foi desenvolvido pelo Ingtituto Geogréfico Nadona da Franga com suporte ao O2 [6]. A
escolhado Geo2 deu-se pelo fato de ser um SIG aaplado aum SGBDOO.

3.3 Sistema de Construcéo de Arvore de Dedsdo Nebulosa: SALAMMBO

Arvore de decisio é uma témicade grendizagem que classifica exemplos em um nmero finito de dasses[12)].
O objetivo desta témica éelaborar e testar hipdteses £m a intervencéo do usuario. A representacéo gréfica de uma

arvore édada por:
« um ndintermedidrio: corresponde auma pergunta sobre apropriedade do djeto, representando um atributo.
e um arco: corresponde aum valor de atributo.
« um noéfina corresponde aum conjunto da mesma classe.

Percorrendo a &vore (respondendo as questdes dos nés intermediérios e seguindo as ligagdes correspondentes),

chega-se aum néfina que é aclass do dbjeto.

A arquitetura proposta baseia-se en arvores de deciséo nebulosas, que séo um tipo especial de avore. Elas sdo
basealas na teoria de conjuntos nebulosos [14], diferenciando-se das arvores de decisdo tradicionais em dois aspectos:
utilizam critérios de particdo impredsos e, referem-se @ modelo de raciocinio aproximativo. As arvores de decisdo
tradicionas utilizam uma ondigd precisa, onde um valor satisfaz uma Unica ©ndigd. Nas &vores de decisdo
nebul osas, uma pergunta érealizada sobre um valor nebuloso, gerando um resultado rebuloso. Como exemplo de valor

nebul oso podemos citar: grande, proximo, longe, etc.

Os dados de entrada desta técnica sdo valores nebulosos e asaida éuma &vore de dedsdo nebulosa. O sistema

SALAMMBO foi utilizedo paraimplementar essaitéaica

3.4 Linguagem de Consulta LARECOS

O LARECOS é umalinguagem de mnsulta paraa extracgdo de conhecimento em bancos de dados espaciais orientados a
objetos. Ele foi implementado nalinguagem O2C (li nguagem acmplada ao SGBD O2) e apresenta a seguinte sintaxe [4]:
DATAMINING Algoritmo de Mineracé®
FUZZY Funcdo Nebulosa
ASSOCIATION Funcéo Matematica
GENALIZATION Fungéo de Generalizac®
WITH



SELECT objetos
FROM x in Databasel
WHERE Condcéo

A clausula DATAMINING permite aespecificac® do agoritmo de mineraggo de dados a ser utilizado ma

extragé do conhecimento.

A clausulaFUZZY é utilizada para determinar uma fungdo da teoria dos conjuntos nebul osos [14]. Ela serve para
corrigir os erros gerados pelas clausulas ASSOCIATION e GENERALIZATION.

A clausula ASSOCIATION determina a associagdo dos objetos espaciais, através do uso de fungBes matematicas

como, por exemplo, funcéo da distancia euclidiana

A clausula GENERALIZATION permite especificar o agoritmo de generaizago [2], que é utilizado para
reduzir a quantidade de informagdes espaciais, como, por exemplo, a fungdo que reduz um conjunto de ordenadas
cartesianas em uma Unicacoordenada

O resultado da clausula SELECT é um conjunto de dados seledonados a partir de um banco de dados espacia
orientado a objetos.

Cada uma dessas clausul as é validada no estudo de ca&o0, descrito na préxima segdo, segundo as fases do processo

de descoberta de descoberta de mnhed mento.

4 Estudo de Caso Utilizando a Linguagem de Consulta
O estudo de @so redlizado para validar a aquitetura proposta na Se¢@® 3 foi baseado de um banco de dados cedido pelo
Ingtituto Geografico Nadona (IGN) da Franga. O objetivo do estudo de caso foi classificar objetos espaciais (casas) em
areas urbanas e ndo urbanas.
Com base no LARECOS, definiu-se aseguinte estrutura:

DATAMINING Algoritmo de construcéo de &vore de dedsdo nebulosa

FUZZY Func&o de pertinéncia

ASSOCIATION Funcéo distancia

GENALIZATION Funcéo de catralizago

WITH

SELECT x.casa

FROM x in Banco de Dados 1

WHERE

x.casa [0 NaAregCoordPtMin, CoordPtM ax)

A clausulaDATAMINING espedficao agoritmo de mnstrugéo da avore de dedsdo nebulosa, que neste estudo,
foi o sistema SALAMMBO.

A clausulaFUZZY utili zauma funcéo de pertinéncia que permite identificar se um objeto pertence ou néo, aum
determinado gupo de objetos espaciais. Esta funcdo elimina as imprecisdes resultantes dos outros processamentos
(clausula ASSOCIATION e GENERALIZATION). A clausula ASSOCIATION esté vinculada auma fungdo métrica,



que permite estabel ece a distancia entre dois pontos, definindo assim, um reladonamento espacia entre os mesmos. A
clausula GENERALIZATION agrupa um conjunto de pontos em um ponto tnico. De aordo com as fases do processo
de DCBD, as cléusulas do LARECOS ser&o detal hadas nas proximas s¢des:

4.1 Pré-processamento
A Figura3ilustraumaregido da Frangasobre aqual foi realizado este estudo de @so.

Figura 3: Mapa deuma regido da Franca
Com base no mapa da Figura 3, uma consulta espacial para seledonar todos os objetos do tipo area foi realizada,
utilizendo 0 Geo2. Essa consulta eseu resultado estdo representados na Figura 4.
A funcéo igual, especificada ha dausula WHERE, determina aselecé dos objetos espadais onde o primeiro

ponto éigual ao Utimo, requisito necessario para determinar um objeto espacia do tipo superficie.

***** =]

SELECT x.objetos
FROM x in Cidades

WHERE . .
igual (CoordPremier,CoordDernier) - . i

Figura 4: Representacdo de asas de uma cidade



Ap6s, uma onsulta foi realizada para selecionar apenas uma das trés cidades, ou sga, foi selecionado um

conjunto de @sas pertencentes a uma regido. Isso foi determinado ra condicdo da déausula WHERE, onde afuncdo

NaArea (que faz @Aculos espadas) foi utilizada. Essa fungdo foi implementada na linguagem O2C. Ela determina se o

objeto casa estd numa &eadefinida pel as coordenadas CoordPtMin e CoordPtMax (veja Figura 5).

SELECT x.casa

FROM x in Databasel

WHERE

x.casa [J NaAreg CoordPtMin, CoordPtM ax)

IEE e |

Figura5: Consulta que seleciona uma érea

Uma vez selecionados os dados, os mesmos devem ser preparados para amineracé de dados. Esta preparacdo é

redizada durante o0 pré-processamento, que na nossa proposta, € redlizada pela clausula GENERALIZATION. Ela

utiliza fungdes de generali zagdo, que permitem reduzir todos 0s pontos que representam as casas em um (nico ponto,

diminuindo a quantidade de informagdes espaciais.

A consulta e o resultado s@o apresentados na Figura 6.

GENERALIZATION centro(p.objet)
WITH

SELECT x.objets

FROM x in Cidadee

WHERE

— — X.0Objets
inRegido(CoordPtMin,CoordPtM ax)

~~~~~ =]

Figura 6: Consulta usando generalizagéo

A clausula ASSOCIATION determina o reladonamento entre 0s objetos espaciais. Para identificar o

relacionamento entre os objetos slecionados anteriormente foi criada a fungdo matematicad, que ccula a distancia

Euclidiana entre dois pontos pl e p2. A sintaxe da consulta e seu resultado s&o apresentados na Figura 7.



ASSOCIATION distancia (centro(p.objeto)) ,
GENERALIZATION centre(p.objeto) . -

WITH O
SELECT x.objetos S, I s
FROM x in Cidades = s B ‘ 3
WHERE o e

X.0objetos N

inRegi&o(CoordPtMin,CoordPtM ax)

Figura 7: Utilizacao da clausula Association

A clausula NEBULOSA, representada no LARECOS por FUZZY, permite tratar as imprecisdes geradas nas
etapas anteriores. 1sso devido a utilizagio da fun¢do de generalizagéo, que transforma um conjunto de pontos em um
Unico porto. As distancias geradas entre os pontos, sdo analisadas novamente, utilizando as modalidades nebul osas
(perto, longe, muito longe). A sintaxe da dausula FUZZY tem a seguinte estrutura:

FUZZY pertinéncia (distancia(centro(p.objeto)))

ASSOCIATION distancia (centro(p.objeto))

GENERALIZATIO centre(p.objeto)

WITH

SELECT x.objetos

FROM x in Cidades

WHERE

x.objetos  inRegido(CoordPtMin,CoordPtMax)

Dada uma caa ¢, a fungdo de pertinéncia clcula 0 niUmero de caas que pertencem a trés area nebulosas:
proximo, longe e muito longe, ou sga, para cada @sa c' diferente de ¢, a distancia d(pc, pc') é analisada. Assm, o
nimero de @sas na aea definida pela modalidade préximo, € dada pela medida nebulosa de cadinalidade:

Nr_préximos= 2¢' [JC upréximos(c’) e assm paratodas as outras modali dades.

4.2 Mineragdode dados

A clausula DATAMINING posshilita a definicdo do algoritmo de minerac@® de dados que, neste exemplo, € o
algoritmo de construcdo de rvores de dedsdo nebulosa. Ele descobre 0 nimero de caas que pertencem, ou réo, a uma
zona urbana, considerando um intervalo impreciso definido pelateoria dos conjuntos nebulosos. A entrada dos dados foi
gerada pelas clausulas acima descritas, e alguns exemplos da base de exemplos sdo mostrados na Tabela 1.

O resultado da glicac® do sistema SALAMMBO gera uma avore de decisdo nebulosa, que pode ser

interpretada em forma de regras.



Tabela 1: Exemplosa partir da base de aprendizagem

Casa Nr préximos Nr longe Nr super longe Urbana
Casal 3.2 5.4 4.3 Nao
Casa2 35 3.2 1.2 Né&o
Casa3 13 4.2 35 Nao
Casad 6.7 1.2 3.6 Sim
Casab 34 3.2 5.5 Sim
Casab 4.3 3.3 2.2 Sim

4.4 Pés-processamento

Umavez encontrada abase de regras, €las devem ser vali dadas. Existem varios métodos para essa validagdo. No estudo

de ca&o, as regras foram validadas utilizando a témica de base/teste da seguinte forma: as regras 80 aprendidas a partir

de umacidade, e gpds, essas mesmas regras s0 Utilizadas em outras cidades (conforme Figura 8).

No estudo de caso, a regido analisada (Figura 3) é formada de trés cidades T1, T2 e T3. A base de exemplos foi

gerada apartir de T1 (Figura 4) e o conjunto de teste foi gerado a partir das outras duas cidades. A média de aros na

classficacd das cidades T2 e T3 foi de 10.1%, ou sgja, dadas 413 casas a partir de umanova zna, 371 casas foram bem

classficadas em urbana ou ndo urbanas.
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Figura 8: Resultado final da classificac@o de casas em perto, longe emuito longe

Desta maneira, todo oprocesso de descoberta de conhecimento foi automatizado, através do wso de clausulas,

definidas numa linguagem vinculada @m trés sistemas: um SIG chamado Geo2, um SGBDOO O2 e um sistema de

construcéo de &vores de decisdo nebuloso chamado SALAMMBO.



5.Conclusao

Neste atigo foi apresentada uma linguagem de mnsulta para automatizar o processo de DCBD em um banco de dados

red. Inicialmente, foi descrito todo o processo de descoberta para situar a proposta. Em seguida, foi apresentada uma

arquitetura onde se situa alinguagem proposta efinamente um estudo de cao paravalidar a dordagem.

A originalidade deste artigo situa-se na proposta de uma linguagem que posshilita a extrag@® de conhecimento

em um banco de dados espaciais orientado a objetos de maneira attomética Para is®, foi necessario definir quatro

clausulas para alinguagem de consulta: Generalization, Association, Fuzzy e DataMining.

A teandogia de descoberta de mnhecimento em banco de dadas € uma &ea de grandes perspectivas, onde 0 mais

importante € amanipulagio de témicas multidisciplinares, que visam tratar todo o processo de uma maneira eficaz e

correta.
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