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Descoberta de conhecimento em bases de dados
publicas: uma proposta de estruturacdo metodol 6gica*

: Rogério Hermida Quintella***

SuMARI0: 1. Introdugdo; 2. Referencial tedrico; 3. Descoberta de conhecimento
em bancos de dados; 4. Pobreza e desigualdade social: conceitos e mensuracéo; 5.
Procedimentos metodoldégicos; 6. Avaliacdo dos resultados; 7. Consideragdes
finais.

SuMMARY: 1. Introduction; 2. Theoretical framework; 3. Knowledge discovery in
databases; 4. Poverty and social inequitiy: concepts and mesurement; 5. Methodo-
logical procedures; 6. Result assessment; 7. Final remarks.

PaLAVRAS-CHAVE: descoberta de conhecimento; bases de dados; mineragéo de
dados; sistema de apoio a decisdo; gestdo do conhecimento; pobreza.

KEY woRDSs: knowledge discovery; databases; data mining; decision support sys-
tem; knowledge management; povertry.

O mundo contemporéneo assiste ao crescimento acentuado de dois fenémenos que
motivam este artigo. O primeiro deles é a difusdo das tecnologias digitais e o
segundo, o crescimento da parcela de sua populagdo que vive em condigoes de
pobreza. A humanidade gera e armazena dados e informagtes em uma velocidade
até recentemente inimaginavel. Este artigo analisa a transformag&o de dados publi-
cos em conhecimento de valor social com o uso da descoberta de conhecimento em
bases de dados (DCBD ou knowledge discovery in databases — KDD) com dois
objetivos: criar uma proposta para utilizagdo da DCBD em bases de dados publicas
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e demonstrar que o uso dessa metodol ogia pode gerar conhecimento Util a politicas
de combate a pobreza. A partir de umareflexao tedrico-metodol 6gicafoi elaborado
um modelo completo de KDD, aplicado na mineracéo de dados domiciliares cole-
tados pelo IBGE no censo de 2000. Neste processo, o fendmeno da pobrezafoi tra-
tado com as abordagens heuristica e estatistica, resultando em uma representagéo
multidimensional baseada nas caracteristicas dos domicilios e de seus moradores.
Essa abordagem permitiu a criagdo de uma tipologia da pobreza para a cidade de
Salvador, sendo os respectivos tipos georreferenciados em seguida.

Knowledge discovery in public databases: a methodological
structure proposal

The contemporary world experiences a considerable growth of two phenomena
that motivate this article. The first is the diffusion of digital technologies and the
second is the growth of the share of its population that lives in poverty. Modern
society generates and stores data and information in a very large scale. This article
analyzes the transformation of public data in socialy valuable knowledge through
the use of KDD (knowledge discovery in databases) with two main objectives: to
propose a model for use of KDD in public databases and to demonstrate that the
use of this methodology can generate useful knowledge for policies related to pov-
erty relief. A complete model of KDD was elaborated and applied in the mining of
Salvador’s domiciliary data collected in the Brazilian census for the year 2000. In
this process, the phenomenon of poverty was treated through a heuristical and sta-
tistical approach, resulting in a multidimensional representation based upon the
characteristics of the domiciles and their inhabitants. This process allowed the cre-
ation of atipology of poverty for the city of Salvador.

1. Introducéo

No final do século passado, a tecnologia da informagéo (TI) na esfera piblica dei-
xou de ter um papel restrito ao suporte administrativo, passando a participar, tam-
bém, em aplicacdes estratégicas nas tomadas de decisdo, auxiliando, por exemplo,
na implementacdo e avaliagcdo de politicas governamentais. O processo de globaliza-
¢do, a internet e, no Brasil, a consolidagdo da democracia tornaram os cidadaos
mais exigentes, ao mesmo tempo o0 mercado tornou-se mais competitivo e o cida-
déo passou a demandar mais do poder publico em defesa de seus direitos. O aumen-
to da procura por informag6es e a necessidade legal de maior transparéncia nas agdes
do gestor publico culminaram em uma crescente disponibilizacdo de informactes
por parte dos principais 6rgdos de governo na esfera federal, levando gradativamen-
te as unidades da Federagdo a também estruturarem e disponibilizarem mais infor-
magdes & sociedade.
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Entre os movimentos recentes da tecnol ogia da informagéo na esfera publica,
estd o desenvolvimento de sistemas que permitem andlises e tomada de decisdes a
partir de bases de dados disponibilizadas nainternet.

Assim, este artigo pretende:

« propor, a partir da andlise do referencial tedrico que se segue, uma padronizagéo
de procedimentos que, em seu conjunto, configure um modelo atual e simples
para descoberta de conhecimento em bases de dados publicas (DCBDp ou know-
ledge discovery in public databases — KDDp);

+ elaborar e georreferenciar umatipologia de pobreza para a cidade de Salvador.

2. Referencial tedrico

Em gera, a gestéo do conhecimento pode ser definida como o conjunto de processos
paraidentificar o conhecimento que esta presente nas pessoas e proporcionar condiges
adequadas para sua transferéncia, utilizacdo e criagdo (Liebowitz e Beckman, 1998; Be-
ckman, 1999). Ja para Davenport e Prusak (1998), a gestéo do conhecimento € o conjun-
to de dtividades relacionadas com a geracdo, codificacdo e transferéncia do
conhecimento.

A discussao sobre o conhecimento, apesar de sua aparente modernidade, é na
realidade milenar. Ainda que néo se possa tracar um paralelo direto, ha uma aparen-
te relagéo da visdo do primeiro grupo de autores com alinha do racionalismo de Pla-
téo, enquanto a conceituagao de Davenport e Prusak encontraria maior respaldo no
empirismo de Aristételes.

Davenport e Prusak (1998) afirmam que a gestdo do conhecimento (GC) deve
ter os seguintes objetivos: criar um repositério de conhecimento constituido por co-
nhecimento externo e conhecimento interno estruturado; melhorar 0 acesso ao co-
nhecimento; desenvolver um ambiente e uma cultura organizacional propicios a
criagdo, atransferéncia e ao uso do conhecimento e tratar 0 conhecimento como um
recurso mensuravel.

A literatura apresenta diversas outras definicOes sobre gestdo do conhecimento.
Claramente, pode-se perceber, na atualidade, a existéncia de duas correntes principais:
a do suporte tecnol dgico e a do comportamento. Na corrente tecnol égica parece haver
um predominio de autores com formac&o na érea de tecnologia da informagéo. Eles
enfocam mais 0s conceitos de armazenamento, reaproveitamento e descoberta do co-
nhecimento em detrimento de uma abordagem mais comportamental relacionada ao
elemento humano adotada no segundo grupo. Assim, parece, novamente, ser possivel
perceber maiores relages do primeiro grupo — o da T1 — com o empirismo (de Aris-
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tételes na antigiiidade e Davenport e Prusak na atualidade), enquanto, por outro lado, a
corrente do comportamento encontraria maior suporte no racionalismo de Platdo (na
antigliidade) e em autores contemporaneos (Liebowitz e Beckman, 1998; Beckman,
1999).

Nonaka e Takeuchi (1997), talvez os mais importantes autores da GC na atua-
lidade, classificam o conhecimento humano em dois tipos: o conhecimento explici-
to, que pode ser articulado na linguagem formal, inclusive em afirmagdes
gramaticais, expressdes mateméticas, especificagdes e manuais, entre outros, e o co-
nhecimento técito, mais dificil de ser expresso na linguagem formal. Esta segunda
corrente, identificada por Nonaka e Takeuchi, claramente melhor se coaduna com a
corrente racionalista do pensamento grego e, dentro desta, ha abordagem do compor-
tamento com os trabalhos, por exemplo, de Liebowitz e Beckman.

Com base na discusséo apresentada, pode-se classificar o presente artigo na
linha de pensamento do empirismo de Aristételes e da tecnologia de Davenport e
Prusak. Em um esforgo para tornar ainda mais clara ainsergéo da presente pesquisa
no vasto campo da GC, considerou-se o trabalho de O’ Dell e Grayson Jr. (2000). Es-
tes autores dividem a aplicagao das ferramentas de tecnologia na gestéo do conheci-
mento em duas subclasses: transmissdo e troca de conhecimento e analise de dados e
suporte ao desempenho.

Considerando-se as duas subclasses de O’ Dell e Grayson Jr., este artigo tem
foco no segundo grupo, mais especificamente em exploragdo de dados, suporte a de-
cisdo e andlise de dados, que é tido por esses autores “o territério inexplorado da
gestdo do conhecimento” (O’ Dell e Grayson Jr., 2000:124).

Sistemas de informacé&o

De acordo com Laudon e Laudon (1994), o estudo de sistemas de informagao (SI)
constitui um campo multidisciplinar. Este novo campo lida com quest8es e refle-
x0es derivadas de disciplinas como sociologia, economia e psicologia, no comporta-
mento, e disciplinas como ciéncias da computagdo, pesquisa operacional e ciéncias
da administragéo, nas abordagens técnicas.

O conceito de sistemas de informagao (SI) tem evoluido substancialmente, fu-
gindo de uma visdo puramente técnica para uma visdo social, mesmo que a palavra so-
cia ainda tenha um sentido vago na ciéncia da computacdo (Ivanov, 1998). E
importante lembrar, também, que esta evolugéo e as orientaces de pesquisa se dife-
renciam significativamente de um pais para outro, e de uma escola de pensamento para
outra, ndo havendo, portanto, um paradigma universal de pesquisa em informética so-
cial.
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Multiplas perspectivas contribuem para a formag&o do conceito de informéti-
ca social como area de estudo dos diferentes aspectos sociais das atividades compu-
tadorizadas nas organizac@es. Para Friedman e Kahan Jr. (1999), as preocupacdes
éticas e sociais devem ser partes integrantes do desenvolvimento de sistemas de
computadores. Portanto, se a tecnologia da informacg&o tem um grande potencial
para alterar nossas vidas, 0 desenvolvimento da informatica social € uma oportuni-
dade que n&o podemos simplesmente ignorar (Schuler, 1994).

Sistema de apoio a decisao

O avanco tecnol 6gico propiciou aredugdo dos custos e a difusdo dos computadores.
Conseqlientemente, houve um aumento da capacidade de coleta e armazenamento de
dados néo ocorrendo um aumento simulténeo e equivalente na capacidade de utili-
zar esses dados. Em meio a essa dindmica, cresceu a demanda por diferentes siste-
mas de informag&o para apoiar atomada de decisdes, surgindo assim os chamados
sistemas de suporte a decisdo (SSDs), aqui denominados sistemas de apoio a deci-
sdo (SADs).

As defini¢des de SSD e SAD podem ser reunidas em dois extremos conceitu-
ais: 0 de escopo mais amplo, onde os SADs “[...] s80 aqueles que contribuem de al-
guma forma para a tomada de decis@o”, e o de interpretacdo mais restrita, pelo qual,
“SADs sdo sistemas baseados em computador, interativos, que auxiliam gerentes na
utilizacdo de dados através de modelos para resolver problemas nédo-estruturados’
(Sprague e Watson, 1991:78).

A definicdo de SAD adotada neste artigo é “sistemas que utilizam Tl para
tratar dados ou informag8es pouco estruturadas, de forma sistemética, visando trans-
formé-las em conhecimento ou informacgdes mais estruturadas destinadas a apoiar a
tomada de decisdes”.

Dhar e Stein (1997 segundo Laudon e Laudon, 1994) reconhecem dois tipos
basicos de SAD, o primeiro, chamado de SAD guiado por modelo, caracteriza os
sistemas desenvolvidos de maneira isolada dos principais sistemas de informacéo da
organizagdo. Esses sistemas sdo baseados numa forte teoria ou modelo que se com-
bina com uma boa interface, facilitando a execugdo pelo decisor por simulacdes e
outros tipos de analises.

Ja o segundo tipo de SAD, o guiado por dados, € mais recente e voltado para
a extragdo de informagdes (teis previamente desconhecidas independentemente da
existéncia de um modelo prévio. Neste grupo, podem ser encontradas ferramentas
como Olap e data mining.
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Caracteristicas dos sistemas de apoio a decisao

Apesar de haver grande concordancia entre as definicOes adotadas neste artigo e os
conceitos mais amplamente utilizados na literatura de sistemas de informacéo, propoe-
se aqui uma abordagem distinta daquela feita por alguns importantes autores. Por
exemplo, para Damiani (1998), os sistemas de informac&o podem ser divididos em trés
categorias basicas. de apoio a gestéo estratégica, de apoio a gestéo tética e de apoio a
decisdo de nivel operacional. Segundo este autor, a aplicagdo de SAD ocorre apenas no
nivel tético. Diferentemente do que preconiza Damiani e de acordo com a defini¢édo
aqui adotada, entende-se que também o nivel estratégico, e ndo apenas o tatico, requer
sistemas de apoio a decisdo. Outra distingdo entre a abordagem de Damiani e a aqui
adotada € a clara dicotomia entre os trés niveis de gest@o assumida pelo referido autor.
Tal dicotomia parece, hoje, um tanto quanto extemporanea, ja que no paradigma da ad-
ministragdo estratégica (no qual seinsere o presente artigo) se pressupde que mesmo a
gestdo operacional deve ser vinculada e sincronica as grandes estratégias organi zacio-
nais.

Com base nas defini¢Bes acima, optou-se, neste artigo, por uma perspectiva
sistémica, a qual englobatodo o processo de descoberta de conhecimento Util em ba-
ses de dados. Visando oferecer uma melhor percepcéo dos principais conceitos rela-
cionados a este artigo, procurou-se identificar a relagdo existente entre: gestdo do
conhecimento; sistema de informacéo; sistema de apoio a decisdo; descoberta de co-
nhecimento em base de dados e data mining. Essas relacfes sdo ilustradas na figura
1.

Conforme foi definido anteriormente, a corrente do suporte tecnolégico na
gestdo do conhecimento pode utilizar os sistemas de informagdo que, por seu turno,
possuem um tipo mais especifico que € 0 SAD. Esse tipo de sistemaincorporaferra-
mentas analiticas avangadas, possibilitando simulacGes e elaboracdo de cendrios.
Assim, os SADs envolvem, mas néo limitam, o processo de KDD, metodologia que,
por suavez, utiliza o data mining (DM) como uma de suas ferramentas ou técnicas.
Observa-se, por fim, que o data mining pode ser utilizado em processos outros que
ndo o KDD, ndo estando portanto por ele limitado, conforme mostra afigura 1.

Figura 1

Gestdo do conhecimento, sistemas de informagao,
sistemas de apoio a decisao, knowledge discovery
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in databases, data mining e suas interfaces

GC S|

SAD
| KDD

| !
DM

Fonte: Adaptado de Quintella e Soares Jr. (2003:10).

3. Descoberta de conhecimento em bancos de dados

O crescimento répido do volume e da dimenséo das bases de dados criou a necessi-
dade e a oportunidade de se extrair sistematicamente o conhecimento nelas contido e
de se produzir novos conhecimentos. Neste contexto, surge, no final da década de
1980, um novo ramo da computacgéo, a descoberta de conhecimento em bases de da-
dos (DCBD), com o objetivo principal de encontrar uma maneira estruturada de,
com o uso da Tl, explorar essas bases de dados e reconhecer os padrfes existentes
pela modelagem de fendmenos do mundo real (Fayyad et al., 1996).

O KDD engloba, portanto, as etapas que produzem conhecimentos a partir
de dados relacionados e sua principal caracteristica é a extragéo ndo-trivial de in-
formagdes e conhecimentos implicitamente contidos em uma base de dados. Essas
informacdes e conhecimentos sdo, usualmente, de dificil deteccdo por métodos
tradicionais de andlise, sendo também tipica e potencialmente Uteis na tomada de
decisOes (Frawley, Piatetsky-Schapiro e Matheus, 1992; Fayyad et al., 1996). As-
sim, enquanto os métodos tradicionais sdo capazes de tratar apenas as informa-
¢Oes explicitas, o KDD é capaz de detectar informagdes armazenadas nas bases de
dados, transformando-as em conhecimento.

O processo de KDD é iterativo e, embora apresente uma defini¢do semelhante
também ao DM, deve ser composto de uma série de etapas seqiienciais, podendo ha-
ver retorno a etapas anteriores, isto €, as descobertas realizadas (ou a falta delas). Esse
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processo conduz, eventualmente, a novas hip6teses e descobertas. Neste caso, 0 usu&
rio pode decidir pela retomada dos processos de DM ou uma nova selegdo de atribu-
tos, por exemplo, paravalidar as hipéteses que tenham surgido ao longo do processo.

Funcionamento do KDD

O processo do KDD, diferentemente do data mining, exige trés atores de distintas
habilidades: o usuéario, o especialista do dominio e o analista de dados. O usuario € o
demandante do trabalho, que ira potencialmente desfrutar os resultados obtidos. O
especialista do dominio é quem conhece o tema que seré estudado, normal mente um
pesquisador ou profissional com larga experiéncia. O analista de dados, por suavez,
€ quem deve executar o processo de verificagdo (tese) ou anulagdo das hipoteses (an-
titese) criadas pelo especialista do dominio (eventual mente em conjunto com o usué-
rio), que, por suavez, irdentrar no ciclo de reformular as hipoteses (sintese) para que
sejam novamente testadas, seguindo uma “trajetéria em espiral rumo a finalizagéo
do processo”. Observa-se que na abordagem de Inmon, Terdeman e Imhoff (2001)
ndo ha distin¢éo formal entre usuério e especialista do dominio.

Etapas da descoberta de conhecimento em bancos de dados

O KDD é composto por um conjunto de etapas que, em geral, podem ser reunidas
em trés fases: preparacdo, andlise e interpretacdo (Adriaans e Zantige, 1996; Brach-
man e Anand, 1996; Fayyad et al., 1996; Han e Kamber, 2000). Todas essas fases
sdo criticas, sendo usualmente a fase de andlise a mais complexa. Ela compreende,
entre outras, a etapa de mineragdo de dados, que tem como objetivo encontrar pa-
drdes nos dados armazenados. Esta etapa é freqlientemente confundida na literatura
com o proprio processo de KDD (Han e Kamber, 2000).

O primeiro registro descritivo dos processos de KDD data de 1996 no artigo
intitulado “The KDD process for extracting useful knowledge from volumes of da-
ta”, de autoria dos pesqguisadores Usama Fayyad, Gregory Piatetsky-Shapiro e Pa-
dhraic Smyth do Massachusetts Institute of Technology (MIT). Ele demonstra a
preocupacdo dos autores em sistematizar as etapas do processo KDD, j& que, segun-
do €eles: “A maioria dos trabalhos anteriores sobre o tema dava énfase a etapa de
data mining. No entanto, os outros passos sdo igualmente, se ndo mais, importantes
para o sucesso da aplicacdo de KDD na prética’.

Em um outro importante trabalho sobre o tema, Han e Kamber (2000) aler-
tam para a importancia de um data warehouse previamente concebido. Esses auto-
res apresentam o processo KDD dividindo-o em sete etapas: limpeza dos dados;
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integracéo; selecdo dos dados; transformacdo; data mining; avaliagdo de padrdes e
disseminagdo do conhecimento.

Adriaans e Zantige (1996) se diferenciam dos demais autores apresentados
por evidenciarem a necessidade de um dinamismo para 0 processo, pois, segundo
eles, em qualquer etapa os dados podem ser incluidos, alterados ou descartados. Por
outro lado, somente depois de selecionados os dados é que os autores propdem o ini-
cio da etapa de codificacdo, com o objetivo de formaté-1os e recodifica-los de forma
a atender as exigéncias dos algoritmos da etapa seguinte, o data mining. Para eles é
nesta etapa, com uso intensivo de recursos computacionais, que efetivamente se ex-
trai 0 conhecimento. Estes autores afirmam que 80% do conhecimento séo extraidos
com uma “andlise menos trivial” por consultas ad hoc com o uso de ferramentas
SQL, s6 entdo se devendo utilizar técnicas mais avancadas.

Entre as abordagens revisadas na literatura, Amaral (2001) apresenta uma das
mais simplificadas. O autor procura descrever e agrupar todo processo em duas fa-
ses principais. A primeira delas envolveria a preparacdo dos dados e a segunda, a mi-
neragéo propriamente dita. Durante este processo, cada resultado encontrado seria
registrado em relatérios de descobertas e, com o auxilio de técnicas de visualizagéo,
os analistas de mineragdo procurariam interpretar as informagdes para, so entéo, ob-
ter o conhecimento.

Vale aindaressaltar a contribui¢éo de Reinartz (1999). O autor, em seu traba-
Iho, evidencia a importancia de documentar a experiéncia adquirida durante todo o
processo.

Naliteraturabrasileiradaarea, o que se observa é uma quase total ausénciade
trabalhos com abordagem de KDD. Praticamente, toda a pesquisa nacional tem sido
desenvolvida com enfoque em mineragdo de dados e business inteligence. Uma ex-
cecdo é o trabalho em que Quintella e Soares Jr. (2003:89) descrevem o KDD de for-
ma muito simplificada como “o processo ndo-trivial para geracdo de conhecimento a
partir da busca sistemética de padr8es em grandes volumes de dados’. Tal definicéo
confunde-se com o entendimento geral do que é o data mining, assunto tratado a se-
guir.

Mineracéo de dados — data mining

Como ja mencionado, o data mining € tratado como uma das etapas da descoberta de
conhecimento em bases de dados. Reconhece-se, no entanto, que nem todo processo
de DM é conduzido em um contexto de KDD.

Segundo Cabena e colaboradores (1998:36), data mining é a “técnica de ex-
trair informagao, previamente desconhecida e de maxima abrangéncia a partir de ba-
ses de dados, para usé-la na tomada de decisdo”. Han e Kamber (2000:8), por sua
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vez, conceituam a técnica de forma mais detalhada e coincidentemente mais alinha-
da com os objetivos deste artigo. Para eles, data minning é “uma etapa na descober-
ta do conhecimento em bancos de dados que consiste no processo de analisar
grandes volumes de dados sob diferentes perspectivas, a fim de descobrir informa-
¢Oes Uteis que normalmente ndo estdo sendo visiveis’. Por outro lado, de acordo
com Harrison (1998), o data mining contempla a exploracéo e a analise, por meios
analiticos ou semi-analiticos, de grandes quantidades de dados para descobrir mode-
los e regras significativas, conceito semelhante ao utilizado por Frawley, Piatetsky-
Schapiro e Matheus (1992:214).

Uma vez apresentados diferentes definigdes e conceitos, discute-se, a seguir,
as técnicas de operacionalizacdo do DM e suas inter-rel acoes.

Técnicas e funcgdes do data mining

Astécnicas empregadas em DM podem ser divididas em dois grandes grupos: heuristi-
cas e matematicas. Entre as heuristicas, as redes neuronais artificiais sdo as que mais se
destacam, seguidas dainteligéncia artificial simbolista. Dentro do grupo da matemaéti-
ca, por sua vez, destacam-se a andlise estatistica e a modelagem matematica.

Os algoritmos de DM mais empregados sdo comumente divididos em cinco
funcdes: classificacdo; regressao; associacao e model os de dependéncia e andlise de
sequéncia; clustering; e sumarizagdo. Estas fungdes sdo descritas resumidamente a
seguir.

CLASSIFICACAO

Para Carvalho (2001) a classificagdo € uma das fungdes mais utilizadas no DM, sim-
plesmente porque é uma das tarefas cognitivas humanas mais utilizadas na busca da
compreensdo do ambiente em que vivemos. Ela pressup8e caracteristicas que defi-
nem grupos especificos e associa ou classifica um item em uma ou vérias classes
predefinidas (Fayyad et al., 1996).

Os algoritmos classicos empregados na fungdo classificagdo baseiam-se em
arvores de decisdo, regras de decisdo e andlise discriminante, recomendada para
identificar as variaveis (explicativas) que melhor discriminam grupos previamente
identificados (variaveis explicadas). A maioria desses algoritmos utiliza a fungéo
discriminante de Fischer para dois ou mais grupos.

REGRESSAO
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A fungdo regressdo é similar a classificagdo, diferencia-se desta por objetivar a pre-
dic&o de um valor real em vez de um atributo nominal ou uma categoria.

Com a popularizagdo do computador, os cientistas sociais passaram a utilizar
técnicas de regressdo até entéo impossiveis de serem operacionalizadas (Inmon, Ter-
deman e Imhoff, 2001). Atualmente, as ferramentas de analise de regressao sdo encon-
tradas nos diversos niveis de plataformas de computagéo, até mesmo no popular MS-
Excel. Existem, no entanto, outros model os de regressdo mais complexos, envolvendo
maior nimero de variaveis explicativas e relacionamentos nao-lineares, e entre eles
destacam-se a regressao multipl at (RLM), probito e aregressdo néo-linear.

ASSOCIACAO

Identifica relacBes significativas existentes entre os eventos ocorridos em determinada
ocasi 80 (rel agbes entre campos de um banco de dados) baseada em model os de depen-
déncia. Esses modelos procuram descrever dependéncias significantes entre variaveis
(Agrawal, 1995), podendo ser divididos em dois niveis: o estrutural e o quantitativo.
Nos model os de dependéncia estruturais, sdo especificadas as variaveis localmente de-
pendentes umas das outras, enquanto nos modelos de dependéncia quantitativos séo
utilizadas escal as numéricas para determinar as forgas das dependéncias entre as varia-
vels.

Cabena e colaboradores (1998) descrevem a fungéo associagdo como o pro-
cesso de interconexao de objetos, na tentativa de expor caracteristicas e tendéncias.
Os principais métodos sdo “regras de associacdo” e “caracteristica sequencial” 2

Ly regressdo multipla é o método de andlise mais apropriado quando o problema de pesquisa envolve
mais de duas varidveis. Na andlise de regressdo cléssica, hd uma Unica varidvel dependente e mdltiplas
varidveis de predicéo (independentes). Quando se procura mensurar a probabilidade de ocorréncia dos
resultados entre uma variavel resposta (explicada) do tipo dicotdbmica e as varidveis explicativas sdo
categdricas ou continuas, é utilizada a regressdo logistica ou modelo logistico. No jargdo estatistico, os
model os de predicdo com classificagéo e com regressdo sdo chamados, respectivamente, arvore de clas-
sificag8o e arvore de regressdo. Para as arvores de regressdo devem ser considerados 0s aspectos relacio-
nados ao ajuste do modelo e sua verificagdo, bem como a selegéo de variaveis explicativas que fardo
parte do modelo.

2 Uma regra de associag30 possui como grande vantagem sua simplicidade. Diferentemente da técnica
“caracteristica seqliencial”, exige um grande nimero de registros para assegurar a representatividade dos
resultados. Da mesma forma, procura determinar a frequéncia de combinacéo de cada transag&o que
pode ser produzida nas seqliéncias de registros. Por fim, a andlise de seqliéncia procura identificar des-
vios e tendéncias no tempo. Tem comportamento semel hante a associacéo, diferenciando-se apenas pelo
fato de que arelagéo existe durante um dado periodo de tempo.
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CLUSTERING OU AGRUPAMENTO

Diferentemente da classificagdo, em que os grupos sdo predefinidos, os clusters sdo
definidos por agrupamentos dos dados baseados em medidas de semelhanca ou
model os de densidade de probabilidade. Os grupos séo sugeridos pelos dados, e ndo
predefinidos. A fase de clustering ou agrupamento é também chamada de andlise de
classificagdo, taxonomia numérica ou andise Q (Malhotra, 2001).

A funcdo clustering freqlientemente esta presente também nas primeiras fases
da mineracéo de dados, com o intuito de reunir os registros em grupos com caracteris-
ticas em comum para serem utilizados nas fases seguintes. Procura identificar, basea-
da em modelos probabilisticos ou em medidas de similaridade, grupos (clusters) que
compartilham de uma caracteristica especifica.

O objetivo da funcéo agrupamento é classificar, com base em um conjunto
de variaveis considerado, os individuos pertencentes a uma populagdo em subcon-
juntos (clusters) relativamente homogéneos. Os principais algoritmos utilizados
nessa fungao ja sdo antigos na estatistica, mas s6 foram disseminados ap6s a difu-
sdo dos computadores. Entre os varios algoritmos usados na fungdo clustering,
merecem destaque aqueles baseados na teoria de conjuntos nebul osos, particular-
mente apropriados para este fim: o fuzzy c-means, o extended fuzzy c-meanse o al-
goritmo de agrupamento participativo (Silva, 2003).

SUMARIZAGAO

Engloba a organizagéo e o resumo dos dados. E utilizada em uma fase preliminar aos
demais model os ou funcBes. Visa, principalmente, orientar e motivar analises posterio-
res mais complexas. Pode ser relacionada a estatistica, mais especificamente, a analise
exploratdria de dados ou estatistica descritiva.

Principalmente nos processos de DM, a sumarizagdo utiliza as funcdes com-
plementares de caracterizagdo e visualizagdo para observar a presenca de alguma ca-
racteristica estrutural nos dados. A visualizagéo é um poderoso recurso de andlise de
dados, sendo muitas vezes suficiente para obter as respostas necessérias. Ja a carac-
terizac8o permite a generalizagéo de qualidades relevantes dos dados através de and
lises quantitativas que propiciam descri¢des compactas.

Como um exercicio da aplicacdo do KDD, elegeu-se neste artigo a tematica
referente a mensuragao e distribuicdo da pobreza na cidade de Salvador, utilizando-
se os dados do Censo Demografico do ano 2000. A possibilidade de conhecer o
comportamento deste fendbmeno e visualizar sua distribuicéo espacial com o uso de
ferramentas de geoprocessamento torna este estudo bastante desafiador.
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4. Pobreza e desigualdade social: conceitos e mensuragdo

Nesta parte do artigo, buscou-se fazer um breve levantamento acerca de algumas ques-
tBes que envolvem os conceitos e as formas de mensuragdo da pobreza, sem pretensao
de abarcar, muito menos esgotar a discussdo. O proposito desta se¢do é apenas o de
subsidiar o entendimento do tema utilizado neste artigo, como exemplo de aplicagdo
dos processos e sistemas de KDD em bases de dados publicas.

A pobreza no Brasil

O elevado grau de pobreza da populagdo brasileira remonta aos primérdios de sua
formago historica, tendo se mantido presente ao longo do tempo, resistindo ao cres-
cimento da economia e a aparente ampliacdo das politicas sociais (Schwartzman,
1996). Por outro lado, apesar de ndo ser novo, o tema vem ganhando importancia e
visibilidade nos ultimos anos. Esta afirmac&o pode ser ilustrada pelo exemplo de po-
liticas publicas como o Comunidade Solidaria e, mais recentemente, o Programa
Fome Zero.

Devido a complexidade do problema, atentativa de mensuracéo ou de apreen-
sd0 de situacOes de pobreza ndo é uma tarefa fécil. Diversas questdes conceituais e
metodol 6gicas se interpdem no percurso daquel es que se propdem a estudar tal ques-
t&o (Lima, 2004).

O termo pobreza encontra a sua origem no adjetivo pauper-eris. Suainterpre-
tac8o tem sofrido variagBes ao longo dos anos. Atualmente, a compreensao mais co-
mum sobre o conceito de pobreza é associada a falta de renda e ao estado de
privagdo e incapacidade de mobilizar esforcos para satisfazer as necessidades basi-
cas do cidadao (Sen, 1992).

Aindano século XX autores ingleses (Booth, 1889, 1892; e Rowntree, 1901,
segundo Ciaris, 2003) estabeleceram valores minimos para a questdo alimentar hu-
mana, em uma abordagem biofisiolégica do fendbmeno por eles atribuido ao caréter
desigual da propriedade dos meios de producéo e distribuicéo de riquezas.

Recentemente esta visdo ja ndo é tdo amplamente aceita. Por exemplo, na
abordagem de Max-Neef, Elizalde e Hopenhayn (1996) pobres séo aqueles que néo
tém atendidas suas necessidades “existenciais’ nas esferas do ser, ter, fazer eintera-
gir, além de suas necessidades “axiolégicas’ de subsisténcia, liberdade, identidade,
participacdo, écio, protecdo e afeto.

Em func&o da complexidade da temética, é consenso que seja dificil mensu-
rar apobreza. Neste artigo foi adotado um conceito de caréter operacional paraa me-
dicdo do fendmeno, definido como “a privagdo do individuo ao acesso ao bem-
estar”. De forma sincrénica a essa defini¢&o, o fendmeno seré analisado neste artigo
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a partir de uma proxy da “renda’ e de indicadores socioecondmicos selecionados,
reunindo assim elementos de diferentes correntes de pensamento e aliando-se ao en-
foque usado por Sen (1992).

Entre outros objetivos, este artigo pretende, através do KDD, mensurar a pobre-
za a partir de bases de dados publicas. Para isso, serd utilizado um conjunto de indica-
dores diretos de pobreza e uma série de fatores que, presumivel mente, tém um impacto
(mesmo que indireto) sobre a situacéo de privagdo. Ambos seréo descritos e discuti-
dos na se¢do relativa as escol has metodol gicas a seguir.

5. Procedimentos metodol 6gicos

O objeto do estudo aqui descrito é a descoberta de conhecimento em bases de dados,
mai's especificamente em bases de dados publicas (DCBDp), tendo como recorte sua
aplicacdo ao estudo da pobreza na cidade de Salvador. Este recorte foi escol hido por
ser foco de atencdo cada vez maior por parte dos governos, organizacfes ndo-gover-
namentais nacionais e internacionais e, naturalmente, institutos de pesquisa e estatis-
tica. Ja o recorte geogréafico pode ser justificado por tratar-se daterceiramaior regiéo
metropolitana do pai's, simultanea e paradoxa mente uma das mais pobres. Observa-
se ainda que ndo ha literatura suficiente (nem em qualidade nem em quantidade) tra-
tando de aplicacbes de KDD na &rea publica no Brasil. Nos poucos trabalhos exis-
tentes, observa-se a falta de uma estruturagdo especifica de fases do processo KDD
para bases de dados publicas. Sd0 apresentadas, a seguir, as opgoes feitas neste arti-
go em termos de estrutura, métodos e técnicas de pesquisa apropriados ao contexto
do trabalho.

Etapas do KDD

A bibliografia descreve diversas abordagens parao KDD, algumas delas com um en-
cadeamento linear e sucessivo das fases, procedimento este que nesta pesquisa ndo
foi possivel, ja que as fases aconteceram muitas vezes de maneira simultanea ou,
em alguns casos, fora da ordem proposta pelos principais autores. Dessa forma, para
esse estudo, optou-se por um modelo hibrido derivado das semelhangas e diferencas
observadas nas propostas encontradas na literatura e na experiéncia dos autores des-
te trabalho.

Aqui s8o descritas as duas fases principais, “prospeccdo”’ e “mineracdo” de
dados, empregadas durante realizacdo da pesquisa que originou o presente artigo (fi-
gura 2).
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Conforme pode ser visto na figura, as etapas identificadas para a fase de
“prospeccao” foram respectivamente: identificacdo de “objetivos’; “levantamento”
(identificagdo e classificagéo das fontes existentes e defini¢do do “modelo” de andli-
se); “reunido”; “selecdo” e“criagdo” das bases de dados; “consisténcia’ (limpeza ou
eliminagado de ruido e enriquecimento) das bases de dados e “compatibilizagao” das
bases de dados.

A fase de “mineracdo” compreende as etapas: “transformacdo” dos dados;
“funcdo”; “técnicas e algoritmos” e “avaliagdo” dos resultados.

Comungando com o pensamento de Reinartz (1999) foi feita a documentacdo
de todo o processo, porém, com o objetivo de tornar aleitura mais agradavel, optou-
se por apresentar neste artigo apenas uma sintese dos principais procedimentos ado-
tados em cada etapa.

Figura 2

Fases e etapas em um processo de descoberta de conhecimento
em bases de dados publicas (DCBDp)

Objetivo Transformagao

L evantamento Funcéo
Identificagéo Sumarizagéo

Classificagdo Caracterizacdo

Modelo de analise Vizualizagéo

Reuniédo Classificagdo
Selegao Associagdo
Criacéo Regresséo
Consisténcia Clustering
Limpeza Técnicas e algoritmos
Enriquecimento Heuristicas

Compatibilizagéo Matematicas

Avaliacdo dos resultados
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Prospeccéao

Em um processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, a fase de pros-
peccdo inicialmente destina-se a delimitagdo das perguntas de pesquisa, defini¢do

dos objetivos, organizacao da equipe de frabalho e planejamento das atividades a Se-
rem executadas.

OBETIVOS

No cantexto deste artigo, o emprego do KD tern como objetivos: propor um mpde-
lo de|menst |aL;au parao fenémeno publ al delimitare-estruturarumabase-de da-
0
a

dos de+gorte e relevancia social parauso d K@D para fins do estudo da pobreza na|
cidade Qe Salvador; formular uma tipolog|a gg pobreza e mapear a distribuicép da|
pobrez&na cidade de Salvador. ;

o

LEVANTAMENTO

Nestq etapa-foi-feita-a“identificacdo”e-“¢l assif|cacdo”dasprincipaisfontes-de in-
formacédo publicas visando identificar bases de dados com capacidade para suprir as
necessidades da pesquisa.

A "1dentificacao” das bases de dados disponivels, que Se enquadram No recor-

te proposto neste artigo, ndo foi tarefa das mais dificeis, ja que no Brasil apenas o
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) dispde de dados com as carac-
teristicas e recortes desejados. Assim, para consecugdo dos objetivos desta pesquisa
foi utilizado o arquivo Agregado de Setores Censitarios 2000 (A SC2000), disponibi-
lizado pelo IBGE no site <www.ibge.gov.br>.

No arquivo ASC2000, os dados estao agrupados por unidades da Federacdo
totalizando 215.811 setores censitérios para todo territrio nacional, 15.342 setores
para aBahia e 2.523 setores para a cidade de Salvador. A base de dados analisada &,
portanto, relevante, pois, além de ser oficial e publica, abrange informagdes de todas
as pessoas residentes e seus domicilios na cidade de Salvador no ano de realizag&o
do ultimo censo.

Parafinalizar a etapa de “levantamento” é preciso definir o “modelo” de an&
lise e seus respectivos indicadores. A partir dessa estruturagéo, buscou-se medir,
com um Unico indicador, um fendmeno de carater multidimensional — a pobreza,
elegendo-se para isso dimensdes focadas nas caracteristicas dos domicilios, de seus
responsaveis e de seus residentes. As razes para esta opgao serdo descritas a seguir.
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Para elaborar a tipologia da pobreza para os setores censitérios e atender ao
modelo de analise, foram selecionados 12 indicadores de privagéo relativos as carac-
teristicas béasicas dos domicilios e de seus moradores.

Em sintonia com o que é preconizado na literatura (Sen, 1992; Rocha, 2000 e
2001; Jarman 1983 segundo Lacerda, Calvo e Freitas, 2002; Lopes, 2003; Town-
send, 1993), os indicadores de pobreza e desigualdade social foram selecionados a
partir das piores condi¢des identificadas nas variaveis existentes no rol disponibili-
zado pela base ASC2000.

A escolha desse conjunto de indicadores considerou alguns critérios pragméti-
cos defendidos por Tironi e colaboradores (1991), Quintella e Soares Jr. (2003), Jannu-
zzi (2001) e Trzesniak (1998). Entre os principais critérios observados destacam-se:
relevancia, gradagéo de intensidade, univocidade, padronizacdo, rastreabilidade, esta-
bilidade, representatividade e simplicidade.

Para operacionaliza¢do do modelo de andlise proposto foram construidos in-
dicadores correspondentes as dimensdes de andlise detalhadas a seguir.

Domicilio. A dimensao domicilio € composta pel os indicadores abastecimen-
to de 4gua (n;), esgotamento sanitario (n,), destino do lixo (n3) e moradia (ng). A
escolha dos trés primeiros indicadores € justificada pelas préticas da Organizagéo In-
ternacional do Trabaho (OIT) e da Organizagdo das Nagdes Unidas (ONU) que con-
sideram, entre outros, agua, esgotamento sanitario e coleta de lixo como
necessidades minimas de uma familia (Lopes, 2003). Ja o quarto indicador (mora-
dia) visaidentificar os setores censitarios com maior niimero de pessoas por domici-
lio, 0 que, em principio, sugere um maior compartilhamento dos recursos (Merrick,
2002).

Pessoa responsavel. Para representar esta dimensao foram selecionados os
dados referentes aos moradores em domicilio particular permanente, em fungdo da
relacdo existente entre cada pessoa e o responsavel pelo domicilio. A dimenséo é
composta pelos indicadores instrugéo (ng e ng) e renda do responsavel (n; ng; ng €
Nyg). O indicador instrugéo of erece a possibilidade de identificar maiores concentra-
¢Oes de familias cerceadas do acesso a educagdo. Segundo Lopes (2003), entre vari-
0s outros autores, a educagdo € um bem imprescindivel para que os individuos
possam levar vidas saudaveis e ter chances de inser¢do na sociedade. A renda do
responsavel, por suavez, é, entre os indicadores que integram o modelo de mensura-
¢ao da pobreza aqui proposto, 0 mais universalmente aceito, sendo selecionado com
0 objetivo de identificar a concentracdo da populagdo carente, pois, segundo Rocha
(2003), em sociedades modernas urbanizadas, boa parte do bem-estar est4 associada
a renda de que as pessoas dispdem para ter acesso a bens e servicos adquiridos no
mercado.

Diversos estudos, a exemplo de Schwartzman (1996), Torres e colaboradores
(2003) e outros, sinalizam para a correlagdo entre a pobreza e familias chefiadas por
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mulheres. A opg¢éo de distinguir os responsaveis do sexo feminino (ng; Nyg) também
pode ser justificada pela observagdo de que, “familias chefiadas por mulheres com
baixa escolaridade apresentam altas correlacbes com renda familiar baixa e presen-
¢a de apenas um provedor adulto” (Torres et al., 2003:24).

Pessoas residentes. Mingione (1999), fundamentado em inlmeras pesquisas,
relaciona o aumento da freqiiéncia de criangas nas familias a situagéo de pobreza. Em
sintonia com esta constatag8o a terceira e Ultima dimens&o do modelo proposto € com-
posta pelos indicadores: alta incidéncia de criangas com idade até seis anos no domici-
lio (nq4). Por outro lado, como j& mencionado, é notdrio que a auséncia da educagdo
possui forte associagcdo com a pobreza. Assim sendo, o outro indicador que compde
esta dimensdo é a elevada proporcao de pessoas residentes nao-alfabetizadas com
mais de 10 anos (nyo).

Umavez estabelecidos os objetivos, feitaa“identificagdio” e “classificagdo” das
fontes, definido 0 “modelo” de andlise a ser utilizado com suas respectivas dimensdes,
selecionados, avaliados e justificados os indicadores, deu-seinicio acriagéo da base de
dados efetiva— “jazida de dados’ 3 — que serviu ao processo KDD.

A partir deste ponto, os dados das fontes sel ecionadas foram trabal hados com
o0 objetivo de estruturar a “jazida de dados” para atender a fase da mineragdo de da-
dos.

REUNIAO, SELECAO E CRIACAO

O emprego do KDD pressup8e que serdo trabalhadas bases de dados j& existentes
(dados secundérios), freqlientemente essas bases sdo provenientes da agregacéo de
outras bases de dados.*

Antes da etapa de reunido, normalmente os registros e as variaveis de interes-
se para 0 estudo estdo dispersos em varios arquivos e em diferentes formatos, no
caso desta pesquisa a base de dados ASC2000 utilizada estava estruturada em matri-
zes sob aforma de planilhas agrupadas por unidades da Federagéo e subdivididas em
quatro pastas: domicilio; pessoas — caracteristicas gerais; pessoas — instrucéo e
responsavel pelo domicilio.

3A denominacéo alternativa para “base de dados’ adotada neste texto (jazida de dados) origina-se da
mesma metéfora tradicional mente adotada pel os usuérios da mineragéo de dados, ou seja, o forte parale-
lismo existente entre as atividades de quem busca conhecimento em bases de dados e daquel es que bus-
cam por minérios em bases territoriais.

4 Eventual mente podem ser, também, usados dados primérios agregando-os as bases preexistentes parao
emprego do KDD.
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Para efeito de processamento do KDD, na etapa de selecdo foram apurados os
dados referentes apenas ao municipio de Salvador. Em seguida, foram excluidos 21
setores censitérios’ considerados &reas ndo-urbanas.

Visando uma melhor aproximagdo do fenbmeno, optou-se por trabalhar ape-
nas com os domicilios particulares permanentes construidos para servir exclusiva-
mente a habitagdo. Foram excluidos da base de dados os domicilios particulares
improvisados6 e coletivos.” A populagdo da pesquisa, portanto, foi constituida de to-
dos os setores comuns ou ndo-especiais e seus respectivos domicilios e moradores
residentes na &rea urbanizada da cidade de Salvador em 1° de agosto de 2000.

Por fim, o emprego da etapa de criagéo possibilitou a elaboracéo de um ar-
quivo em formato compativel com o conjunto de softwares empregados. Este proce-
dimento de manter apenas um arquivo, em um Unico formato, com todos os dados
gue foram trabalhados, favoreceu significativamente as etapas seguintes, tanto em
relacdo a performance quanto a praticidade das operagdes subsequentes.

A partir do subset de dados oriundos das fases de reuni&o, selecdo e criacao,
deu-se inicio a fase de consisténcia com dados de todos os domicilios de Salvador,
totalizando 2.502 setores censitérios.

A base de dados resultante foi composta por 103 variaveis, das 527 disponi-
Veis nos quatro arquivos originais.

CONSISTENCIA

A principal vantagem de se trabalhar com bases de dados provenientes de estatisti-
cas oficiais decorre do fato de que estas, usual mente, passaram previamente por um
processo de consisténcia.

Como na presente pesquisa utilizou-se de dados procedentes do IBGE, as su-
betapas de limpeza ou eliminacéo de ruido ja haviam sido executadas, tornando-se
necesséria apenas uma rapida verificagdo para tratar os registros incompletos. As-

5 Areas ndo-urbanizadas de ci dade; areas urbanas isoladas; aglomerados rurais de extensdo urbana; aglo-
merados rurais isolados — tais como zonas rurais existentes em algumas ilhas pertencentes ao munici-
pio.

6 Para 0 IBGE o domicilio particular improvisado foi aguele localizado em unidade ndo-residencial que
ndo tinha dependéncias destinadas exclusivamente a moradia, mas que, na data de referéncia, estava
ocupado por morador. S&o enquadrados nesta definicdo as lojas, fabricas, os prédios em construgéo,
vagdes de trem, carrogas, tendas, barracas, grutas etc.

70 domicilio coletivo é caracterizado quando arelagdo entre as pessoas que nele habitavam é restrita a
normas de subordinagdo administrativa. Ficam incluidos nesta definicdo os hotéis, pensdes, presidios,
cadeias, penitencidrias, quartéis, postos militares, asilos, orfanatos, conventos, hospitais e clinicas (com
internacao), alojamento de trabalhadores, motéis, campings etc.
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sim como, em fun¢do dainexisténcia de outra base de dados com a abrangéncia e ni-
vel de detalhe (granularidade) dos dados utilizados, também néo foi possivel realizar
a etapa de enriquecimento.

COMPATIBILIZAGAO

A fase de compatibilizac&o envolve a unificacdo das diferentes bases de dados origi-
nais ja consistidas, resultando na “jazida de dados’. Nas abordagens tradicionais de
KDD, afase de compatibilizagdo poderia também resultar no data warehouse.

Apbs a etapa de compatibilizagéo, a jazida de dados passa a ter o formato re-
querido para as transformacdes sintéticas e semanticas que compdem o inicio da mi-
neracéo de dados.

Mineracdo

Ap6s o desenlace do processo de prospeccdo, da-se inicio a mineragdo de dados.
Observa-se aqui que este segundo processo € mais complexo que o primeiro, embo-
ra, paradoxalmente, seja 0 que exige menor tempo para sua execucao. No KDD, as-
sim como na pesquisa mineral, freqlientemente dedica-se mais tempo a delimitagéo
dajazida que a sua expl otagdo.

No decorrer da mineragdo de dados realizada durante esta pesquisa, foram
executadas as tarefas de “transformacéo” dos dados; escolha da“fungdo” de minera-
¢ao; “técnica e algoritmo” de busca e “avaliagdo” dos resultados.

TRANSFORMAGAO

Durante esta etapa a “jazida de dados” sofre uma transformagao sintética e semantica.
A transformag&o sintética € aguela que ndo atera o significado dos dados, visa apenas
atender os requisitos das ferramentas de mineragao utilizadas nas etapas subsequentes.
Ja atransformagdo seméntica busca atender, com o célculo de indicadores, 0 modelo
de andlise previamente definido.

FUNGCOES E ALGORITMOS
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Apbs todo o trabalho de prospecgéo e de posse da “jazida de dados” transformada,
déa-se inicio a escolha da fungéo ou conjunto de fungdes, no caso desta pesquisa, su-
marizagao, associacao, regressao e clustering.

A selegdo da fungdo determina a maneira como é feita a busca por reconheci-
mento de padrfes e relacionamentos complexos, o sucesso desta selecéo, para Diniz e
Louzada Neto (2000:28), “esta diretamente ligado a experiéncia e intui¢do do analis-

ta’.
Neste artigo, o conjunto de fung6es sel ecionadas para esta etapa foi:

+ andlise preliminar dos dados pela sumarizagao;

+ cdlculo da matriz de correlagBes para os indicadores (variaveis) selecionados
pela funcéo associacao e reducdo de dimensionalidade com a analise de compo-
nentes principais;

t emprego da fungéo regressao para obtencdo do indice de pobreza para cada se-
tor censitério estudado;

+ aplicagdo da fungéo cluster para posterior emprego na construcdo da tipologia
proposta para o fenébmeno da pobreza em Salvador;

t sumarizacdo e suas fungdes complementares: caracterizacéo e visualizagéo dos
clusters encontrados na etapa anterior.

Definido o conjunto de fungdes e seu respectivo encadeamento, partiu-se en-
téo para a busca do grupo de técnicas e algoritmos mais apropriados para cada fun-
¢ao. Nesta pesguisa optou-se por trabalhar com algoritmos derivados da andlise
estatistica.

Descreve-se a seguir cada uma dessas etapas.

SUMARIZACAO

Foi aplicada em dois momentos. No primeiro, buscou-se um estudo preliminar dos in-
dicadores selecionados e armazenados na “jazida de dados’, bem como a orientagdo
guanto a escolha das técnicas para as funges de mineragéo subsequientes. No segundo
momento, apds as fungdes associagdo, regressao e clustering, foi possivel elaborar
uma sintese dos tipos de pobreza descobertos durante o processo. Nos dois momentos
foi aplicada afungdo complementar caracterizacéo, optando-se por estatistica descriti-
va por mera questéo de disponibilidade de software. Cabe ressaltar que também pode-
riam ser utilizadas as técnicas de SQL tradicional ou Olap, entre outras.
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A func&o complementar visualizacéo, por suavez, teve maior participagdo no
segundo momento. Este importante recurso de andlise contribuiu de forma significa-
tiva para a interpretacdo dos resultados. Além dos tradicionais gréficos de andlise,
foram utilizados recursos de geoprocessamento, principalmente na elaboragdo de
cartogramas da tipologia obtida. Foram construidos gréaficos, tabelas e cartogramas
dos resultados obtidos durante e apds a concluséo da etapa de cluster.

ASSOCIACAO

Para atender a esta funcéo, foi escolhido o método de reducdo de dimensionalidades
andlise de componentes principais (ACP) parareduzir o nUmero de varidveis. Com a
ACP foi possivel identificar um subconjunto de 12 indicadores correlacionados com
pobreza nas 527 variaveis dos 2.502 setores censitarios. Dessa forma, contribuindo
para confirmag&o das dimensdes selecionadas — domicilio, familia e pessoa— con-
forme o0 modelo de analise proposto na fase de levantamento do processo de pros-
peccao.

REGRESSAO

A partir dos 12 indicadores validados durante a etapa de associacéo foi utilizada a
funcéo regressdo para obter os escores fatoriais de cada setor censitario, com o obje-
tivo de construir o indice de pobreza. A construcdo do indice com atécnica estatisti-
ca“regressdo” possibilitou caracterizar e hierarquizar os setores censitarios segundo

as dimensdes de analise da pobreza estudadas.

AGRUPAMENTO

Apds a modelagem do fendmeno da pobreza obtida nas fases anteriores e de acordo
com o indice de pobreza construido, foi aplicada a funcdo clustering com o objetivo
de particionar os setores censitarios e reuni-los em grupos homogéneos de pobreza e
assim permitir formular uma tipologia do fenémeno.

Conforme orienta Hair Jr. e colaboradores (1992:269), a aplicagdo da fun-
¢ao clustering foi dividida em trés diferentes estagios: particionamento, interpreta-
¢do e validacdo. Este procedimento auxiliou na identificacdo dos setores
censitarios pertencentes a cada uma das classes homogéneas e mutuamente exclu-
sivas de pobreza, bem como a descrever as caracteristicas de cada uma delas.
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6. Avaliacdo dos resultados

Esta se¢do tem o objetivo de apresentar os principais resultados da aplicagdo do
KDD nas bases de dados publicas trabalhadas, visando a identificacdo e mensuracéo
da pobreza na cidade de Salvador. Assim como na etapa de “avaliacdo” de resulta-
dos do processo do KDD em sua fase de mineragéo, serdo aqui apresentadas as “fun-
¢Oes’ utilizadas, bem como as respectivas verificacfes de adequago das “técnicas e
algoritmos” empregados e os principais resultados encontrados (conhecimento des-
coberto).

Os resultados da fase de minerag@o devem ser avaliados sob quatro aspectos:
adequacdo do modelo de andlise, conveniéncia das funcdes, adequagéo das técnicas
e algoritmos escol hidos para processéa-las e principal mente os achados e descobertas
de conhecimento resultantes da fase de mineracdo e, conseqiientemente, de todo o
processo de KDD.

Deve-se observar que enquanto para a fase de prospecgédo o produto final € a
“jazida de dados’, nafase de mineragdo os resultados esperados podem ser representa-
dos, de maneira simplificada, como: resultado = f(a, b, c, d).

Sumarizacéo da base de dados

Descreve-se brevemente nesta subse¢do apenas a sumarizagdo de cunho exploratério
da“jazida de dados transformada’. A maior parte da fungéo sumarizagéo realizada, no
entanto, deu-se na descricdo dos clusters que compuseram a tipologia desenvolvida,
ndo sendo aqui apresentada por ndo fazer parte dos objetivos deste artigo.

Foram estudados 2.439.255 habitantes distribuidos em 651.051 domicilios
particulares permanentes das zonas urbanas da cidade de Salvador. Segundo os da-
dos investigados, no ano 2000 existiam na capital baiana 51.030 domicilios em con-
dicdes de privacdo no abastecimento de agua; 107.949 domicilios em condicéo de
privacdo de esgotamento sanitario; 42.871 apresentando privagao de coletadelixo e
51.425 domicilios em condigdes precérias de moradia.

Ao analisar a dimensdo familia, constata-se que 214.971 chefes de familia,
em agosto de 2000, possuiam menos de quatro anos de estudo, sendo que, entre es-
tes, 91.227 sdo do sexo feminino. No que tange a renda a situagéo é mais alarmante,
338.841 chefes de familia declararam-se sem rendimentos ou com rendimentos
iguais ou inferiores a dois sal&rios minimos, destes 153.387 sdo mulheres. Por fim,
293.707 habitantes estudados sdo criangas com idade até seis anos e 124.517 s&o
pessoas resi dentes ndo-al fabetizadas com mais de 10 anos.

A partir de uma primeira sumarizagéo dos dados é possivel obter um panorama
mais geral dos resultados e também verificar a ocorréncia de violagdo das premissas
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gue muitas técnicas exigem, como por exemplo a normalidade, homocedasticidade e
linearidade, e, dessa maneira, considerar a possibilidade de aplicar ou ndo certos algo-
ritmos.

Resultado da associac&o

Com o objetivo de testar a conveniéncia da técnica fatorial, os dados foram submeti-
dos ao teste de esfericidade de Bartlett, sendo, em seguida, calculada a medida de
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) para todos os 2.502 setores censitarios da capital baia-
na. Os resultados encontrados demonstraram que a andlise fatorial € apropriada e
gue pode, portanto, ser utilizada na mineracéo desses dados. O resultado da medida
KMO foi 0,848, o que pode ser considerado muito bom, ja o teste de esfericidade de
Bartlett, com significancia O para um qui-quadrado 43.932,969 com 66 graus de li-
berdade foi aceito. Assim sendo, a etapa de andlise fatorial contribuiu para a selegdo
dos indicadores mais relevantes para o estudo e posterior validagdo do modelo de
andlise a ser empregado. Resumidamente, a verificagcdo de adequacdo do modelo de
analise proposto consistiu em dois passos:

+  selecdo dos indicadores significantes — ap0s a extragdo pelo método da andlise
das componentes principais, todos os indicadores apresentaram comunalidade
maior gue 50%, ratificando a presenca de todos os indicadores no modelo de
mensuragao da pobreza;

+ determinagdo do nimero de dimensdes de analise selecionadas — utilizando o
critério adotado por varios autores, entre eles Johnson e Wichern (1998) e Hair
Jr. e colaboradores (1992), foram aceitas apenas duas dimensdes para compor o
modelo, visto que a primeira e segunda dimensdes possuem autovalores, 7,954 e
1,497 respectivamente, ambos superiores a unidade preconizada pelos autores.

Diante dos resultados encontrados, conclui-se que a construcdo abstrata, feita
apartir das definicdes e convencgdes terminol 6gicas sobre o conceito da pobreza dis-
cutido ao longo deste artigo, pode representar a realidade através de apenas duas di-
mensdes (no caso, domicilio e familia) em vez das trés (domicilio, responséavel e
residentes) inicialmente propostas.

A analise dos resultados para os 12 indicadores (definidos na etapa de levan-
tamento) permite observar, apés a rotagdo pelo método Varimax, que as duas dimen-
sOes de analise selecionadas para 0 modelo permitem explicar 78,76% da variancia
total dos indicadores.
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Confirmado o modelo de andlise para mensuragdo da pobreza em Salvador,
contemplando duas dimensdes (domicilio e familia), foi calculado o indice de pobre-
za através da funcdo regressao, conforme apresentado na proxima subsegao.

Resultado da regressao

A construcdo do indice de pobreza (IP) foi motivada pela necessidade de classificar
0s setores censitarios segundo a condi¢do de pobreza encontrada. Dessa forma, foi
possivel avaliar a condigcdo do setor censitario como um todo e assim identificar
aquel es setores com maior probabilidade de se encontrar moradores e domicilios em
condigdes de privagdo. O indice de pobreza foi construido a partir dos valores dos
escores fatoriais para cada setor censitario. Concluida essa fungéo e de posse da hie-
rarquizagdo dos setores censitérios, obtida a partir dos indices de pobreza, foi dado
prosseguimento a andlise de agrupamento com a fungao cluster.

Resultado do agrupamento

Com o objetivo de evidenciar as associagdes entre as varidveis, permitindo o agru-
pamento segundo suas similitudes, optou-se pela utilizagéo funcéo cluster da mi-
neracdo de dados. Mais uma vez recorreu-se a técnica estatistica, mais
especificamente a andlise de agrupamentos. Foi selecionado o algoritmo hierarqui-
co para executar a fungdo cluster e o nimero de classes foi definido a partir da
andlise do dendograma obtido. Esta analise ofereceu a possibilidade de subdividir
0s 2.502 setores censitarios em nove ou cinco tipos (grupos). Diante das dificulda-
des de se especificar as caracteristicas distintivas entre nove grupos, optou-se por
trabalhar com a segunda opc¢éo, acreditando-se que esta representaria de maneira
satisfatéria a distribui¢do do fendmeno estudado.

Tipologia da pobreza

Para construir umatipologia de pobreza para os setores censitarios da cidade de Sal-
vador foi necessério classifica-los segundo suas caracteristicas, descritas no modelo
de andlise e sintetizadas através do indice de pobreza (IP) calculado. A elaboragéo
datipologia aqui propostafoi feita utilizando uma fusdo de dois métodos: o concei-
tual-analitico (heuristico) e ataxonomia numérica (matemético). O que norteou toda
construcdo datipologia aqui propostafoi afinalidade a qual a pesquisa se prestava a
atender: “mapear a distribuic&o da pobreza’.
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Os setores censitérios foram classificados como de “pobreza muito alta’ se
seu indice de pobreza (IP) for superior a 0,700 — nesta condi¢&o encontram-se 111
setores censitarios. Jaos 517 setores com IP até 0,180 ficam situados no tipo de “ po-
breza muito baixa’. O tipo mais numeroso, de “ pobreza moderada’, reline os setores
com indice entre 0,410 e 0,494. Os demais tipos “pobreza ata’ e “pobreza baixa’
possuem IP entre 0,580 e 0,628, e IP entre 0,180 e 0,311 respectivamente.

O resultado final dessas escolhas e procedimentos (mapeamento) é descrito a

seguir.

7. Consideraces finais

Foi possivel observar que a aplicacdo do KDD em bases de dados publicas permitiu
identificar, mesmo com as limitagdes impostas pelas bases de dados utilizadas, quais
indicadores, em termos de saneamento bésico, educacdo, condi¢es de moradia, renda
etc., estdo associados aos altos niveis de pobreza em Salvador, resultando na elabora-
¢80 de um indice de pobreza que reflete as multiplas dimensdes que envolvem o fené-
meno. A visualizagdo integrada desse resultado esta sintetizada na figura 3.

Figura 3
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Distribuicado da tipologia da pobreza por setor censitario —
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Neste artigo diversas contribuicdes foram apresentadas ao estudo do KDD ou
mais especificamente do KDDp, entre as principais destacam-se: elaboracéo de uma
proposta de estruturacdo e sistematizagéo de etapas para o processo KDD em bases
de dados publicas; a modelagem do fenémeno socia da pobreza, oferecendo ao ges-
tor publico a possibilidade de ajustar a politica de acordo com as caracteristicas de
cada grupo; o mapeamento do fendmeno (que oferece uma analise ampla e sistémi-
ca da pobreza e podera ser (til no desenvolvimento de agBes antipobreza); outraim-
portante contribuicdo que esta pesquisa traz esta relacionada a demonstragdo da
importancia do KDD na construcéo de indices baseados em dados socioecondmicos
pela elaboragdo de modelos multidimensionais de analise e dos métodos utilizados
para aglutinag&o dos indicadores; o estudo demonstrou a possibilidade de utilizacéo
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das informagdes de bases de dados publicas, especialmente do IBGE na identifica-
¢ao de grupos homogéneos de pobreza na capital baiana (a utilizagdo do KDD eafa-
cilidade e rapidez do acesso a dados secundarios, potencializam o seu uso como
instrumento de planejamento).

Os resultados deste estudo demonstram para os analistas de dados e especiais-
tas do dominio que a utilizagdo dos algoritmos disponiveis nos softwares de DM ou es-
tatistica exige, além de uma postura responsavel, o conhecimento aprofundado de cada
etapa do processo, bem como do dominio que esta sendo estudado. Espera-se que este
artigo contribua para uma reflex&o acerca daforma com que essas bases de dados publi-
cas vém sendo utilizadas.
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