'Centro

de Informatica

U-F-P:-E

Pés-Graduacao em Ciéncia da Computacéao

UMA APLICACAO DE MINERACAO DE DADOS AO PROGRAMA
BOLSA ESCOLA DA PREFEITURA DA CIDADE DO RECIFE

por
ROBERTO TABOSA FLORENCIO FILHO

Dissertacdo de Mestrado

RECIFE, ABRIL DE 2009


http://www.cin.ufpe.br/~posgraduacao

Universidade Federal de Pernambuco

1[2N
[[AN

d

<,

b CENTRO DE INFORMATICA

\IRIUS IMPAVIDA

r—'%ln

POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

ROBERTO TABOSA FLORENCIO FILHO

UMA APLICACAO DE MINERACAO DE DADOSAO PROGRAMA
BOL SA ESCOLA DA PREFEITURA DA CIDADE DO RECIFE

Orientador: Prof. Dr. Paulo Jorge L eitdo Adeodato

Dissertacdo apresentada a Pos-Graduacdo em
Ciéncia da Computacéo do Centro de Informética
da Universidade Federal de Pernambuco como

requisito parcial & obtencdo do grau de Mestre em
Ciéncia da Computacao.

RECIFE, ABRIL DE 2009



Florencio Filho, Roberto Tabosa

Uma aplicacdo de mineracdo de dados ao programa bolsa escola da prefeitura da cidade do
Recife/ Roberto Tabosa Florencio Filho. - Recife: O Autor, 20009.

ix, 100 folhas : il., fig., tab., quadros, gréaf.

Dissertacéo (mestrado) — Universidade Federal de Pernambuco. Cin. Ciéncia da Computagéo, 2009.
Inclui bibliografia e apéndice.
1. Mineracdo de dados. 2. Inteligénciaartificial. 3. Redes neurais artificiais. I. Titulo.

006.312 CDD (22. ed.) MEI2010 - 050



AGRADECIMENTOS

Agradeco, a todos aqueles que de alguma forma participaram, me incentivaram e
torceram para o éxito desse trabalho. De forma especia, v80 meus sinceros

agradecimentos:

A Deus, por ter me concedido condi¢bes de forca, saide e uma familia

maravilhosa para conseguir chegar a conclusdo deste trabal ho.

Ao meu pai, em memoria, exemplo de caréter, perseveranca e dignidade, que

sempre foi minhareferéncia.

A minha esposa pela compreensio e apoio nos momentos mais dificeis e
incertos. A minha filha por ela existir e ser uma forca natural & minha superagi nas

dificul dades encontradas.
A minha mae e irm&os pela torcida e pal avras de incentivo.

Ao meu orientador, Professor Paulo Adeodato, pelas chances que me foram

dadas, pelas criticas e principalmente pela postura firme na cobranga das atividades.

Ao amigo e chefe, Moacir Antdnio Marafon, pela compreensdo demandada

durante essa jornada.

Ao amigo José Anténio Manso, por ter conseguido junto a Prefeitura da Cidade
do Recife ea EMPREL a base de dados para que esse trabalho pudesse ser realizado.

Aos colegas David Fernandes Franca e Fabiano N. de Carvalho, pelaimportante
troca de conhecimentos durante a disciplina de sistemas de apoio a decisbes e
mineracdo de dados.

A Tereza Sato e Rafagla Avila, pela atengio e disponibilidade sempre que
precisei de esclarecimentos sobre o Programa Bolsa Escola da Prefeitura da Cidade do
Recife.



RESUMO

UMA APLICACAO DE MINERACAO DE DADOSAO PROGRAMA
BOL SA ESCOLA DA PREFEITURA DA CIDADE DO RECIFE

A tarefa de Mineragdo de Dados envolve um conjunto de técnicas de estatistica e
inteligéncia artificial com objetivo de descobrir informagbes ndo encontradas por
ferramentas usual mente utilizadas para extracéo e armazenamento de dados em grandes
bases de dados. A aplicacdo da Mineracdo de Dados pode ser realizada em qualquer
area de conhecimento (Ciéncias Exatas, Humanas, Sociais, Bioldgica, Salde, Agrariae
outras) proporcionando ganhos de informagdes e conhecimentos, ora desconhecidos, em

gualquer umadelas.

Este trabal ho apresenta uma aplicacéo de mineracdo de dados ao programa Bolsa
Escola da Prefeitura da Cidade do Recife (PCR), particularmente na investigacdo da
situacdo das familias beneficiadas, com o objetivo de oferecer a administracéo
municipal uma ferramenta de suporte a decisdo capaz de aprimorar o processo de
concessdo de beneficios. Foi analisada uma massa de dados socio-econdmicos
inicialmente de cerca de 60 mil familias cadastradas no programa. Foi utilizada uma
rede neural artificial MultiLayer Perceptron (MLP) para classificar as familias

beneficiadas com base nas suas caracteristicas socio-econdmicas.

A avaiagdo de desempenho e resultados obtidos, além da resposta da
especialista no dominio de aplicagdo, demonstram a viabilidade dessa aplicagdo no
processo de concessdo do beneficio ao Programa Bolsa Escola da Prefeitura da Cidade

do Recife.

Palavr as-chave: Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, Cross-Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), Mineragéo de Dados, Redes Neurais,
Programa Bolsa Escola Municipa (PBEM).



ABSTRACT

A DATA MINING APPLICATIONTO THE RECIFE CITY
COUNCIL BOLSA ESCOLA PROGRAM.

The Data Mining task involves a set of statistics techniques and artificial
intelligence aiming to discover information which were not found by tools usually used
for data extration and storage in large databases. The Data Application Mining can be
done in any area of knowledge, such as Exact, Human, Social, Biological, Health and
Agrarian Sciences, and others, providing information and knowledge gaining, now
unknown, in any one of them.

This study presents an application of data mining to the Recife City Council
Bolsa Escola Program, particularly in the inquiry of the benefited families’ situation,
with the objective of offering the municipal administration a decision support tool able
to improve the concession process of benefits. A social-economic data mass was
initially analyzed in about 60 thousand families registered in the program. An artificial
neural net MultiLayer Perceptron (MLP) was used to classify the benefited families
based on their social-economic characteristics.

Performance avaliation and the obtained results, besides the specialyst answer in
the application mastery, showed its viability in the benefit concession process of the
Recife City Council Bolsa Escola Program.

Keywords. Knowledge Discovery in databases, Cross-Industry, Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM), data mining, neural networks, Council Bolsa Escola
Program.
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1 Introducéo

Inicialmente propostos pelo governo federal nos anos 90, os programas de
renda minima e bolsa escola sdo um dos fendmenos mais significativos no cenério das
politicas sociais no Brasil.

Presentes em varias unidades da federacdo, estes programas tém em comum o
enfoque familiar e a vinculagdo com a educacdo infantil, bem como a percepcdo de que
a concessdo de um beneficio monetario surte melhores resultados que as politicas
assistenciais tradicionais [AR99].

Isto se d& principa mente porque muitas familias ndo tém condic¢des de manter
os filhos na escola em razéo de sua baixa qualidade de vida e extrema pobreza; e, com
rendainsuficiente, contam com o trabalho das criangas para seu sustento, caracterizando
o trabalho infantil como um dos principais impedimentos a freqiiéncia escolar [CS03].

Dados da Pesquisa Nacional por Amostras de Domicilio (PNAD*') publicados
em 2007 [PNADO7] reforcam esta afirmagdo, mostrando que em todas as Regides do
Brasil, as taxas de escolarizagdo s80 maiores em grupos de pessoas que ndo trabalham
(Gréfico 1).

Estudos estatisticos [M S99] comprovam que em geral, as criangas que tém pais
analfabetos, sem garantia de renda, aimentacdo insuficiente, falta de energia, agua
encanada e esgoto, entre outros problemas de sobrevivéncia, tém seu aprendizado
comprometido, em comparagdo com outras que ndo apresentam o mesmo grau de

pobreza.

1.1 Motivacao e Justificativa

Trabalhos com enfoque social, econdmico ou educacional ja foram

desenvolvidos a cerca do Programa Bolsa Escola em Prefeituras de Estados

! Pesquisa Nacional por Amostras de Domicilio. Realizado anuamente pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE).

1
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Fonte: IBGE, Diretoria de Pesquisas, Coordenagio de Trabalho e Rendimento, Pesquisa Nacional por Amostra de
Darmicilios 2007,

Gréfico 1 - Taxa de escolarizagdo das pessoas de 5 a 17 anos de idade, por situacdo de ocupagéo na
semana dereferéncia, em 2007 retirado de [PNADO7].

brasileiros; varios outros trabalhos também j& foram realizados sobre Mineragdo de
Dados, contudo, ndo existem estudos especificos utilizando técnica de Mineracdo de
Dados voltada para avaiar ainfluéncia de caracteristicas socio-econémicas das familias
beneficiadas pelo Programa Bolsa Escola Municipa (PBEM) da Prefeitura da Cidade

do Recife (PCR) no sucesso do mesmo.

Apesar do incentivo financeiro, algumas familias ndo conseguem manter seus
dependentes na escola e, por isso, deixam de ser caracterizados como beneficiérios,

prejudicando a missdo do programa.

Assim, este trabalho foi motivado pelo interesse académico em oferecer aos
gestores publicos o aperfeicoamento do processo decisorio de concessdo ao beneficio
como forma de incrementar a eficiéncia do programa e otimizar o investimento
destinado para 0 mesmo. Para este trabalho foram consideradas as caracteristicas socio-
econdbmicas de todos os reguerentes apropriados e afastados do Programa

Posteriormente foram criados os rétulos Sucesso e Insucesso em um novo atributo, para



melhor caracterizar cada requerente do Programa conforme sera explicado na secdo
5.4.2.

1.2 Objetivosdo Trabalho

Aperfeicoar o processo decisorio de concessdo ao beneficio, oferecendo uma
ferramenta de suporte a decisdo, utilizando método de mineracéo de dados baseado na
andise dos dados cadastrais disponiveis dos requerentes apropriados e afastados, de
forma a permitir aos gestores do programa, aprimorar a concessdo de beneficios pelo

programa Bolsa Escola da Prefeitura da Cidade do Recife.

O resultado obtido assegura aos especiadistas no dominio da aplicagdo, a
disponibilizacdo de um importante instrumento como critério de escolha dos novos

requerentes apropriados ao beneficio.

1.3 Estrutura da Dissertacéao

Esta dissertacdo encontra-se estruturada em capitulos distribuidos da forma a

seguir relacionada:

e Capitulo 2 - descreve o0 ambiente socia e educaciona brasileiro, adém de
detalhar o funcionamento do Programa Bolsa Escola da Prefeitura da
Cidade do Recife.

e Capitulo 3 — apresenta conceitos sobre a descoberta do conhecimento em

bases de dados.
e Capitulo 4 — apresenta conceitos sobre Redes Neurais Artificiais.

e Capitulo 5 — descreve, através da metodologia CRISP-DM, 0s processos
de entendimento do negécio, entendimento e preparacdo dos dados

aplicados ao Programa Bolsa Escola.



e Capitulo 6 — descreve, através da metodologia CRISP-DM, 0s processos
de modelagem e avaliacéo aplicados a base de dados do Programa Bolsa

Escola

e Capitulo 7 - finaliza o trabalho apresentando as conclusdes, limitacbes

existentes e sugestdes de trabal hos futuros.



2 Conjuntura Econdmica, Educacéo eo
Programa Bolsa-Escola

Este capitulo descreve a conjuntura socio-econdmica que envolve a educacéo e
relata o funcionamento e a estrutura existente para apoiar o Programa Bolsa Escola da
Prefeitura da Cidade do Recife.

2.1 Conjuntura Econémica e Educacao

Programas de inclusdo social por transferéncia de renda séo algumas das formas

encontradas pelos governantes de minimizar problemas ligados a
e Exclusdo socidl;
e Necessidade socia e

e Pobrezaextrema

2.1.1 Educacédo - Direito Basico

A educacdo no Brasil é um direito fundamental garantido a todo cidad&o

brasileiro pela Constitui¢do de 1988, no seu artigo 6°[Const98].

Os par&grafos |, 11 e Il do artigo 208 (“O dever do Estado com a educacdo sera
efetivado mediante a garantia de:””) da Constituigéo Federal Brasileira, legislam sobre a
forma como o Poder Publico deve proceder para oferecimento de educacdo basica de
qualidade a todos os cidaddos [Const98]. O Estatuto da Crianca e do Adolescente
(ECA) Lei 8.069/90, prevé ainda no artigo 54 do inciso VII, pardgrafo 3°,
obrigatoriedade do Poder Publico, em fornecer o devido acesso ao ensino fundamental
através de “programas suplementares de materia didético-escolar, transporte,

alimentacdo e assisténcia a saide” [ECAQ9].



Este direito, nas Ultimas décadas, vem ocupando local de destague entre os
direitos humanos, sendo considerado um direito essencial e indispensavel para o
exercicio da cidadania. Esse local de destague no ambito do poder publico dase

essencia mente por trés motivos:

¢ Nenhum dos outros direitos sgja civil, politico, econémico e socia pode

ser devidamente exercido sem um minimo de educagéo;

e A educacdo reduz as desigualdades sociais que € segundo o Banco
Mundial [TWB44], um dos fatores de impacto para reducéo da pobreza;

e A educagdo € uma das trés dimensdes que compde a férmula de calculo
do indice de Desenvolvimento Humano (IDH) para classificacio da
Organizagdo das Nagdes Unidas (ONU) conforme é demonstrado na
secd0 2.1.5 [PNUDOS].

Apesar de todos os compromissos feitos pelos governantes por meio de
instrumentos internacionais, a educacdo basica no Brasil, de maneira geral, necessita de
incentivos para sua efetiva melhoria e, programas sociais por transferéncia de renda é

um tipo de ag&o que vem sendo adotada.

2.1.2 Exclusao Social

A exclusio social diz respeito a pessoas ou grupos desfavorecidos. E a fase
extrema do processo de marginalizacdo sendo esse, 0 ponto méximo atingivel onde o
individuo, de forma gradativa, se afasta da sociedade em conseqiéncia de rupturas

consecutivas com amesma [Cos98].

Nem sempre uma Unica caracteristica determina a situacdo de exclusdo social,
por exemplo, a situacdo em que uma familia de baixa renda pode ser considerada pobre,
mas estar integrada a um grupo comunitério. Uma situacéo (pobreza) pode direcionar a

outra (exclusdo social), mas ndo necessariamente levé-la até esta.



2.1.3 Necessidade Social

Karl Max? descreveu a necessidade social como algo que s6 se pode afirmar
através da pressdo exercida sobre os individuos, com objetivo de que as decisbes deles
tenham uma determinada orientagdo. Nesse contexto, a necessidade social esta
fortemente ligada & necessidade da inclusdo socia e da garantia dos direitos basicos

sociais garantidos por |ei®: educacgo, salide, trabalho, lazer, dentre outros.

2.1.4 Pobreza Extrema

Nessas condigbes encontram-se individuos cujas necessidades basicas para

sobrevivéncia humana ndo sdo satisfeitas.

Em um panorama melhorado tem-se a pobreza moderada, quando as
necessidades basicas sdo satisfeitas, mas os individuos continuam privados de

necessi dades bési cas sociais como entretenimento, salide e educagéo.

A metodologia utilizada para definicdo de pobreza no Brasil, tem o saéario

minimo como referéncia. S8o consideradas as classificaces [ SEPLAGO8]:

e Familias extremamente pobres, aguelas com renda per capita de até ¥

do salério minimo;
e Familias pobres, aquelas com renda per capita de até 2 do saé&rio
minimo;
2.1.5 i ndice de Desenvolvimento Humano

O indice de Desenvolvimento Humano (IDH) é uma medida comparativa que

contempla trés dimensdes: riqueza, educacdo e longevidade. Foi criado em 1990 pelo

2 Karl Heinrich Marx — Nascido em Tréveris na Alemanha, ao dia5 de maio de 1818, foi um intelectua e
revolucionério aleméo, fundador da doutrina comunista moderna. O pensamento de Marx influencia até
hoje vérias areas de conhecimento.

® Direitos Bésicos presentes no Art. 6° da Constituicdo Federal de 1988.



economista paquistanés Mahbub ul Hag. Posteriormente teve a colaboragdo do
economista indiano Amartya Sen, ganhador do Prémio Nobel de Economia de 1998 e
vem sendo utilizado desde 1993 pelo Programa das Nagbes Unidas para o
desenvolvimento do seu relatério anual. Os paises membros da ONU, anualmente

recebem uma classificagdo de acordo com o IDH [HDIO8].

O Ultimo relatdrio anual do IDH foi publicado em 2008 utilizando como fonte
de dados para o levantamento, dados da populagdo atualizados de 2006. Segundo a
pesquisa, 0 Brasil estd na septuagésima colocacdo dentre 179 paises, com IDH de 0,807
em uma medida que vai de 0 a 1. Ainda segundo o relatorio, o pais possui estimativa de
vida em torno de setenta e dois anos de idade e taxa de afabetizacdo de adultos (acima
dos quinze anos de idade) de 89,6% [HDRO0S].

A Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios mais recente, com dados do
ano de 2007, mostra que, a nivel Brasil, no grupo de criangas e adolescentes de 6 a 14
anos, o percentual de freqiéncia escolar foi de 97%, sendo que 79,2% correspondem ao
ensino da rede publica. A pesquisa revela ainda que as maiores taxas de escolaridades
estdo nas faixas de idade de 7 a 9 anos e 10 & 14 anos com 98,1% e 97,4%,
respectivamente [PNADO7] o que demonstra a grande concentracdo de criangas que, de
alguma forma, estdo comprometidas com os estudos e por outro lado, uma janela de
oportunidade do poder publico em gerar melhores condi¢des para que essas criangas e

jovens ndo abandonem seus estudos.

Dessa forma, fica claro enxergar a concessdo do beneficio do Programa Bolsa
Escola da Prefeitura da Cidade do Recife como um Programa de Inclusdo Social, uma
vez que, além da transferéncia de renda propiciando melhores condicdes econdmicas,
atende as necessidades sociais realizando dezenas de trabalhos socio-educativos com as

familias beneficiadas”.

4 Sistemas Sociais Basicos; S&o agrupados em cinco dominios — 0 socia, 0 econdmico, o institucional, o
territorial e o das referéncias simbolicas.
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2.2 O Programa Bolsa Escola

O Programa Bolsa Escola da Prefeitura da Cidade do Recife € um programa de
transferéncia de renda e inclusdo social, criado pela Lel 16.302 e regulamentado pelo
Decreto 17.665 em 1997, conduzido pela Diretoria de Apoio Social a Educacdo
(DASE), vinculada a Secretaria de Educacdo, Esporte e Lazer, tendo como principal
objetivo atender as familias carentes, sendo este atendimento condicionado a matricula e

permanéncia das criangas em escola municipal do Recife.

2.2.1 Objetivo do Programa Bolsa Escola

O objetivo maior do Programa é reduzir os indices de evasio escolar nas escolas
municipais. As familias beneficiadas recebem um incentivo financeiro para motivar a
permanéncia de suas criangas na escola. O valor do beneficio é de metade de um sal&rio
minimo vigente (atualmente duzentos e trinta e dois reais e cinqlienta centavos) para
guem tem uma crianga na escola ou um sa&io minimo vigente (atualmente
guatrocentos e sessenta e cinco reais) para quem tem duas ou mais criangas na escola.
Sendo esse valor pago apenas pela Prefeitura da Cidade do Recife. Neste contexto o
valor do beneficio caracteriza-se como uma compensacédo financeira para garantir a
permanéncia das criangas na escola. Atualmente sdo investidos em média, 1,9 milh&o de

reais por més para pagamento das familias beneficiadas [PCRO08].
2.2.2 Funcionamento do Programa Bolsa Escola

As informagbes presentes nesta secdo foram obtidas através de entrevistas e
relatorios entregues pela Diretoria de Apoio Social & Educagéo (DASE) da PCR.

Todos os critérios para inclusdo de uma familia no programa devem ser
satisfeitos. S&o eles:

e Ter orequerente realizado o cadastro;
e Familias com criancas em idade de seis a quatorze anos e onze meses;,

e Familias com renda per capita de até 1/3 do salario minimo vigente;



e Criangas matriculadas que estudem em escolas da Rede Municipa do

Recife;
e Familias que morem no Recife ha pelo menos cinco anos consecutivos;

Em 2001 foram inscritas 60.451 familias. Os dados destas familias sdo
utilizados até o momento para realizacdo de novas inclusdes ao beneficio, ndo havendo
novas inscricdes, uma vez que, existem varias familias a serem contempladas e que

esperam pelo beneficio.

O processo de concessdo a0 beneficio segue uma série de etapas que sdo
descritas a seguir. Os dados informados no momento do cadastro do interessado
(requerente) sd0 armazenados em base de dados em que o sistema SEBE®, a partir
desses dados, gera uma pontuacio® e os requerentes considerados mais necessitados
recebem uma pontuagdo mais ata e 0s menos necessitados recebem uma pontuacdo
mais baixa. Algumas das caracteristicas do regquerente e suas respectivas pontuagdes
estdo listadas no Apéndice A. Existindo disponibilidade financeira, os maiores
pontuados s&o listados e visitados para confirmagdo das informagdes. Caso continue
com o perfil, é feita por uma comissdo, uma avaliago final da familia candidata, para
finalmente proceder a efetivacéo dos requerentes classificados que, com isso, passam a
receber mensalmente o beneficio conquistado. A inclusdo do requerente passara sua
situagdo de “pontuado” para “apropriado”.

Para permanecer no Programa, aém de continuar satisfazendo os critérios de
inclusdo o requerente precisa estar morando com a crianca (dependente), justificar as
fatas na escola, acompanhar o desenvolvimento da crianca na escola, usar

adeguadamente o beneficio e participar das atividades do Programa.

® Sistema desenvolvido em 2001 para o Programa Bolsa Escola Municipal (PBEM), através de parceria
entre a Secretaria de Educacdo, Esporte e Lazer (SEEL) e a Empresa de Informética do Municipio
(EMPREL).

® A pontuagdo do requerente pelo SEBE é dada pela soma das pontuagdes de cada caracteristica sicio-
econdmica cadastrada e confirmada ap0s visita do entrevistador. Algumas caracteristicas sdo mostradas
no Apéndice A.
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Se agum dos critérios deixar de ser satisfeito, a familia (requerente) serd
afastada do Programa sendo sua situacdo no banco de dados aterada de “apropriado”
para “afastado”. A excegdo esta para o caso de requerentes com mais de um dependente
e algum(ns) desses dependentes deixa(m) de satisfazer as condicdes de permanéncia no
Programa devido aidade (a0 completar 14 anos e 12 meses); para essa situagdo, apenas
o(s) dependente(s) € afastado do Programa, mas a familia (requerente) continua
recebendo o beneficio. A estrutura e funcionamento da DASE s80 descritos na

llustracéo 1:

Organograma:
Diretaria de Apoio Social
a Educagao
Assisténcia Assisténcla de
Técnica Sarvigos
Largncia de Gerénciﬂ de G'B El]c-la EE
Alendimentos 3 Finangas Monitoramento @
Comunidade Informatica
- |
] |
E‘ceréncifl de Sery, ardncla de Sary. Geréncia de
ompanhamento De Finangas e Servigo da
ao Estudanta Contratos Cadasiro
. l .
eréncia de Serv, s Berénca de
companhamento "I':an""_sg_ﬂ de Processamento
4 Familia veniog de Dados
Supervieto de
Controle da
Fraquéncia Escolar

Ilustracgéo 1 - Organograma da estrutura or ganizacional para controle do Bolsa Escola
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Atribuigdes:

Geréncia de Atendimento a Comunidade — responsavel pela inclusdo e
acompanhamento das familias beneficiadas, avaliando a situagdo socio-econdmica e a
obediéncia aos critérios estabel ecidos para permanéncia no Programa, realizando visitas

domiciliares e atendimento aos requerentes e beneficiarios na prépria Diretoria.

Geréncia de Servico de Acompanhamento ao Estudante — redliza visitas
domiciliares aos requerentes e benefici&rios, para inclusdo, acompanhamento dos
dependentes, averiguacdo de denincias e atendimento a solicitacdo dos Conselhos

Tutelares, Escolas Municipais, Juizado de Menores, ONG's, entre outros.

Geréncia de Servico de Acompanhamento & Familia — realiza atendimento ao
publico, prestando informacfes sobre os critérios do Programa, sobre a importancia do
bom uso do beneficio concedido, atualizando informacgdes cadastrais e posicionando 0s

requerentes sobre situagdo atual do seu cadastro.

Geréncia de Finangas — responsavel pela folha de pagamento dos beneficiérios
do Programa e todas as etapas que precedem o pagamento, além do controle mensal da

freguénciaescolar.

Geréncia de Servicos de Finangas e Contratos — realiza alterages na folha de
pagamento por motivo de inclusdo de novos beneficiarios e desligamentos; realiza
também ateracbes no vaor concedido ao benefici&io e solicita blogueios e

desbloqueios a Caixa Econémica Federal mensal mente.

Supervisdo de Convénios — realiza validagdo das alteracfes efetuadas na folha
de pagamento acompanhando a situacdo dos beneficiarios recebedores do beneficio de
forma complementar (Programas Bolsa Familia e Bolsa Escola) e quando necessério,

visitando-os.

Supervisdo de Controle de Frequéncia Escolar — Controla e acompanha a

freguiéncia escolar municipal.
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Geréncia de Monitoramento e Informatica — Responsavel pela &ea de
informética e armazenamento dos dados cadastrais do Programa através dos Sistema
Bolsa Escola (SEBE) e Folha de Pagamento (FGET), bem como geracéo de relatorios
bimestrais sobre o Programa Bolsa Escola Municipal (PBEM).

Geréncia de Servico de Cadastro — Redliza controle e arquivamento dos
cadastros de todos os requerentes e beneficiarios inscritos no Programa, elaborando

técnicas de arquivamento parafacilitar extragdo dos dados quando solicitados.

Geréncia de Servico de Processamento de Dados — Realiza digitagdo de dados
cadastrais do PBEM nos sistemas, aém de ser responsavel pelo acompanhamento da

manutencdo e instalagdo de micros e programas de informética

Assisténcias Técnica e de Servicos — Prover apoio direto a Diretoria de Apoio

Social a Educagéo.

O fluxo de processos do Programa Bolsa Escola da Prefeitura da Cidade do

Recife € mostrado na llustracéo 2.
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Ilustracdo 2 - Fluxo de processos do Programa Bolsa Escola da PCR



3 Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados

Neste capitulo sdo abordadas as fases para 0 processo de descoberta do
conhecimento através de bancos de dados.

3.1 Introducéo

O processo de descoberta do conhecimento em bancos de dados foi definido por
Fayyad, juntamente com outros pesquisadores, em 1996 como sendo “um processo, de
vérias etapas, ndo trivial’, interativo® e iterativo® para identificacdo de padrées
compreensivels, validos, novos e potencialmente Uteis a partir de grandes conjuntos de
dados” [FSS96]. O processo de knowledge Discovery in Databases (KDD) foi definido
em cinco fases. selecdo de dados, pré-processamento dos dados, transformacéo,
mineracao de dados e interpretacdo dos resultados. As fases de todo o processo de KDD

s80 mostradas na llustracéo 3 e descritas nas proximas segoes deste capitulo.

Interpretation/
_Evaluation

Data Mining
Knowledge
AN

Selection

m Patterns
i Transformed

Preprocessed Data
Data

Data -/ Target Data

Ilustracdo 3 - Fases do processo de descoberta do conhecimento em bancos de dados [FPS96]

" Né&o trivial devido a complexidade envolvida no problema.
8 |nterativo por exigir aintervencso do usuério.
® Iterativo pelo fato de cada fase de todo o processo poder ser executada vérias vezes.
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3.2 Fasesdo KDD

3.2.1 Selecao dos Dados

Nesta fase é realizada a escolha das fontes de dados, podendo ser fontes internas
ou externas da empresa ou mesmo fonte de conhecimento tacito dos especiadistas. Estas
fontes podem ser oriundas de arquiteturas de bancos de dados diversos, internet,
planilhas e documentos originados de aplicativos diversos ou mesmo documentos

manuscritos que deverdo ser digitalizados.
3.2.2 Pré-processamento dos Dados

Nesta fase sd0 redlizados gustes nos dados de forma a eiminar as
inconsisténcias existentes. S8o tratados casos de erros de preenchimento dos campos,
dados fora do padréo esperado e auséncia dos mesmos. Essa fase corrige a base de
dados evitando a tentativa de andlise pelo algoritmo de mineragcdo. Demanda cerca de

oitenta por cento do esforco total no processo de KDD.

A utilizagdo de um data warehouse facilita esta etapa por ser inerente a
utilizacdo de rotinas de extracéo, tratamento e carga dos dados o que leva a uma maior
nivel de consisténcia dos dados, porém um projeto de KDD néo € inviabilizado pela

auséncia daguele.
Alguns exemplos de tratamento dos dados seriam:

e Vaores nulos podem ser substituidos estatisticamente pela média,
guando tratar-se de dados numéricos; substituidos por um rétulo ou pela
moda, quando os dados sd0 categoricos. Os valores nulos ou ausentes
podem ainda ser preenchidos manualmente ou terem suas tuplas
descartadas e por fim, pode-se optar por preenchimentos através de

métodos de mineracéo de dados.

e Padronizagdo de campos, datas ou substituicéo das datas por periodos

(dias, meses, outros.).
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e Valores fora dos padrdes podem ser corrigidos através da excluséo de
tuplas que possuem valores fora do dominio ou ainda, optar-se pela

correcdo desses valores de forma manua ou via Structured Query
Language (SQL).

e Amostras em excesso; considerar um maior nivel de granularidade.

A selecdo dos atributos mais relevantes para o objetivo da mineracéo também
faz parte do escopo desta etapa. Esta tarefa tem objetivo de otimizar o tempo de
processamento do agoritmo de mineracdo dos dados. Dois métodos principais, aém do
conhecimento do especiaista no dominio, sdo utilizados para selecdo de atributos
[AVL99]:

e Mliltiplasiteractes: utiliza os métodos de Forward Selection e Backward
Elimination. O primeiro deles € iniciado com um conjunto vazio de
atributos e de forma iterativa seleciona sucessivamente um atributo por
vez, utilizando como limiar a melhora da medida da qualidade do

resultado.

e Iteracdo simples: utiliza algoritmos com fundamentos estatisticos de
probabilidades de distribuigéo.

A fase de pré-processamento sugere ainda o “enriquecimento” dos dados. Trata-
se da criagcdo de novas informacBes com base no conhecimento dos especialistas no
dominio e dos dados, de forma a melhorar a qualidade das informagdes ja existentes,

possivelmente, aumentando o desempenho do algoritmo de mineragéo.
3.2.3 Transfor magéo

Nesta fase é redlizada a transformacdo dos dados, visando a necessidade do
algoritmo a ser utilizado na fase de mineracdo. No caso de uma Rede Neura Artificial,

por exemplo, os dados necessitam estar em uma representacéo numerica.

A transformac&o dos dados pode ser feita de vérias formas:

17



e Transformagdo Direta — é a substitui¢cdo direta de valores numéricos por
categoricos. Exemplo variavel sexo:
0->M
1->F
e Discretizago — é 0 mapeamento continuo em intervalos; divisdo de uma
variavel numérica, em intervalos pré-definidos com gjuda do especialista
no dominio. Exemplo variavel idade:
0 &18 anos -> FaixaEtarial
19 426 anos -> FaixaEtaria2
27 445 anos -> FaixaEtaria3

Observase uma imprescindivel participagdo do especialista no dominio,

definindo o critério para criagéo das classes.
e Binarizagdo — é a transformacdo de valores categéricos em valores
representados por 0 ou 1. Exemplo variavel estado civil:
Casado -> 001
Solteiro -> 010

e Normalizagdo — € atransformagéo dos valores de cada atributo de forma

agerar novos valores em intervalos de[-1;1] ou [0;1].

3.2.4 Mineracao de Dados

Pode ser considerada a fase mais importante do processo de KDD. E afase em
que, de fato, acontece a transformagdo dos dados em conhecimento a ser utilizado pelo
especialista no dominio da aplicacdo. Essa transformagdo se da pela escolha apropriada
do algoritmo que sera capaz de extrair de forma eficiente, conhecimento escondido na
base de dados para a tarefa proposta. O Quadro 1 apresenta algumas tarefas possiveis

com KDD e as respectivas técnicas.
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Tarefade KDD Técnicas de Mineracdo de Dados

Associagdo Estatistica e Teoria dos Conjuntos
Estatistica, Algoritmos Genéticos, Redes
Classificagéo Neurais e Arvore de Deciséo

Agrupamento de Padrbes Redes Neurais e Estatistica
Previsdo de Séries
Temporais Redes Neurais, L 6gica Nebulosa e Estatistica

Quadro 1 - Tarefasem KDD etécnicas utilizadas

Algumas dessas técnicas, por serem as mais utilizadas sdo descritas a seguir:
3.2.5 Interpretacao dos Resultados

Nesta fase é redlizada atarefa de interpretar os resultados da mineracéo de dados

para o problema proposto.

Padrdes séo mostrados como resultados. Esses resultados devem ser aferidos e
validados junto ao especialista no dominio da aplicacdo de forma a verificar a
viabilidade do modelo construido.
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4 Redes Neurais Artificiais

Neste capitulo sdo abordados os principais conceitos que envolvem a utilizagdo

deredes neurais artificiais.

4.1 Introducao

Os primeiros estudos sobre redes neurais se deram na década de 40, quando

alguns pesquisadores contribuiram de forma significativa para evolucéo e uso desse

conceito:

McCulloch e Pitts em 1943 [McP43], quando sugeriram que as redes

neurais seriam maquinas computacionais.

Hebb em 1949, quando definiu a primeira regra de aprendizagem auto-
organizada.

Rosenblatt em 1958, quando propds o primeiro modelo de aprendizagem

supervisionada com o perceptron™.

Segundo Haykin [Hay99], uma rede neural é um processador distribuido

paraelamente e constituido por unidades de processamento simples, que possuem

propensao natural para armazenar conhecimento extraido e torna-lo disponivel para uso,

sendo semelhante ao cérebro humano em dois aspectos:

O conhecimento € adquirido pelarede a partir do seu ambiente através de
um processo de aprendizagem. Nesse processo, um conjunto de
exemplos é apresentado a rede, que obtém as caracteristicas para
representacdo da informacdo fornecida que serdo utilizadas para gerar

respostas ao problema.

Pesos singpticos sdo utilizados para armazenamento dos conheci mentos

adquiridos.

0 E a forma mais simples de uma rede neural usada para a classificacdo de padrdes linearmente
separaveis (padrfes que estdo em lados opostos de um hiperplano).
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As Redes Neurais Artificiais (RNAs), sdo sistemas paralelos distribuidos
compostos por unidades de processamento simples, que sd0 0s neurdnios artificiais e
que por sua vez, calculam determinadas fungdes mateméaticas. Esses neurénios podem
estar dispostos em uma ou mais camadas e interligados por conexdes que estdo
associadas a pesos; esses pesos armazenam conhecimento “percebido” pelo modelo e
ponderam a entrada recebida por cada um dos diversos neurdnios da RNA [BCLO7].

Pode ser agrupada em camadas de entrada, intermediarias (ou escondidas) e de saida.

Os neurdnios (artificiais) e suas singpses séo chamados de Perceptron. Cada
neurdnio realiza a média ponderada dos sinais recebidos na entrada, sendo que 0s pesos
ficam armazenados nas sinapses e o resultado desta ponderagéo, utilizado como entrada
para fungdo de ativagcdo [Cor02]. Por ultimo, a saida desta fungdo de ativacéo é a
resposta (resultado) do neurdnio (llustracéo 4).
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Ilustracéo 4 - Neuroénio artificial de um Perceptron (Excerto [BCLO7]).

A capacidade das Redes Neurais Artificiais em aprender e generalizar™ a
informagdo aprendida, de atuar como “mapeadores universais de fungdes
multivaridvels, com custo computacional que cresce apenas linearmente com o nimero
de varidveis” [BCLO7] foram os motivos para sua escolha no problema de mineragéo de
dados do PBEM.

1 Capacidade de generalizar, segundo Haykin (1999), se refere a capacidade da Rede Neura Artificial
produzir saidas adequadas para entradas que ndo estavam presentes durante o treinamento.
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4.2 Processo de Aprendizagem

Uma caracteristica importante das RNASs é a capacidade de aprendizado através
de amostras. O procedimento utilizado para realizar o0 processo de aprendizagem é
chamado de algoritmo de aprendizagem, fungdo essa que é a de modificar os pesos
sindpticos da rede de forma ordenada para atingir um objetivo desejado [Hay99], ou
sga, busca pelo melhor desempenho da rede segundo critérios estabelecidos

anteriormente.

O aprendizado € definido como um processo pelo qual os parametros livres de
uma rede neural sdo gjustados por meio de uma forma continuada de estimulo pelo
ambiente externo, sendo o tipo especifico de aprendizado definido pela maneira
particular como ocorrem os gjustes dos parametros livres [MM70].

Esta definicdo do processo de aprendizagem implica a seguinte sequéncia de
eventos [Hay99]:

1. A rede neural € estimulada por um ambiente.

2. A rede neural sofre modificagBes em seus parametros livres como resultado desta
simulacéo.

3. A rede neural responde de uma formanova para 0 ambiente, devido as mudancgas que

ocorreram em sua estrutura interna.

Existe uma variedade de algoritmos de aprendizagem de uma rede neural, cada
um oferece vantagens proprias. Os algoritmos de aprendizagem diferem uns dos outros
no modo em que a adaptacdo a um peso singptico de um neurénio € formulado. Outro
fator a ser considerado é a maneira pela qua uma rede neural, composta por um

conjunto de neurdnios interligados, diz respeito ap seu ambiente.
Cinco regras de aprendizagem sédo conhecidas [Hay99], a saber:
e Aprendizagem por correcdo de erros;
e Aprendizagem baseada em memorig;

e Aprendizado hebbiana;
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e Aprendizagem competitiva e
e Aprendizagem Boltzman.

Todas sdo utilizadas para o processo de desenho das redes neurais. Pode-se
dividi-las basicamente na forma de seu aprendizado como, supervisionado ou néo-

supervisionado que diz respeito a utilizag&o ou ndo de um “professor” .

No estudo do aprendizado supervisionado, uma disposicdo essencia é um
"professor" capaz de fornecer exatamente corregoes a rede, estimulando suas entradas
por meio de padrdes de entrada e observando a saida cal culada pela mesma comparando
com a saida desgjada. Sendo a resposta da rede a funcéo dos valores atuais dos pesos,
estes sG0 entdo gjustados de forma a aproximar a saida da rede com a saida que se
desgja [Hay99]. A reducdo da diferenca entre a saida da rede e a saida esperada, é
realizada através de pequenos ajustes nos pesos a cada etapa do treinamento (llustracdo
5).
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llustracgéo 5 - Esquema do aprendizado supervisionado (Excerto [Hay99]).

No estudo do aprendizado néo-supervisionado, ndo existe um “professor”
(supervisor) para acompanhamento e corregdes no processo de aprendizagem, ou sgja,

ndo existem exempl os rotulados da fungdo a ser aprendida pela rede neural.

O aprendizado ndo-supervisionado pode ser dividido em:
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e Aprendizagem por reforgo: o aprendizado é realizado através da intensa
interacdo com o ambiente, com objetivo de minimizar um indice escalar
de desempenho. Na aprendizagem por reforco, um critico converte um
sina de refor¢o primério recebido do ambiente em sinal de reforco com
melhor qualidade (sinal heuristico) (Ilustragéo 6).

Vantagem da aprendizagem por reforgo — interagdo com o ambiente,
desenvolvendo a capacidade de aprender, utilizando apenas os resultados de sua
experiéncia.

Desvantagens da aprendizagem por reforgo — ndo existe um professor que
fornega uma resposta desgjada em cada passo do processo de aprendizagem, o que
otimizaria o resultado das etapas do treinamento. Outra desvantagem € que 0 atraso na
geracdo do sinal de reforco priméario, resulta que a maguina de aprendizagem deva
decidir individualmente a cada agdo na sequéncia de passos de tempo que levam ao
resultado final [Hay99].
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llustracgéo 6 - Esquema do aprendizado por reforco (Excerto [Hay99]).

e Aprendizagem ndo-supervisionada (auto-organizada): nesse tipo de
aprendizagem, ndo existe um “critico” para supervisionar o aprendizado
como no aprendizado por reforco. Os parémetros livres da rede sdo
otimizados em relagdo a uma medida independente da tarefa, definida
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para 0 aprendizado da rede. Esta desenvolve habilidades de formar

representacoes internas (llustragéo 7).
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o estado do

ambiente Sistemna d
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llustracéo 7 - Esquema do aprendizado ndo-super visionado (Excerto [Hay99]).

A formamais comum de utilizaco das RNAs € o aprendizado por meio de um
conjunto de dados [BCL07]. Algumas tarefas bésicas de aprendizagem para RNASs séo
[Hay99]:

e Associacdo de Padrdes: tarefa que assume duas formas:

0 Auto-associagdo, onde umarede neural armazena um conjunto de
padrdes que sdo apresentados repetidamente a rede. Logo em
seguida € apresentado uma descricdo distorcida do que foi
armazenado originadmente. A tarefa € encontrar o padréo
particular. Nessa forma € utilizada a aprendizagem nédo-

supervisionada.

0 Heteroassociagdo, onde um conjunto arbitrario de padrdes de
entrada € associado a um outro conjunto arbitrario de padrdes de

saida. Nessa forma € utilizada a aprendizagem supervisionada.

¢ Reconhecimento de Padrdes. processo pelo qual um padréo recebido é

atribuido a uma classe dentre um nimero predeterminado de classes.

e Aproximagdo de Funcdes. processo pelo qual um padréo € apresentado
as entradas e saidas da rede e para cada apresentacdo 0S pesos Sa0
adaptados de forma a mapear as relagdes de entrada e saida. Nessa tarefa
é utilizada a aprendizagem supervisionada.
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e Controle: processo pelo qual € mantida em condigdo controlada uma

parte importante de um sistema.

e Filtragem: processo que utiliza-se de algoritmo com funcdo de “extrair
informag&o sobre uma determinada grandeza de interesse a partir de um

conjunto de dados ruidosos”.

e Formacdo de Feixe: processo utilizado para “distinguir entre as

propriedades espaciais de um sinal-alvo e o ruido de fundo”.

4.3 Redes Per ceptron de Unica Camada

Foi em 1958, através do trabalho de Frank Rosenblatt, que surgiu o conceito de
aprendizado em redes neurais artificiais. Esse modelo proposto, era composto por uma
estrutura de rede tendo unidades bésicas de neurbnios e por uma regra de
aprendizado[Ros58]. Tornou-se conhecido como perceptron. Rosenblatt demonstrou
que um neurdnio McCulloch e Pitts (MCP)* treinado com o agoritmo de aprendizado
do perceptron, sempre converge caso o problema em questéo seja linearmente separével
[Ros58].

O trabalho de Rosenblatt foi desacreditado, quanto a capacidade computacional
do modelo, por causa das criticas feitas por Minsky e Papert na década de 70[MiP69].
Em 1982, Hopfield publicou trabalho sobre redes neurais e o agoritmo back-
propagation, o que fez com que novos trabal hos utilizando redes neurais surgissem com

novo impul so.

O perceptron, quando utilizado um neurdnio, consegue apenas realizar
classificacéo de padrdes com somente duas classes. Se expandida a camada de saida do
perceptron para incluir mais de um neurdnio, pode-se realizar classificagdo de mais de

duas classes, contudo, as classes devem ser linearmente separéveis (llustragdo 8) para

2 MCP - Warren McCulloch e Walter Pitts, em 1943, foram os pioneiros na proposta de um modelo
artificial de um neur6nio bioldgico.
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gue o perceptron funcione corretamente [Hay99], o que em problemas do “mundo-

real”® é menos provéavel de ocorrer.
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Ilustragéo 8 - Representacao gr éfica de classes linear mente separ aveis (Excerto [Hay99]).
4.4 Redes Per ceptron de M ultiplas Camadas

As redes neurais de multiplas camadas, com camadas intermediarias formadas
por neurénios com funcdo de ativacdo sigmoidal'® sdo denominadas Multilayer
Perceptron (MLP). Diferentemente das redes com Unica camada, S0 capazes de
resolver problemas de caracteristicas ndo-lineares, através de fungdes de ativacdo de
cada neurdbnio da rede e da composicdo de sua estrutura em camadas sucessivas
[BCLO7]. As MLPs de Unica camada intermediréria (escondida) sdo suficientes para

aproximar qualquer funcdo continua [Cyb89].

As camadas em uma rede ML P sdo dispostas em seqiiéncia, uma apés a outra. A
[lustracéo 9 mostra 0 modelo de uma rede MPL tipica com uma camada intermediaria.
O processamento realizado por cada neurénio de uma determinada camada é definido
pela combinagao dos processamentos realizados pel os neurdnios da camada anterior que

estdo conectados a eles.

3 Problema do mundo-real: diz respeito a situacdes reais que podem ser vistas como problemas ou
oportunidades.

14 A funcéo de ativacdo mais frequente em redes MLP é afuncdo sigmobide, dadapor: y = 1/ (1+exp(x)).
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llustracédo 9 - Rede ML P com uma camada intermediaria (Excerto [Hay99])

O dgoritmo mais utilizado para treinamento das RNAs é o Backpropagation
[Cru07]. Por ser supervisionado, utiliza pares de entrada e saida (x, yd) para, por meio
de um mecanismo de correcdo de erros, gustar os pesos da rede. O treinamento ocorre
em duas fases, em que cada fase percorre a rede em um sentido. Essas duas fases sdo
chamadas de fase forward e backward. A fase forward é utilizada para definir a saida da
rede para um dado padrdo de entrada. A fase backward utiliza a saida desejada e a saida
fornecida pela rede para atuaizar os pesos de suas conexdes [BCLO7]. Ou sga, no
algoritmo Backpropagation, em cada ciclo de aprendizagem, os erros obtidos pelas
diferencas entre as saidas da rede e os valores de treino sdo propagados no sentido
contrério (para trés), ocorrendo depois um gjuste dos pesos das conexdes. O treino
termina usual mente quando se obtém o minimo erro a saida, no caso de regresséo, ou 0

minimo de classificacfes erradas [Cru07].

O algoritmo Backpropagation permite o ajuste automético dos pesos das

Sinapses.

O célculo do erro para a saida de um neurénio € dado por:
e (k) =yi (k) —di (k)

em que:

i-> neurdnio

e -> erro do neuronio i
28



yi -> saida do neuronio i
di -> saida desgjada do neurénio i

k -> entrada em causa

O errotota &

¥,
e(k)=3 el ()
i=] =
em que N € o nimero de neuronios.
Apds o calculo do erro, atualiza-se 0s pesos das sinapses [Fah98]:
ce(k)
cw

if

Ay =w(k+1D)+w, (k) =-7

em que:
wij -> peso da sinapse ij;

n -> controle da aprendizagem (de 0 a 1)

Os pesos sdo entdo gjustados de acordo com a formula:
wy (k +1) = 1w, (k) = 1.y, (ke (F)

onde k indica a iteracdo atual do agoritmo. Ou sga, 0 peso de uma sinapse wij sera
resultado da diferenca do peso anterior e do produto do fator de controle da
aprendizagem pela saida do neurénio i (inicio da sinapse) e pelo erro do neurénio j (fim
da sinapse). O fator de controle da aprendizagem deve aumentar ou diminuir o efeito do
erro no peso da sinapse, que pode levar a uma convergéncia mais rapida ou mais
demorada, conforme o seu valor for mais proximo de 1 ou de 0 [CruQ7]. Entdo tem-se

duas situagoes:

e Se a convergéncia for mais rapida, podera cair num minimo local ou nunca

convergir devido avariagdo dos pesos.
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e Uma busca mais lenta podera levar a0 minimo global, porém demandara

bastante tempo.

A escolha deste valor é fundamental, pois permitird o controle direto da capacidade
de generalizacéo da rede [ZuG93]. Um novo termo é acrescido para um maior controle

de processo; 0 termo momentum, onde gera um novo peso pelaférmula::
Wy (k+1) =w, (k) —n.v,(k).e,; (k) + uhwg(k —1)

A diferenca estd na introducdo de um termo que corresponde ao gjuste da
iterac8o anterior aferida de um fator p, chamado de inércia (momentum), que gjuda a
convergéncia para um minimo global, pois permite que parte do gjuste da iteracdo
anterior varefletir-se no guste atual [Cru07].

Um ponto importante a se observar € o nimero de iteragBes a serem executadas
pela rede para aprendizagem. Um numero excessivo de iteragbes pode levar ao
overfitting™.

Deve-se conseguir um equilibrio entre a precisdo e a generalizagdo, para parada

do treinamento, através de critérios, como [ZuG93]:

Erro maximo;

Gradiente de erro;

Numero de iteracOes,

Validagdo cruzada,

% Situacdo em que a RNA se adapta muito bem aos casos de aprendizagem, mas responderd mal a outros.
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5 Mineracao de Dados PBEM —

Entendimento do Negocio, Entendimento
e Preparacao dos Dados

Neste capitulo sdo abordadas as trés primeiras etapas da metodologia

selecionada para o projeto de mineragéo de dados do PBEM.

5.1 Introducéo

A metodologia empregada neste trabalho foi a CRISP-DM (Cross-Industry

Sandard Process for Data Mining). Embora esta possua uma desvantagem no que diz

respeito a0 reuso do conhecimento em relagdo a metodologia DMLC™ [WiHO0O]

conforme mostrado no Quadro 2 [Cun05] com resumo das principais metodologias para

projetos de mineracdo de dados, para o trabalho de mineracdo do Programa Bolsa

Escola optou-se pela metodologia CRISP-DM pelo fato do reuso do conhecimento,

nesse caso, ndo s relevante e por ser a metodologia mais difundida no

Mundo®.
ae e e e Organizado | Processos Reuso Visao |Levantamento | Entendimento
em Fases | Extras |Conhecimento|Projeto| Requisitos Negécio
1996 Fayyad A M A N N N N N
1996 | CRISP-DM A M A N N A M A
1996 | Brachman A M A M N N M M
1997 | Klemettine A M A ™N ~N ™N ™ A
1998 | Feldens A M A N N N N N
2003 DMLC A M A N M A M A

N= nao aborda; M= menciona, mas sem detalhes; A= aborda em detalhes.

Quadro 2 - Compar ativo das principais metodologias par a proj etos de miner acio de dados
(Retirado de [Cun05]).

8 DMLC (Data Mining Life Cycle) é uma metodologia para projetos de mineracdo de dados, proposta
com objetivo de trazer melhorias & metodologia CRISP-DM no que diz respeito ao reuso do
conhecimento e documentacdo dos recursos envolvidos.

Y Metodologia mais utilizada no mundo:.CRISP-DM- 51%. Fonte: Pesquisa da KDnuggets reaizada em

julho de 2002. Disponivel em 'http://www.kdnuggets.com/polls/2002/methodology.htm. Acesso em
marco de 20009.
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O CRISP-DM ¢é uma metodologia ndo proprietéria, desenvolvida em 1996 por
um consdrcio internacional de empresas, que esta estruturada em torno de tarefas e

objetivos para cada uma das fases de um projeto de mineracéo de dados [Cri96].
A metodologia é composta de 6 fases (Ilustragdo 10):

Entendimento do negécio: nesta fase € desenvolvida uma visdo clara das

necessidades a serem satisfeitas;

Entendimento dos dados: nesta fase sdo identificados os dados disponiveis e

onde se encontram;

Preparacéo dos dados: nesta fase os dados devem ser preparados de acordo com

0 método a ser utilizado na etapa de model agem;

Modelagem: nesta fase sdo utilizados algoritmos de inteligéncia artificial parao

problema a ser tratado.

Avaliacdo: nesta fase € avaliado o resultado encontrado comparando-se com o

objetivo do projeto de mineragéo.

Distribuicdo dos resultados: nessa fase € disponibilizado o resultado do projeto

aos interessados.
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Ilustracéo 10 - Fases dos Processos da M etodologia CRISP-DM.

As fases de entendimento do negdcio, entendimento e preparacéo dos dados e,
suas aplicacdes a mineracdo de dados do PBEM sdo descritas has proximas sessoes. As
fases de modelagem e avaliagc@o estdo no Capitulo 6. A secdo do entendimento dos
dados teve seu conteido reduzido para evitar redundancias, uma vez que, foi tema do
Capitulo 2. A fase de distribuicdo n&o faz parte do escopo deste trabalho, limitando-se a

entrega documental ao especialista no dominio.

5.2 Entendimento do Negoécio

Para entendimento do negdcio - funcionamento do PBEM - foram redlizadas as

atividades a seguir discorridas:
e Quatro visitas ao especialista no dominio;

e Trocadee-mail s para dividas e esclarecimentos a cerca do problema;
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e Acompanhamento em visitas realizadas pela equipe do Programa Bolsa
Escola as familias beneficiadas pelo Programa ou que poderdo ser
beneficiadas;

e Definigcdo do sucesso do PBEM.

Destaque para a penultima atividade em que foram realizadas duas visitas de
acompanhamento do beneficiario e trés visitas para possivel inclusdo de novos
beneficiarios.

Pela observacdo dos fatos in loco, conversa com os requerentes ao beneficio e
com os especidistas, pdde-se constatar que o beneficio do PBEM é utilizado

basicamente para 3 situagdes distintas:

e Para garantir uma situagdo minima adequada para manter a crianga na

escola;

e Para sobrevivéncia da familia. Um exemplo esta em imagens, tiradas
durante uma das visitas, de moradia onde residem seis pessoas (um

adulto, um adolescente e quatro criangas) (Apéndice B).
e Deformaindevida.

Como o objetivo deste trabalho € aperfeicoar o processo decisorio de concessao
do beneficio através da andlise de dados dos requerentes “apropriados” (requerentes que
atual mente recebem o beneficio) e dos “afastados” (requerentes que em algum momento
receberam o beneficio, mas foram afastados por motivos diversos), o0 montante inicial

de registros (instancias) a serem analisados € 10.770 (dez mil, setecentos e setenta).

Conversas com a especialista no dominio do PBEM levaram a defini¢do de uma
nova classe alvo identificando os casos de sucesso do Programa. Segundo a especialista
no dominio do PBEM o0 sucesso do programa é reconhecido como a continuidade do
requerente no Programa, excluindo-se quaisquer afastamentos que ndo Sgjam 0S
af astamentos considerados naturais, que sdo a chegada a idade de quatorze anos e doze

meses do dependente e a obtencéo de renda per capita maior que 1/3 do salario minimo.



Dessaforma, para esse trabalho foi necessario identificar a causa do afastamento
para informar & RNA quais o0s “bons” e “maus” participantes do Programa. Por este

motivo foi criada variavel avo TIPO como seré detalhado na secéo 5.4.2.

O ponto de operacéo do sistema proposto € mostrado na llustragdo 11. O ponto
de operacéo foi escolhido observando-se a ndo existéncia de dados a posteriori (para
este trabalho diz respeito a préxima atividade apds confirmagdo dos dados dos

requerentes) e como ferramenta de apoio ao processo decisorio do comité avaliador.

5.3 Entendimento dos Dados

5.3.1 Fonte dos Dados

Para entendimento dos dados foram realizadas as seguintes atividades:

e Sete marcagOes de visitas aos especialistas dos dados, contudo apenas

trés bem sucedidas (concretizadas);
e Trocade e-mail’s para dividas e esclarecimentos a cerca dos dados;
e Pesquisa exploratoria dos dados.

Para esta Ultima tarefa, vale ressdtar a dificuldade em encontrar respostas
através da pesqguisa no banco de dados, uma vez que, existem muitas tabelas (entidades)
inconsistentes (deixaram de ser atualizadas em um dado momento; sdo atualizadas, mas
ndo retratam a realidade dos fatos ou mesmo nunca foram utilizadas), as descrigdes dos
campos ndo permitem um entendimento de seu contetido e por fim ainexisténcia de um

dicionério de dados para todas as entidades (sO existe para entidade tbRequerente).

Os dados foram obtidos em setembro de 2008 contendo o registro de todas as
familias inscritas no PBEM até enté@o — 60.451 (sessenta mil, quatrocentos e cinqlienta e

um registros) familias e ocupa espaco de 728 MB.
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A base de dados do bolsa escola é composta de 184 tabelas relacionadas, sendo

asprincipais a tbRequerente (possui dados do requerente) e a tbDependente (possuli
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llustracéo 11 - I dentificacdo do ponto de operacéo do sistema proposto.
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dados dos dependentes de cada requerente). A primeira delas € a mais importante neste
trabalho que tem nivel de granularidade no “requerente”. O modelo entidade-

relacionamento do banco de dados esta no Apéndice C.

5.3.2 Base de Cadastro dos Requerentes

Essa base armazena os dados cadastrais dos requerentes ao PBEM fornecidos no
momento da inscri¢do para o Programa na SEDE da Prefeitura do Recife. Esta entidade
possui 102 atributos que armazenam informagdes diversas do requerente como, nome
(nrequenome), sexo (crequesexo), data de nascimento (dreguenasc), logradouro
(erequeende), dados do cbnjuge (nrequencon, crequescon, drequednco, cestadufco,
drequechco, crequeidco, crequeorco, cestadufic, drequeemic, cgrauicodc, ccbotbcodc,
ccbotbcoc2, csittrcode, drequedesc, frequesinc e csitescodc) e dados econdmicos sociais
(drequecheg, cescivcodi, cgrauicodi, cchotbcodi, ccbotbcodo, vrequerend, vrequeperc,
crequeener, crequeagua, creguesani, arequenuco, arequememb, frequebfam e outras). O
dicionario de dados da entidade tbRequerente estano ApéndiceD.

Foi redlizado levantamento, para classe avo, sobre o preenchimento dos
principais campos sinalizados pela especialista no dominio que influenciam na escolha
do beneficiado.

Preenchimento dos dados quanto a existéncia de energia el étrica:

Crequeener (Energia Elétrica)
Categoria | Qtde. %

Sim 1.112 96%
N&o 52 4%
Total 1.164 100%

Quadro 3 - Preenchimento dos dados quanto a existéncia de energia elétrica.
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Preenchimento dos dados quanto a existéncia de agua encanada:

Crequeagua (Agua Encanada)
Categoria | Qtde. %
Sim 959 82%
Néo 205 18%
Total 1.164 100%

Quadro 4 - Preenchimento dos dados quanto a existéncia de agua encanada.

Preenchimento dos dados quanto a existéncia de saneamento bésico:

Crequesani (Saneamento Basico)
Categoria Qtde. %
Sim 876 5%
N&o 288 25%
Total 1.164 100%

Quadro 5 - Preenchimento dos dados quanto a existéncia de saneamento basico.

Preenchimento dos dados quanto ao nimero de comodos existentes na moradia:

Arequenuco (Numero de Cémodos)
Categoria Qtde. %
1 162 14%
2 216 19%
3 182 16%
4 ou mais 604 52%
Total 1.164 100%

Quadro 6 - Preenchimento dos dados quanto ao n° de cdmodos da moradia.
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Preenchimento dos dados quanto ao nimero de membros dafamilia:

Arequememb (Numero de Membros

da Familia)
Categoria Qtde. %
Até3 175 15%
4a7 797 68%
8all 174 15%
12 ou mais 18 2%
Total 1.164 100%

Quadro 7 - Preenchimento dos dados quanto ao n°® de membr os da familia.

Preenchimento dos dados quanto ao valor darenda da familia:

Vrequerend (Valor da Renda da
Familia)
Categoria Qtde. %
Até 207,5 612 53%
207,51 a415 443 38%
415,1 ou mais 109 9%
Total 1.164 100%

Quadro 8 - Preenchimento dos dados quanto ao valor da renda da familia.

Preenchimento dos dados quanto ao valor darenda per capita dafamilia:

Vrequeperc (Valor da Renda per
Capita)
Categoria Qtde. %
Até 100 1.136 98%
101 4200 26 2%
201 ou mais 2 0%
Tota 1.164 100%

Quadro 9 - Preenchimento dos dados quanto ao valor darenda per capita da familia.

Preenchimento dos dados quanto ao indicador de recebimento do beneficio

Bolsa-familia do Governo Federal:
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Freguebfam (Indicador do Bolsa-Familia)
Categoria Qtde. %
Recebe 960 82%
N&o Recebe 204 18%
Total 1.164 100%
Quadro 10 - Preenchimento dos dados quanfto a;;_ indicador de recebimento do beneficio Bolsa-
amilia.

Quando considerada toda base dos requerentes beneficiados e ex-beneficiados
pelo Programa (Quadro 11), observa-se um percentual muito abaixo do esperado, uma
vez que o Programa Bolsa-Familia do Governo Federal contempla em Recife cerca de
100.000 (cem mil) familias'™ e o perfil sicio-econdmico dos participantes de ambos os
Programas sdo semelhantes. A especialista no dominio da aplicagcdo concorda com esse

fato e acredita que possa haver inconsi sténcia na base de dados.

Frequebfam (I ndicador do Bolsa-
Familia)

Categoria Qtde. %
Recebe 2.588 24%
N&o Recebe 8.182 76%
Tota 10.770 100%

Quadro 11 - Preenchimento dos dados quanto ao indicador de recebimento do beneficio Bolsa-
familia para beneficiados e ex-beneficiados.

Preenchimento dos dados quanto ao estado civil do requerente;

Cescivcodi (Estado Civil do Requerente)
Categoria Qtde. %
Casado 136 12%
Divorciado 2 0%
Separado 102 9%
Solteiro 500 43%
Unido Simples 344 30%
Viavo 80 7%
Total 1.164 100%

Quadro 12 - Preenchimento dos dados quanto ao estado civil do requerente.

18 Dados oficiais do Governo Federd obtidos de
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Preenchimento dos dados quanto ao grau de instrugéo do requerente:

Cgrauicodi (Grau de I nstrucdo do Requerente)
Categoria Qtde. %
Analfabeto 236 20%
Ens. Fundam Incompl. 126 11%
Ens. Fundam Compl. 704 60%
Ens. Médio Incompl. 55 5%
Ens. Médio Compl. 40 3%
Superior Incompl. 1 0%
Superior Compl. 2 0%
N&o Informado - 0%
Total 1.164 100%

Quadro 13 - Preenchimento dos dados quanto ao grau de instrucdo do requer ente.

Preenchimento dos dados quanto ao tipo de ocupagdo da moradia:

Ccbotbcodo (Ocupacéo da M oradia)
Categoria Qtde. %
ALUGADO 226 19%
ARRENDADO 2 0%
CEDIDO 153 13%
FINANCIADO 1 0%
INVASAO 238 20%
NAOTEM 1 0%
OUTRA 1 0%
PROPRIO 542 47%
Tota 1.164 100%

Quadro 14 - Preenchimento dos dados quanto ao tipo de ocupagéo da moradia.

Preenchimento dos dados quanto ao tipo de vedacdo da moradia:

Ctpvedcodi (Tipo de Vedacdo)
Categoria Qtde. %
ADOBE 5 0%
ALVENARIA 910 | 78%
MADEIRA 155 | 13%
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MADEIRITE 41 4%
MATERIALAPROVEITADO 1 0%
NAOTEM 1 0%
OUTRO 1 0%
TAIPANAOREVESTIDA 44 4%
TAIPAREVESTIDA 6 1%
Total 1.164 | 100%

Quadro 15 - Preenchimento dos dados quanto ao tipo de vedacao da moradia.

Preenchimento dos dados quanto ao tipo de piso da moradia:

Ctppiscodi (Tipo de Piso
Categoria Qtde. %
CERAMICA 68 6%
CONTRAPISO 361 0,31%
PALAFITAS 1 0%
TERRABATIDA 190 16%
TIJOLO/CIMENTO 544 47%
Tota 1.164 100%

Quadro 16 - Preenchimento dos dados quanto ao tipo de piso da mor adia.

Preenchimento dos dados quanto ao tipo de teto da moradia:

Ctpcobcodi (Tipo de Teto)
Categoria Qtde. %
LAJE 242 21%
NAOTEM 5 0%
PLASTICO/LONA 169 15%
TELHACERAMICA 509 44%
ZINCO/BRASILIT 239 21%
Tota 1.164 100%

Quadro 17 - Preenchimento dos dados quanto ao tipo de teto da moradia.
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Preenchimento dos dados quanto ao tipo de gleba da terra:

Cgletecodi (Glebada Terra-Porcdo deterra)
Categoria Qtde. %
ARRENDATARIO 175 15%
POSSEIRO 270 23%
PROP. PARENTE 163 14%
PROP. PATRAO 30 3%
PROPRIETARIO 526 45%
Tota 1.164 100%

Quadro 18 - Preenchimento dos dados quanto ao tipo de gleba da mor adia.

Preenchimento dos dados quanto ao tipo de construcdo da moradia:

Ctpconcodi (Tipo de Construcéo)

Categoria Qtde. %
EM ACABAMENTO 322 28%
INICIADA 56 5%
OUTROS 69 6%
PARALISADA 283 24%
PRONTA 345 30%
SEM INFORMACAQO 89 8%
Total 1.164 100%

Quadro 19 - Preenchimento dos dados quanto ao tipo de construcgéo da moradia.

Preenchimento dos dados quanto aidade do requerente:

Crequeidad (Idade do Requerente)
Categoria Qtde. %
ATE 30 ANOS 45 4%
31 A 50 ANOS 838 72%
51 A 70 ANOS 255 22%
71 0OU MAIS 26 2%
Tota 1.164 100%

Quadro 20 - Preenchimento dos dados quanto a idade do requer ente.
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Atributo criado a partir de atributo que contem a data de nascimento do
requerente (se¢éo 5.4.2).

Preenchimento dos dados quanto a idade dos dependentes:

QrequeOA15 (NUumero de Requerentes
gue Possuem Dependentes até 15 anos)
Categoria Qtde. %
0 149 13%
1 400 34%
2 315 27%
3 0umais 300 26%
Total 1.164 100%

Quadro 21 - Preenchimento dos dados quanto a idade dos dependentes par a os r equer entes que
possuem dependentes até 15 anos.

Atributo criado (secdo 5.4.2) a partir de atributo que contem a data de
nascimento do dependente na entidade tbDependente.

Preenchimento dos dados quanto a idade dos dependentes:

QrequeApl6 (Numero de Requerentes
gue Possuem Dependentes a partir de
16 anos)

Categoria Qtde. %

0 203| 17%
1 278 24%
2 288| 25%
3 oumais 395| 34%
Tota 1.164 100%

Quadro 22 - Preenchimento dos dados quanto a idade dos dependentes par a os r equer entes que
possuem dependentes a partir de 16 anos.

Atributo criado (secdo 5.4.2) a partir de atributo que contem a data de
nascimento do dependente na entidade tbDependente.



Preenchimento dos dados quanto a idade dos dependentes:

nreguel ddc (Idade do Conj. Do Requer ente)
Categoria Qtde. %
ATE 15 ANOS 1.015 51,36%
A PARTIR DOS 16
ANOS 961 48,63%
Tota 1.976 100%

Quadro 23 - Quantidade de dependentes por faixa etaria.

Preenchimento dos dados quanto a idade dos cdnjuges dos requerentes:

nreguel ddc (Idade do Conj. Do Requer ente)
Categoria Qtde. %
ATE 30 ANOS 20 2%
31 A 50 ANOS 1.021 88%
51 A 70 ANOS 110 9%
710U MAIS 13 1%
Tota 1.164 100%

Quadro 24 - Preenchimento dos dados quanto a idade dos conjuges dos requer entes.

Preenchimento dos dados quanto ao sexo do requerente:

Crequesexo (Sexo do
Requerente)
Categoria| Qtde. %
F 997 | 86%
M 167 | 14%
Total 1.164 | 100%

Quadro 25 - Preenchimento dos dados quanto ao sexo do requer ente

5.4 Preparacao dos Dados

Por ndo existir um Data Warehouse para a base do bolsa escola e com isso

rotinas para extragdo, tratamento e carga adequados dos dados, um elevado nivel de
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inconsisténcias e outliers da base foi encontrado, 0 que demandou bastante tempo para

preparacéo dos dados a modelagem.

A tarefainicial foi agrupar todos os dados socio-econdémicos do requerente em
uma unica estrutura desnormalizada que passou a conter 128 colunas. Para isso as

seguintes atividades foram executadas:

e Substituicdo na tabela tbRequerente dos campos com codigos pelas
respectivas descrigfes, em um data warehouse seria trazer as descrigoes

das tabelas de dimensdo para a tabela de fatos.

e Padronizacdo das descrigdes de cada campo, retirando erros de digitacéo
e variagOes desnecessérias. O tratamento de inconsisténcias foi realizado
atribuindo-se a moda de cada atributo. O problema dos dados ausentes
foi resolvido calculando-se o valor médio para cada atributo numérico de
cada classe e substituindo os valores ausentes por esse valor médio
calculado.

e Criagdo de campos com informacdes de forma a tornar mais eficiente o

resultado da mineragéo;
e Eliminacdo das variaveis menos significativas;

e Preparacdo das varidveis para o algoritmo de mineragdo a ser utilizado

para model agem.

5.4.1 Filtragem e Limpeza dos Dados

Como mencionado na se¢do 5.2, para o objetivo do trabalho, 10.770 registros

(insténcias) seriam utilizados na mineracéo de dados.

Inicialmente, oito registros foram excluidos como parte da limpeza dos dados.
O motivo deve-se a inconsisténcia de dados, pois todos os cédigos dos requerentes da
tabela tbRequerente devem constar da tabela tbHistoricoDependente na qual constam os
motivos dos afastamentos, dessa forma a base ficou com 10.762 registros. Tal

observacao foi comunicada aos especialistas dos dados.
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Quanto as colunas (atributos), o primeiro passo foi eliminar as colunas com

relacdo direta (cddigo e descricdo) e aguelas que identificavam unicamente o registro na

tabela [CCKO0Q]. Abaixo relagéo das colunas retiradas e respectivos motivos:

Coluna Descricdo Motivo da Retirada
Foi retirado, umavez que, optou-se pela
CESCOLCODI Codigo da Escola andlise por Bairros
Foi deixado campo com descri¢éo dos
CBAIRRCODI Caodigo do Bairro Bairros
Caodigo da Foi retirado devido a adtainsidéncia de uma
CNACIOCODI Nacionalidade Unica classe
Foi retirado devido ao baixo grau de
Cadigo do Proprietario | confianga dainformagdo, conforme
CPROPFCODI do Fone conversado com a especialista no dominio
Cadigo do Estado Foi deixado campo com descri¢éo do estado
CESCIVCODI Civil do Reguerente civil
Cadigo do Grau de
Instrugéo do Foi deixado campo com descri¢éo do grau de
CGRAUICODI Requerente instrucéo
Foi deixado campo com descrigéo da
CCBOTBCODI | Cédigo da Profissdo profissdo
Foi deixado campo com descri¢do do tipo de
CCBOTBCODOQO | Cédigo daOcupagdo | ocupagdo
Caodigo da Situagdo do | Foi deixado campo com descricdo da
CSITTRCODI trabalho situacdo do trabalho
Cadigo da Situagdo Foi retirado devido a baixa ocorréncia (1%
CSITESCODI Especial dabase)
Caodigo do Grau de
Instrugdo do conjuge | Foi deixado campo com descricdo do grau de
CGRAUICODC | do Requerente instruc&o do conjuge do requerente
Cadigo da Profissao Foi deixado campo com descrigéo do
CCBOTBCODC | dacdnjuge profissao do conjuge
Codigo daOcupagdo | Foi deixado campo com descricéo da
CCBOTBCOC2 | do cbnjuge ocupcdo do conjuge
Cabdigo da Situagdo no
Mercado de Trabalho | Foi retirado pelaredundanciacom a
CSITTRCODC | do Cbnjuge descricéo da ocupacdo
Caodigo da Situagdo Foi retirado devido a baixa ocorréncia (1,8%
CSITESCODC Especial do Conjuge | dabase)
Codigo daOcupagdo | Foi deixado campo com descricgo do tipo de
COCUMOCODI |daMoradia ocupagdo da moradia
Cadigo do Tipo de Foi deixado campo com descri¢&o do tipo de
CTPVEDCODI | Vedagdo vedacdo
Caodigo do Tipo de Foi deixado campo com descri¢&o do tipo de
CTPPISCODI Piso piso
Caodigo do Tipo de Foi deixado campo com descri¢&o do tipo de
CTPCOBCODI | Cobertura cobertura
Caodigo da Gleba da Foi retirado devido aredundancia com a
CGLETECODI |Tera descricdo do tipo de ocupagdo
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Caodigo do Tipo da

Foi deixado campo com descri¢éo do tipo de

CTPCONCODI | Construgéo construcéo
Caodigo do Status do
CSTATUCODI | Requerente Foi retirado por conter dados a posteriori
Codigo daorigemda | Foi retirado , umavez que, segundo a
CORIGECODI inscricdo especialistano dominio, ndo é relevante
NUmero da Carteira
AREQUECTPS | Profissional N&o relevante para o problema
NUmero da Folhada
AREQUEFOLH |CN N&o relevante para o problema
NuUmero do Telefone
AREQUEFONE | de Contato N&o relevante para o problema
NuUmero dalnscricdo
Social
AREQUEISOC | (PIS/IPASEP/SUS) N&o relevante para o problema
Foi retirado por identificar unicamente um
AREQUENCPF | NUumero do CPF registro natabela
Numero do Livro da
AREQUENLIV |CN N&o relevante para o problema
AREQUESECP | Sérieda CP N&o relevante para o problema
NUmero do Termo da
Certiddo de
AREQUETECN | Nascimento N3&o relevante para o problema
Foi retirado , umavez que, 100% dos
registros sdo de PE e N/A(néo avaliado - ndo
CESTADCOCP | Sem Informago preenchido)
CESTADCODC | Estado Emissor daCN | N&o relevante para o problema
Foi retirado , umavez que, 98% dos registros
Estado Expedidor da | so de PE e N/A(n&o avaliado - ndo
CESTADCODI | CI preenchido)
Foi retirado , umavez que, 100% dos
CESTADCODM | UF de Moradia registros séo de PE
Cabdigo do Municipio
CMUNICICEO | deOrigem Preenchimento n&o padronizado
Codigo do Municipio | Foi retirado , umavez que, 100% dos
CMUNICICEP | deResidéncia registros sdo de Recife
Foi retirado por identificar unicamente um
creguecodi Caodigo do Requerente | registro natabela
Foi retirado , umavez que, 100% dos
registros sdo de PE e N/A(néo avaliado - ndo
CREQUEDDDF | DDD do Telefone preenchido)
NuUmero da Carteirade | Foi retirado por ser codigo Unico, além de
CREQUEIDCO | Identidade do Cbnjuge | 68% serem N/A
Inscricdo Antigado Foi retirado por identificar unicamente um
CREQUEINSC | Reguerente registro natabela
NuUmero da Carteira de | Foi retirado por identificar unicamente um
CREQUENUID | Identidade registro natabela
CREQUENUME | Nimero daMoradia | Preenchimento ndo padronizado
CREQUEPONT | Pontuacdo Foi retirado por conter dados a posteriori
Tipo da Escola (E-
Estadual, M- Foi retirado , umavez que, 100% dos sdo
CREQUETESC | Municipal) escolas municipais do Recife
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Foi retirado devido ao alto n° de nédo

CREQUETIPO preenchimento (60%)
Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
CREQUEZONA | Zona Residencia pertencem a uma mesma classe
Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
CTPDOCCODI pertencem a uma mesma classe
Ano de Fabricagdo do | Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
DREQUEANFA |Veiculo pertencem a uma mesma classe
Data utilizada para
procedimento interno
DREQUEAPRO | dosistema N&o relevante para o problema
Data de Chegada do Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
DREQUECHCO | Cbénjuge pertencem a uma mesma classe
DREQUECHEG | Data de Chegada N&o relevante para o problema
Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
DREQUECTPS | Datade Emissdo CP | pertencem a umamesma classe
Datade Desemprego | Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
DREQUEDESC | do Cbénjuge pertencem a uma mesma classe
Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
DREQUEDESE | Datado Desemprego | pertencem a uma mesma classe
Data de Nascimento Foi retirado porém, antes foi utilizado para
DREQUEDNCO | do Cbénjuge gerar novavaridvel - idade do conjuge
Data de Emisséo da
DREQUEEMCN | CN N&o relevante para o problema
Data de Emisséo da Ci
DREQUEEMIC | do Cbénjuge N&o relevante para o problema
Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
DREQUEEMI|I Data de Emissdo da Cl | pertencem a uma mesma classe
Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
DREQUEEXCE pertencem a uma mesma classe
Data utilizada para
procedimento interno
DREQUEEXPO | do sistema
Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
DREQUEINPG pertencem a uma mesma classe
DREQUEINSC | Datade Inscricéo N3&o relevante para o problema
Foi retirado porém, antes foi utilizado para
DREQUENASC | Data de Nascimento gerar novavariavel - idade do requerente
Data utilizada para
procedimento interno
DREQUEPONT | do sistema N3&o relevante para o problema
Data da selecéo do
DREQUESELE | requerente N&o relevante para o problema
Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
DREQUETRAN pertencem a uma mesma classe
Complemento do
EREQUECOMP | endereco Preenchimento ndo padronizado
EREQUEENDE | Logradouro Preenchimento ndo padronizado
Informagdes
Complementares do
EREQUEINFC | Requerente Preenchimento ndo padronizado
EREQUENCEP | Nimero do CEP Optou-se pela andlise por Bairros
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EREQUEREFE | Ponto de Referéncia | Preenchimento ndo padronizado

Descri¢éo de Situagdo | Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
ESITESDSCC especial do cbnjuge pertencem a uma mesma classe

Descricéo da Situagéo

de Trabalho do Foi retirado , umavez que, 80% dos dados
ESITTRDSCC Conjuge ndo preenchidos.

Descricéo da Situagéo

do Requerente no
ESTATUDESC | Programa Foi retirado por conter dados a posteriori

Flag para requerentes

pontuados no Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
FREQUEPONT | Programa pertencem a uma mesma classe

Indicador de Veiculo | Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
FREQUEVEIC | (C/M) pertencem a uma mesma classe

Flag de visitado
FREQUEVISI entrevistador Dado nao confiavel

Motivo do afastamento | Foi retirado porém, antesfoi utilizado para
motivoAfasta do reguerente gerar novavariavel - tipo do afastamento

Nome do Cartério da
NREQUECART |CN N&o relevante para o problema

Nome do
NREQUEENTR | Entrevistador N&o relevante para o problema
NREQUENCON | Nome do Cénjuge N3&o relevante para o problema
NREQUENOME | Nome do Requerente | Ndo relevante para o problema
NREQUENOMM | Nome daMae N&o relevante para o problema
NREQUENOMP | Nome do Pai N&o relevante para o problema

Data utilizada para

procedimento interno
TREQUEULAT | do sistema N&o relevante para o problema

Valor da Renda Per- Foi retirado , umavez que, 100% dos dados
VREQUEVAVE | capta nao preenchidos.

Quadro 26 - Relagdo de colunas retiradas da base e r espectivos motivos.

5.4.2 Criacéo de Campos

Foram criados novos atributos durante o processo de agregacéo dos dados, com

objetivo de ganhar informagéo para modelagem na RNA.

> CREQUEIDAD:
DREQUENASC (data de nascimento).

Idade do requerente. Criado a partir do atributo

> QREQUEQTDP: Quantidade de Dependentes do Requerente.
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> QREQUEOA15: Quantidade de Dependentes até 15 anos de idade
> QREQUEAP16: Quantidade de Dependentes a partir de 16 anos de idade
> NREQUEIDDC: Idade do Conjuge do Requerente

> TIPO: Tipo do requente. Varidvel Alvo. Criada com objetivo de marcar o
requerente como “Sucesso” ou “Insucesso” (classe avo), segundo definicdo da
especialista no dominio. 89,18% das instancias foram classificadas como “Sucesso” e

10,82% como “Insucesso” no PBEM.

5.4.3 Selecéo de Variaveis Mais Relevantes

Apos eliminacdo de oitenta e sete varidveis e criacdo de outras seis, com
objetivo de confirmar a relevancia de todas as quarenta e seis variaveis (atributos)
restantes (sendo dezessei's numeéricas e trinta categoricas), foram utilizadas técnicas para
avaiar aimportancia de cada uma. Todas as técnicas tiveram como referéncia a variavel
alvo. As trés técnicas utilizadas, além do conhecimento tacito™ do especiadista do

PBEM, s80 descritas nas préximas sessoes.

. CurvasROC

Graficos ROC (Receiver Operating Characteristics) constituem uma ferramenta
atil para a visualizacdo e avaliagdo de modelos de classificagdo. Eles também sdo
utilizados para se avaliar como um sistema de aprendizado é capaz de ordenar os
exemplos, permitindo uma andlise independente do limiar de classificagdo. A andlise
ROC prové uma avaliacdo mais rica do que simplesmente avaliar 0 modelo de
classificac8o a partir de uma unica medida [RPO5]. Também conhecido como curvas
ROC [ProF98], representam os falsos positivos ou fp rate (no eixo das abscissas) e
verdadeiros positivos ou tp rate (no eixo das ordenadas). Mostram a relagéo das taxas
de falsos positivos (FP) e verdadeiros positivos (VP) através da variagdo de um limiar.

Esta relagcdo prediz o comportamento dos classificadores independentemente dos custos

19 Conhecimento técito: conhecimento subjetivo e inerente &s habilidades de uma pessoa.
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e da distribuicdo das classes. Para cada ponto de corte, a sensibilidade e o complemento
da especificidade (1 — especificidade) sdo calculados e colocados em cada eixo
respectivo de um gréafico bidimensional [FAWO05]. Os gréficos ROC foram também
utilizados para avaliagdo de desempenho do modelo experimentado (secéo 6.2.2).
Exemplos de gréficos ROC de duas variaveis sdo mostrados nos gréficos 2 e 3.

ROC Curve

: : : : : : : : : — Random ; 0,500
1. [ L . . . L 5 L pr — CREQUEIDAD : 0,563

o
w

o
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o
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True Positive Rate (Sensitivity)
o
o

o
T

o
X

o

=1

T T T T T T T T T
0 01 032 03 04 05 06 07 03 03 1
False Positive Rate (1 - Specificity)

Gréfico 2 - Curva ROC davariavel CREQUEIDAD (idade do requerente).

Para a variavel continua que indica a idade do requerente, CREQUEIDAD, a
Curva ROC demonstra ser este um bom classificador por se distanciar da linha
diagonal, que representa um classificador aleatério.
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ROC Curve
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Gréfico 3 - Curva ROC davariavel NREQUEIDDC (I dade do cdnjuge do requer ente).

Para a variavel continua que indica a idade do cOnjuge do requerente,
NREQUEIDDC, a Curva ROC também demonstra ser este um bom classificador,
exceto em fp rate < 0,17 e fp rate > 0,7 com momentos de classificacfes piores (curva
abaixo da diagonal) que as de classificadores a eatdrios, ou sga, com poucas evidéncias
fazem classificacfes negativas cometendo erros false positive.

O ranking das principais varidveis para curva ROC &

Nrequeiddc (idade do conjuge do requerente) = 0,575

Crequeidad (idade do requerente) = 0,563

Vrequerend (valor darenda da familia) = 0,533

Arequememb (numero de membros da familia) = 0,519

QrequeA 15 (quantidade de dependentes até 15 anos de idade) = 0,495

QrequeA P16 (quantidade de dependentes a partir dos 16 anos de idade) = 0,485
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o Ganho de Informacéo

O Ganho de Informacdo ou Information Gain Attribute Ranking € uma técnica
utilizada para selecdo de varidveis que considera cada varidvel individuamente,
ordenando-as com base em suas capacidades preditivas. Nessa técnica, cada atributo Ai
(sendo A um atributo de um conjunto de dados) da base de dados € associado a um

valor correspondente ao ganho de informagéo, naforma[Mer07]:
Gli= E(C) - E(CJA). Onde:
Gl — Ganho de Informagao;

E(C) - Céculo daentropiado atributo classe antes de observado o atributo A;

E(CIA) - Cdéculo da entropia do atributo classe apls observado o
atributo A.

Sendo:

E(C)= =) ple)logap(c).
el

(retirado de [MerQ7])

onde p(c) € a probabilidade da ocorréncia da classe C na base de dados e

A)=— Z pla) Z-p[f
acA

e

E(C

a)logzp(cla),

(retirado de [MerQ7])

sendo p(a) a probabilidade de a ocorrer na base de dados; p(c|a) a probabilidade da

classe c ocorrer apos ocorréncia do valor do atributo a.

Antes de submeter os dados a técnica, foi necess&rio converter os campos
categoricos em numeros binérios, transformagéo essa que foi utilizada também para fase
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que antecede a modelagem, conforme descrito na secéo 5.4.5. O resultado do ranking

das quarenta e cinco varidveis (a varidvel TIPO é a varidvel alvo) utilizando a técnica

7

Information Gain Attribute Ranking é mostrado no Quadro 27 - Resultado do

Information Gain Attribute Ranking as variaveis.

Ordem

Pontuacéo

Variavel

Descricdo

0.022397

CREQUEIDAD

Idade do requerente

0.008351

CREQUESEXO

Sexo do requerente

0.004378

EORIGEDESC

Descri¢céo da origem do requerente

0.003544

QREQUEOA15

Quantidade de dependentes até 15 anos de idade.

0.003209

ECBOTBDSCC

Ocupacéo do cbnjuge

0.002715

CREQUESCON

Sexo do cénjuge

0.002712

FREQUEBFAM

Beneficiado pelo bolsa-familia

0.002676

ECBOTBDESC

Descri¢éo da profisséo

O |0 N[O [0 |D W ]|N |-

0.002263

EBAIRRNESC

Bairro da escola

=Y
o

0.00191

EBAIRRNOME

Bairro do requerente

=
=

0.001877

ESITTRDESC

Descri¢do da situacdo de trabalho

=
N

0.001859

ECBOTBDSCO

Descri¢cdo da ocupacéo

=
w

0.001646

EGRAUIDESC

Grau de instrucdo do requerente

=Y
~

0.001452

AREQUEMEMB

Numero de membros da familia

[N
o1

0.001451

QREQUEAP16

Quantidade de dependentes a partir de 16 anos.

=Y
»

0.001215

VREQUEREND

Valor da renda da familia

=Y
~

0.001125

NREQUEIDDC

Idade do cbnjuge do requerente

18

0.001116

CREQUEORCO

Orgao expedidor da Cl(carteira de identidade) do
Cbnjuge

19

0.000934

NESCIVNOME

Descri¢éo do estado civil

20

0.000917

CESTADUEIC

Estado emissor da Cl do cbnjuge

21

0.000917

NESTADNMIC

Estado emissor da Cl do requerente

22

0.000906

ESITESDESC

Descricdo de situacao especial

23

0.000888

CREQUEORGA

Orgéo da Cl

24

0.000883

NESTADNOMC

UF do proprietario

25

0.000799

EGRAUIDSCC

Grau de instrugéo do cénjuge

26

0.000794

EPROPEDESC

Proprietario do fone

27

0.000695

ETPVEDDESC

Tipo de vedacao

28

0.000574

CTPLGDCODI

Tipo de logradouro

29

0.000563

CESTADCODN

UF de moradia

30

0.000471

NESTADNMCO

Estado do cbnjuge

31

0.000471

CESTADUFCO

Estado de origem do cdnjuge

32

0.000453

EOCUMODESC

Ocupacao da moradia

33

0.000371

CREQUEFECH

Tipo de ocupacdo da moradia requerente
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Ordem

Pontuacdo

Variavel

Descricdo

34

0.000329

ETPPISDESC

Tipo do piso

35

0.000304

ETPCOBDESC

Tipo da cobertura

36

0.000303

EGLETEDESC

Gleba da terra

37

0.000197

FREQUESINE

Indicador de inscricdo no SINE

38

0.000158

ETPCONDESC

Situacdo da construcdo da moradia

39

0.000143

CREQUEAGUA

Indicador de 4gua encanada

40

0.000126

CREQUEENER

Indicador de energia elétrica

41

0.000119

FREQUESINC

Indicador de Inscricdo no SINE do Cénjuge

42

0.000103

CREQUESANI

Indicador de saneamento basico

43

0

VREQUEPERC

Valor de renda per capta da familia

44

0

AREQUENUCO

Numero de comodos

45

0

QREQUEQTDP

Quantidade de dependentes do requerente

Quadro 27 - Resultado do Infor mation Gain Attribute Ranking asvariaveis.

Coeficiente de Pear son

O coeficiente de correlagcéo de Pearson mede o grau da correlagdo entre duas

variaveis e a direcdo dessa correlacdo, podendo ser positiva ou negativa. Assume

valores entre -1 e 1. Sendo r o coeficiente de Pearson, quando r = 1 significa que existe

uma correlacdo positiva perfeita entre as duas variaveis; quando r = -1 significa que

existe uma correlacdo negativa perfeita, 0 que quer dizer que quando uma variavel

aumenta a outra diminui na mesma propor¢ao. Por outro lado, quanto mais préximo o r

for de zero, menos dependentes linearmente sdo as duas varidvels [HaK 06].

apresentada:
= E’
mn
\/21:1(1’
Sendo F1,Tzy-.
variaveise

O célculo do coeficiente de correlagéo de Pearson € realizado da forma abaixo

=1

(2 — 2)(y: — )

yLpe M1, Yoy - .

=)/ (i - 9)2

» Yn valores medidos de ambas as
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sendo as médias aritméticas de ambas as variaveis.

A andlise pelo méodo de correlagdo de Pearson foi redlizada para as variavels
numeéricas, sendo que, algumas das variaveis foram binarizadas (crequesexo - sexo do
requerente, frequesine — indicador de inscricdo no SINE, crequeener — indicador de
energia elétrica, crequeagua — indicador de agua encanada, crequesani — indicador de
saneamento béasico) ou discretizadas (egrauidesc — grau de instrucdo do requerente,
egrauidscc — grau de instrugdo do conjuge) antes de serem submetidas a andlise . O
apéndice E apresenta os resultados encontrados para as dezesseis varidvels submetidas

ao método. O Quadro 28 mostra as maiores correl agdes encontradas.

Variave 1 Variavel 2 Correlacéo
QREQUEQTDP AREQUEMEMB
(quantidade de (nimero de membros da ,785(**)

dependentes do requerente) | familia)

VREQUEPERC
VREQUEREND
(valor da renda per capta . JAT4(%%)
. (valor darendadafamilia)
dafamilia)
QREQUEQTDP QREQUEOA15
(quantidade de | (Qquantidade de ,592(**)

dependentes do requerente) | dependentes até 15 anos)

Quadro 28 - Variaveis com maiores niveis de corr elagao.
o Escolha dasvariaveis

A utilizacdo da curva ROC para selecdo das variaveis mais relevantes,

demonstrou que varidveis como CREQUEIDAD (idade do requerente) e
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NREQUEIDDC (idade do conjuge do requerente) sdo bons classificadores para a
variavel avo TIPO.

A utilizac8o do Ganho de Informac&o para selecéo das varidveis mais rel evantes,
demonstrou a capacidade preditiva de cada uma das quarenta e cinco varidveis

considerando avariavel TIPO como variavel avo.

A utilizacdo do Coeficiente de correlacgo de Pearson para selecdo das variaveis
mais relevantes, demonstrou o grau de correlacdo entre cada uma das dezesseis

variaveis numéricas.

Com base nos trés tipos de andlises realizadas, observou-se a menor relevancia
da variavel QREQUEQTDP (quantidade de dependentes, independentemente do
recebimento ou n&o do beneficio, do requerente) para classificagdo do problema. Trata
se de uma variavel criada como objetivo de otimizar o processo de modelagem através
da RNA, porém a andlise de correlagdo dos dados, utilizando o método de Pearson
demonstrou o0 elevado grau de correlagdo (0,785) desta varidvel com a variavel
AREQUEMEMB (quantidade de membros da familia), sendo que, a QREQUEQTDP
pelo método do ganho de informacdo, teve uma das piores classificagdes, dessa forma
optou-se pela retirada da mesma. A escolha pela retirada de apenas uma variavel se da
pela opcdo em deixar que a RNA, com sua robustez e poder de generalizacéo, trate

adegquadamente as variaveis restantes no model 0 experimentado.

5.4.4 Estatistica Descritiva dos Dados

Definidos os atributos (varidveis) a serem modelados, foi realizado
levantamento exploratorio dos dados através de regras estatisticas para as duas
categorias de varidveis: numéricas e categoricas.

o Varidveis Numéricas (continuas)

Foram levantados valores de minimo, méximo, média, desvio-padréo e desvio
meédio-padréo para as 15 variaveis numéricas. AREQUEMEMB, AREQUENUCO,
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CREQUEAGUA, CREQUEENER, CREQUEIDAD, CREQUESANI, CREQUESEXO,
EGRAUIDESC, EGRAUIDSCC, FREQUESINE, NREQUEIDDC, QREQUEOA15,
QREQUEAP16, VREQUEPERC e VREQUEREND.

Valor | Valor Desvio-
Atributo Descricéo Minimo[Maximo| Média | Padré&o
NuUmero de membros da
AREQUEMEMB | familia 2 20| 5,3387| 2,019
AREQUENUCO | NUmero de cobmodos 1 7] 35326 1,642
Indicador de &gua
CREQUEAGUA | encanada 0 1] 0,836| 0,3703
Indicador de energia
CREQUEENER | elétrica 0 1 0951 0,2158
CREQUEIDAD | Idade do requerente 15 93| 41,9088| 9,0253
Indicador de saneamento
CREQUESANI |bésico 0 1| 0,7656| 0,4237
CREQUESEXO | Sexo do requerente 0 1| 0,0839| 0,2773
Grau de instrugéo do
EGRAUIDESC [requerente 0 9] 3,0375| 1,356
Grau deinstrucéo do
EGRAUIDSCC | conjuge do requerente 0 8| 1,2542| 1,7025
Indicador de inscrigdo
FREQUESINE |no SINE 0 1] 0,0424] 0,2014
|dade do cénjuge do
NREQUEIDDC |requerente 5 99| 44,5337| 6,4377
Quantidade de
QREQUEOA15 | dependentes até 15 anos. 0 11] 1,8319| 1,4934
Quantidade de
dependentes a partir de
QREQUEAP16 |16 anos. 0 13| 2,1212| 1,6268
Vaor renda per capta da
VREQUEPERC |familia 0 302 43,4878 | 27,2032
Valor darendada
VREQUEREND |familia 0 1580 217,51 137,292

Quadro 29 - Exploracéo de dados das variaveis numéricas.
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o Variaveis Categoricas (discretas)

Foram levantados valores de Gini, quantidade e percentuais de cada classe das
30 variaveis categoricass. CREQUEORGA, CREQUESCON, CESTADUFCO,
CREQUEORCO, CESTADUFIC, FREQUESINC, CESTADCODN, CREQUEFECH,
FREQUEBFAM, CTPLGDCODI, EBAIRRNOME, EPROPFDESC, NESTADNOMC,
NESCIVNOME, ECBOTBDESC, ECBOTBDSCO, ESITTRDESC, ESITESDESC,
NESTADNMCO, NESTADNMIC, ECBOTBDSCC, EOCUMODESC,
ETPVEDDESC, ETPPISDESC, ETPCOBDESC, EGLETEDESC, ETPCONDESC,
EORIGEDESC, EBAIRRNESC e tipo. Alguns resultados s&o mostrados no Quadro 30.

O resultado da andlise estatistica de algumas das trinta varidvels categoricas encontra-se

no Apéndice F.
Atributo  Gini Distribuicéo
CONTRAPISO 3466 32,21 %
ETPPISDESC TIJOLO/CIMENTO 5072 47,13%
. — 0,6506
(Tipo do piso) TERRABATIDA 1498 13,92 %
CERAMICA 700 6,50 %
PALAFITAS 26 0,24%
LAJE 2183 20,28 %
ETPCOBDESC TELHACERAMICA 5085 47,25%
(Tipo de 0,6818 o
cobertura) ZINCO/BRASILIT 2070 19,23%
PLASTICO/LONA 1396 12,97 %
NAOTEM 28 0,26%
EGLETEDESC
(Tipo de gleba ., | Vallies 1 Gount [Percent| " Hisiogram
da tera - & ARRENDATARIO 1567 14,56 %
porcao de terra)
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PROPRIETARIO 4725 43,90 %
PROPPARENTE 1831 17,01 %

POSSEIRO 2385 22,16 %
PROPPATRAO 254 2,36%
Values Count Percent Histogram

EMACABAMENTO 2795 25,97 %
PRONTA 3264 30,33 %

ETPCONDESC

(Situagdo  da 0,7614 PARALISADA 2815 26,16 %

moradia) x
SEMINFORMACAO 827 7,68 %
INICIADA 512 4,76 %
OUTROS 549 510%

Quadro 30 - Exploracéo de dados das variaveis categoricas.

Para todo conjunto dos requerentes classificados como sucesso ou insucesso ha
uma predominéncia das caracteristicas de moradia dos mesmos. A maior parte das
construcdes possuem piso de cimento, cobertura de telha cerdmica, sendo os requerentes
ou conjuges os proprietarios da porcdo de terra e a moradia encontrase com a

construcdo finalizada.

5.4.5 DiscretizacOes e Nor malizacOes

Em seguida, procedeu-se a codificacdo dos campos categdricos em numericos

para compatibilizar com a entrada da rede neural.

o Discretizacdo dos Dados

Através da andlise dos histogramas foram definidos intervalos de modo a
facilitar a modelagem pela RNA. Segundo Kamber [HaK06], algumas técnicas para
discretizagéo dos dados podem ser utilizadas, dentre elas aigualdade de freqiiéncia. Em
uma igualdade de frequéncia em  histograma, as baras sdo

criadas de modo que, afreqliéncia de cada segmento seja constante.
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Atributos como CREQUEORGA (Orgao expedidor da carteira de identidade do
requerente), CTPLGDCODI (codigo do tipo do logradouro), NESTADNOMC (Estado
de origem do coénjuge) e ESITESDESC (cddigo da situagcéo especial de dependentes)

por terem natureza categorica, foram discretizados levando-se em consideracéo a

ocorréncia (count) de cada classe conforme mostrado no Apéndice G.

o Normalizacdo dos Dados

Foram normalizados todos os atributos numéricos no intervalo [0,1] por

interpolacdo linear que consiste em considerar os valores minimo e maximo de cada

atributo no gjuste de escala.

Segundo Kamber [HaK 06], as técnicas de normalizagdes mais utilizadas sdo:

Normalizacdo Linear: nessa técnica, a distribuicdo dos valores do
atributo segue uma funcgéo linear, preservando a relagdo entre os dados

originais.
Xnormalizado = (X - Xmin) / (Xmax - Xmin)

onde x € o valor normalizado e correspondente ao valor inicia x do
atributo; Xmin € 0 valor minimo dentre todos os valores do atributo e Xmax

€ o valor maximo dentre todos os valores do atributo.

Normalizac8o pela Soma: Nessa técnica, divide-se o valor da variavel

pela soma dos valores do atributo.
Xnormalizado = X/ Y X

Normalizacdo pelo Méaximo: Nessa técnica, 0 maior valor do atributo é

tomado para o fator de normalizagéo.

Xnormalizado = X / Xmax

Normalizacéo pelo Score: Nessa técnica, o eixo central é deslocado para

amédia dos valores do atributo e normaliza em funcéo do desvio-padréo.
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Xnormalizado = (X- X)/ ©

o Conversdo dos Atributos Categoricos em Numéricos

Os atributos categoricos EGRAUIDESC e EGRAUIDSCC foram transformados

em numéricos para compatibilizar com a entrada da RNA:

Classes Valor

Analfabeto
Ate a 42 Serie incompleta do ensino fundamental
Com 42 serie completa do ensino fundamental

Com ensino fundamental completo
De 52 a 82 Serie incompleta do ensino
fundamental

Ensino medio completo
Ensino medio incompleto
NAO INFORMADO
Superior completo
Superior incompleto

N/A 0

AW IN (P

© |0 |O (N[O |O;n

Quadro 31 - Valores para cada classe das varidveis EGRAUIDESC e
EGRAUIDSCC.

Os N valores do dominio do atributo sdo representados com N bits. cada
categoria é discreta a um valor de 1 até N e € representado por uma string de digitos

binarios.

Para esta tarefa foi utilizada a técnica de representacdo binéria por temperatura
[AVL99]. O cddigo de temperatura é utilizado com maior frequéncia quando os valores
discretos estéo relacionados de algum modo. Se, por exemplo, uma varidvel de natureza
discreta puder assumir vaores (analfabeto, até a 4 série incompleta do ensino
fundamental, superior incompleto, superior completo); desga-se que a diferenca entre
analfabeto e até a 42 série incompleta do ensino fundamental seja menor, enquanto que a
diferenca entre anafabeto e superior completo sga a maior possivel. O cadigo
termdmetro para analfabeto sera representado como 1000, enquanto que superior
completo sera 1111 e superior incompleto 1110. A similaridade dos valores do dominio
é verificada utilizando-se a Distancia de Hamming que, conta para cada posicao i da

cadeia de bits se, sd0 iguais ou diferentes. Se diferentes, soma-se uma unidade a um
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contador. No exemplo observado, a disténcia de Hamming entre os valores analfabeto e

superior completo €igual atrés jaque os segundo, terceiro e quarto bits sdo diferentes.

Os campos categdricos CREQUEAGUA, CREQUEENER, CREQUESANI e
FREQUESINE foram convertidos em nimeros binarios, por relacdo direta, sendo cada
categoria convertida em um atributo que pode assumir valor 1, se a instancia possui a
categoria correspondente, ou O caso contrario.



6 Mineracao de Dados PBEM — M odelagem
e Avaliacao

Neste capitulo sdo abordadas as fases de modelagem e avaliacéo de desempenho

segundo a metodologia do CRISP-DM, aém do custo para erros e acertos do modelo.

6.1 Modelagem

Para redlizar a avaliacdo dos critérios de concesséo de crédito ao programa
Bolsa Escola, foi utilizado o modelo de rede neural Multilayer Perceptron (MLP),
treinada com o agoritmo backpropagation [Hay99], [DGR86], modelo utilizado com
sucesso em aplicagbes de problemas de classificagdo de padrdes. Dentre as
caracteristicas mais atrativas deste tipo de rede neura € possivel destacar a excelente
capacidade de generalizacdo, a simplicidade de operacéo darede e o fato da mesma, ser

um aproximador universal de fun¢bes [KMH89].

Antes do inicio do treinamento da RNA, foi desenvolvido em linguagem de
programacdo “C”, programa para redizar a separagdo dos dados, dividindo-se
aleatoriamente todo o conjunto de dados em dez subconjuntos (folds) diguntos,
respeitando a mesma proporc¢ao dos dados para as classes da variavel alvo “Tipo” (90%
Sucesso e 10% Insucesso) [HaK06]. Cada um dos dez subconjuntos criado foi utilizado
como conjunto de testes (sendo estes uma amostra independente dos dados utilizados na
construgdo do modelo) e os outros nove subconjuntos foram reunidos em conjuntos de
treinamento e validagdo. O processo foi repetido por dez vezes, onde cada um dos 10
conjuntos gerados foi utilizado para avaliar o0 desempenho da RNA. Esse procedimento
€ conhecido como K-fold CrossValidation (Vaidagdo Cruzada com K Conjuntos
Estratificados).

Em etapa subseqiente, verificou-se a possibilidade de fornecer maior

estabilidade ao sistema pelo método de Monte Carlo utilizando um nimero de iteragdes
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gue, para o trabalho foram consideradas cinco. Dessa forma, o procedimento descrito
acima foi refeito por mais quatro vezes de forma a obter cinco iteragdes resultantes. O
resultado de todas as iteragOes gerou um total de cinquienta amostras para treinamento,
avaliacdo e teste a serem submetidas a RNA. Dessa forma foram obtidas cinco
avaliagbes para cada instancia da base disponivel. Posteriormente, foi calculada a

mediana dos escores e com isso obteve-se 0 desempenho final do sistema.

6.1.1 N-Fold Cross-Validation

Este método divide o conjunto dos dados em n subconjuntos sendo que, um
subconjunto é separado e utilizado como conjunto de teste, enquanto todos 0s outros sdo
utilizados no processo de treinamento da RNA. Este processo é repetido n vezes com
cada um dos n subconjuntos sendo utilizado como conjunto de teste apenas uma vez
[KOH95]. Um vantagem desse método € que todos os exemplos do conjunto de dados

s80 utilizados para treinamento e teste (Ilustragéo 12).

Experimento 1

Experimento 10

|:| Conjunto de Treinamento
|:| Conjunto de Teste

Ilustragéo 12 - Método Cross-Validation com 10 folds
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6.1.2 Monte Carlo

Monte Carlo é o procedimento que investiga as distribuicdes aleatorias de varias
estatisticas. “Area da matemética que estd preocupada em experiéncias com nimeros
aleatorios” [HaH64]. Este método € utilizado principa mente em duas aplicacfes, uma é
para avaliar a distribuicdo aleatdria empirica de uma estatistica e outra € para estudar 0s

efeitos de violar suposi¢oes que estdo escondidas em algumas estatisticas.

O objetivo principal €, a partir de simulagdes, criar um ambiente no qua a
informacdo sobre acles alternativas possiveis possa ser conseguida através de

experimentacdo, de maneirargpida e aum baixo custo.

Para este trabalho o método Monte Carlo € utilizado para resolver um
problema® através de uma série de simulacBes aleatérias. Sendo a precisdo do resultado
final dependente do nimero de tentativas. Tal equilibrio entre a precisdo do resultado e
o0 tempo computacionalmente vidvel levou a escolha do nimero de cinco iteracfes para

aplicagdo das simulagdes.

6.1.3 Treinamento e Topologia da Rede

Em etapa final para a modelagem est4 a construcdo do modelo da RNA a ser
utilizado para o problema de classificagdo binéria. Foram levados em conta, problemas
que podem surgir no treinamento, com escol has inapropriadas dos parametros utilizados
no modelo (Quadro 32).

Vérias combinagbes na taxa de aprendizado, momentum, critério de parada,
nimero de camadas e neurbnios nas camadas intermediérias foram experimentados.
Para escolha final de tais combinagdes, foram considerados o percentua de acerto para
classe alvo e tempo de treinamento realizados em um dos cinguenta subconjuntos de
dados.

2 problema: Proporcionar maior estabilidade a0 sistema.
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Configuracéo Maior extremo Menor Extremo
Taxade Instabilidade em torno da melhor Demora excessivano
Aprendizado | solucéo treinamento

Reduz o risco de minimo local, Sem efeito de supresséo
Critério de acelera o treinamento e aumenta o do risco de minimo
Parada risco de instabilidade local.

Ma generalizagdo e demora N&o atinge 0
Ne° ciclos excessiva no treinamento conhecimento

Quadro 32 - Riscos dos valor es extremos para treinamento da RNA.

A rede neura utilizada no experimento deste trabalho foi a rede MLP com uma
Unica camada escondida, visto que segundo Cybenko [Cyb89], estas redes podem
generalizar qualquer funcdo linearmente continua. A partir de experimentos priméarios,
conforme discorrido em parégrafo anterior, optou-se por 5 neurdbnios na camada
escondida, utilizando a ferramenta WEKAZ!. Como algoritmo de aprendizagem foi
utilizado o Backpropagation, com taxa de aprendizagem igual a 0,001, momentum 0,1,
e critério de parada baseado na quantidade de épocas: 10.000 e no incremento do Mean

Squared error (erro quadrado médio) referente ao conjunto de validagdo como métrica.

Para realizagdo dos cinqlenta experimentos, resultantes do ten-fold cross-
validation e do método de Monte Carlo, foram necessarios quatro computadores (cada
um com capacidade de processamento distinta) executando o treinamento da RNA vinte

e quatro horas por dia, durante cerca de doze dias.

Considerando que o problema foi modelado como categdrico e em 2 classes, a
resposta de cada neurdnio pode ser conjugada por meio de umatransformagdo linear em
uma Unica grandeza escalar (0 escore) que esta definido no dominio continuo entre 0 e
1, com o zero representando 0 “Sucesso” e a unidade (100%) significando o
“Insucesso”. Essa representacdo da resposta por uma grandeza escalar possibilita um

monitoramento muito mais refinado do desempenho darede.

2L WEKA. Ferramenta de mi neracdo de dados em software livre. <http://www.cs.walkato.ac.nz/ml/weka>
Acesso em Novembro/2008.


http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka>

6.1.4 Erro Quadrado Médio

O erro quadrado meédio, no campo da estatistica, de um estimador € uma das
formas de quantificar o montante pelo qual um estimador difere o verdadeiro valor da
quantidade a ser estimada. A diferenca ocorre devido a aleatoriedade ou simplesmente
pelo motivo do estimador ndo levar em conta as informagdes que poderiam gerar uma
estimativamais exata[MFD74].

O erro da camada de saida da RNA é dado Ey=1/2 }j=; (t - Oyj)? onde Oy, é a

resposta ao neurénio e n; et é asaida desgjada.

6.2 Avaliacao

A transformacdo da saida da rede multilayer perceptron em uma resposta
continua para o problema binario da decisdo (escore) demanda um limiar (ponto de
corte) para definir a separagdo das classes [SBRNO4]. O ponto de corte utilizado foi
obtido pelo KS2Méx. As métricas aqui usadas para medicdo do desempenho sdo o
gréfico do teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov (KS2) [Con99], a curva ROC
[ProF98], o coeficiente de GINI [Hoff80] e a matriz de confuséo [Kan03].

6.2.1 Kolmogor ov-Smirnov

Também conhecido como KS, o teste Kolmogorov-Smirnov [Con99] compara,
através de funcdo de distribuicdo acumulada, dados oriundos de duas distribuicdes

indicando, nesse trabalho, 0Ss sucessos e i nsucessos.

Em problemas de classificagdo binaria a curva do KS2 é a diferenca entre duas
funcbes de distribuicdo acumuladas tendo a pontuagdo como varidvel independente.
Uma distribuicdo contém a pontuacdo da classe positiva e, a outra, da classe negativa
Tem sido utilizada para avaliar o desempenho de classificadores binarios indicando a
diferenca entre as distribui¢coes de maus e bons exemplos, ou sgja, ele avalia o qudo bem
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o modelo consegue distinguir os exemplos classificados como bons dos exemplos

classificados como maus [Con99].

A partir do KS é possivel avaiar o desempenho do classificador a partir de
pontos de corte diferentes, de forma a fazer com que a decisdo do final do classificador
sgja tomada de forma mais suave e otimizada. O ponto étimo de corte é o ponto de
disténcia méxima entre as duas classes, que significa garantir o maior percentual de

acerto.

Logo, para este trabalho, o ponto de corte utilizado foi 0 KS2Max. O ponto de
corte do KS2Max foi utilizado também para matriz de confusdo apresentada na secao
6.2.4

Pelo Gréfico 4, nota-se que existe um ponto de maior separacdo entre as
distribuicdes dos escores das ocorréncias de sucesso e insucesso. Esse ponto indica que
0 sistema € capaz de prever o insucesso com uma boa margem de acerto. A medicéo do
KS2Max para o conjunto de teste ficou em de 0,3536 e aarea (AUC) foi de 0,2470.
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Gréfico4 - Gréfico KS para RNA.
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6.2.2 Grafico ROC

O gréfico ROC (Receiver Operating Characteristics) além de utilizado para
avaliagdo e selecdo das variaveis mais significativas, foi utilizado também para afericdo

do desempenho do modelo experimentado.

As curvas ROC mostram a relagéo entre o Erro | e a sensibilidade (conceitos
estes que serdo Vvistos na secdo 6.2.4) o que corresponde a relacdo das taxas de falsos
positivos (FP) e verdadeiros positivos (VP) [ProF98]. Esta relacdo prediz o
comportamento dos classificadores independentemente dos custos e da distribuicéo das
classes. Para cada ponto de corte, a sensibilidade e o complemento da especificidade (1
— egpecificidade) (conceitos estes que serdo vistos também na secdo 6.2.4) sdo
calculados e colocados em cada eixo respectivo de um grafico bidimensional. O Gréfico
5ilustraacurva ROC do trabalho.

O resultado obtido para este trabalho foi uma area de 0,7470, resultado esse que
representa uma maior probabilidade de acerto para classificacdo de exemplos aleatorios
de verdadeiros positivos [FAWO05].

Para o trabalho, o resultado diz respeito a maior probabilidade de acerto quanto

a classificacao das instancias consideradas insucesso no PBEM.

Curva ROC
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Gréfico5 - Gréficoda Curva ROC..
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6.2.3 Coeficiente de GI NI

O Coeficiente de Gini € uma medida de desigualdade desenvolvida pelo
estatistico italiano Corrado Gini. E baseado na curva de Lorenz e comumente utilizada
para calcular a desigualdade de distribuicdo de renda, mas pode ser usada para qualquer
distribuicdo. Numericamente, varia entre 0 e 1, onde O corresponde a completa
igualdade de renda (onde todos tém a mesma renda) e 1 corresponde a completa
desigualdade (onde uma pessoa tem toda a renda, e as demais nada tém) [Hoff80]. O
resultado obtido para este trabalho foi uma area de 0,4405 (Gréfico 6.3), sendo 0 eixo X

correspondente a populagdo e 0 y correspondente a classe alvo (insucesso).

Para o trabaho, o resultado demonstra uma significativa qualidade do

classificador em classificar as instancias como SUCESSO OU INSUCESSO.
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Gréfico 6 - Gréfico da CurvadeLorenz.
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6.2.4 Matriz de Confusao

Uma matriz de confusdo compara os casos reais desejados com a classificacéo
realizada pelo sistema [Kan03] e por este motivo, € utilizada para avaliagdo da
performance dos classificadores. O resultado da classificacdo de uma determinada
instancia resulta em uma de quatro situagfes possiveis. Considerando 0 acerto como
positive e 0 erro como negative, se uma instancia é positive e é classificada pelo sistema
como tal, tem-se uma situagdo de true positive; se uma instancia € positive e é
classificada pelo sistema como negative, tem-se uma situacdo de false negative. De
forma similar, se uma instancia € negative e € classificada pelo sistema como negative,
tem-se uma situagdo de true negative e se uma instancia € negative e é classificada
como positive tem-se a situagcdo de false positive. Tomando como base essas quatro
Situagdes possivels para cada instancia, pode-se montar uma matriz de confusdo

(Quadro 33) que servira para extrair métricas como, especificidade, sensibilidade e

acurécia.
Real / Previsto| Positivo Negativo
Positivo True Positive [False Positive
Negativo False Negative[True Negative

Quadro 33 - Matriz de Confusdo

TP (True Positive) — NUmero de previsdes acertadas para 0s casos realmente

positivos.

FN (False Negative) — NUmero de previsdes erradas para 0s casos rea mente
positivos.

TN (True Negative) — Numero de previsdes acertadas para 0s casos realmente
negativos.

FP (False Positive) — NUumero de previsdes erradas para os casos reamente
negativos.

Para este trabal ho:

TPR (True Positive Rate). Nimero de insténcias classificadas corretamente
como insucesso com relagdo a todos 0s insucessos da base.
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FNR (False Negative Rate). NUmero de instancias classificadas erroneamente

como sucesso com relagdo a todos os insucessos da base, complementar ao TPR.

TNR (True Negative Rate). Numero de instancias classificadas corretamente

como  sucesso com relacdo a todos os sucessos da base.

FPR (False Positive Rate). Numero de insténcias classificadas erroneamente

como insucesso com relacdo a todos os sucessos da base, complementar ao TNR.
A partir da matriz de confuséo, pode-se obter duas medidas de erro:

e Erro |: corresponde a0 percentual dos requerentes que sdo casos de
sucesso e sio classificados como insucesso. E dado pela formula

FP/(FP+TN). Existe ainda uma outra medida que é equivalente a esta.

0 Especificidade — mede a taxa de acertos do classificador sobre os
requerentes que representam o sucesso. E dada pela férmula
TN/(FP+TN).

e Erro Il: corresponde ao percentual dos requerentes que sdo casos de
insucesso e sfo classificados como sucesso. E dado pela formula

FN/(FN+TP). Existe ainda uma outra medida que € equivalente a esta.

0 Sensbilidade — mede a taxa de acertos do classificador sobre os
requerentes que representam o insucesso. E dada pela formula
TP/(FN+TP).

A taxa de acerto total do classificador € dada pela medida da acuréacia
(accuracy) através daformula (TP+TN)/(TP+FN+TN+FP).

A matriz de confusdo para este trabal ho é representada no Quadro 34.

I nsucesso Sucesso
I nsucesso 701 2.173
SUCEesso 463 7.425

Quadro 34 - Matriz de Confusdo para o trabalho
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As respectivas taxas de erro e acerto da matriz de confusdo séo

apresentadas no Quadro 35.
I nsucesso Sucesso
I nsucesso TPR=0,60 FPR=0,23
Sucesso FNR=0,40 TNR=0,77

Quadro 35 - Taxasde erros e acertos da matriz de confusdo

As medidas, para o trabalho, extraidas a partir da matriz de confusdo sdo
mostradas no Quadro 36.

Errol =0,23 Erroll =04
Especificidade = 0,77 Sensibilidade = 0,6
Especificidade=1-0,23=0,77 Sensibilidade=1—-Erroll =1-0,4=0,6

Acurécia = 0,685 ou 68,5%

Quadro 36 - Outras medidas de desempenho

A taxa de acerto total (68,5%), demonstra o bom desempenho do classificador
parao PBEM.

6.2.5 Custo

A andlise de custos foi interpretada levando-se em consideragdo que a
média de dependentes por familia requerente é de 2.7, ou seja, mais de um dependente
por familia requerente. Como o valor do beneficio € de um salario minimo (SM) vigente

para familias com mais de uma crian¢a na escola, consideramos este valor para a
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andlise. Por outro lado, também foi considerado o custo social representativo® (CSR)
como o valor a ser considerado por ocasido de erros na operagéo de classificagdo. O

Quadro 37 relaciona os custos envolvidos com a classificagéo.

Classificacéo Custo Associado
TP - Classificar corretamente como
"Insucesso” 0,00/Reg.
FP - Classificar erroneamente como
"Insucesso” CSR
TN - Classificar corretamente como
"Sucesso" 1 SM/Req.
FN - Classificar erroneamente como

" Sucesso"” 1 SM/Req. + CSR
SM: Salério Minimo Vigente
CSR: Custo Socia Representativo

Quadro 37 - Custos envolvidos com a classificacdo da RNA.

Outraforma de analisar os custos envolvidos € fazendo uso da Teoria dos Jogos.
A Teoria dos Jogos € a ciéncia da tomada de decisdes em situactes de interdependéncia
[Fian06]. Ao contrario de uma decisdo unilateral, agui se trata de decidir levando-se em
conta decisdes de outro(s), envolvido(s) em um mesmo problema de decisdo. Os custos
ndo foram associados por motivo de ndo ter-se um valor para 0 custo social

representativo definido no trabal ho.

Sendo assim, a matriz de resultados, também denominada de matriz de payoffs,

possui representacdo conforme mostrado no Quadro 38.

Sistema
T F
P TP(0,00/Req.) FP(-CSR)
Real
N TN(1 SM/Req.) FN(-1 SM/Reg.- CSR)

Quadro 38 - Matriz com resultados dos custos envolvidos.

2 Custo Social Representativo: conceito sugerido como forma de mensurar 0s possiveis custos sociais
envolvidos em ndo beneficiar no PBEM um dependente que € caso de sucesso ou beneficiar um
dependente que € caso de insucesso. Seria, por exemplo, 0 custo para sociedade em ter um jovem
envolvido com acriminalidade.
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7 Consideracoes Finais

A motivagdo para esta dissertacdo partiu da disponibilidade dos dados sobre o
Programa Bolsa Escola da Prefeitura da Cidade do Recife, bem como, a possibilidade
de aplicar processo de mineragdo de dados de forma a gerar beneficio social

significativo.

7.1 Conclusdes

O processo de concessdo do beneficio uma vez apoiado pelo modelo proposto,
poderéd gerar uma reducéo de perdas aos cofres publicos, uma vez que, a decisdo para
concessdo a um requerente serd antecipada pelo modelo utilizado para classificar as

instancias como sendo “Sucesso” ou “lnsucesso”.

A Diretoria de Apoio Social a Educacdo da Prefeitura da Cidade do Recife em
conjunto com a EMPREL?, forneceram a base de dados e esclarecimentos necessérios

parainicio e continuidade do trabal ho.

Através da metodologia CRISP-DM foram abordadas todas as etapas do projeto
de mineragdo de dados com excecdo da etapa de distribuicdo que ndo faz parte do
escopo deste trabal ho.

O entendimento do negécio foi amplamente discutido com a equipe da
Diretoria de Apoio Socia & Educacéo da Prefeitura da Cidade do Recife que estava

sempre disponivel a dirimir dividas que viessem a aparecer.

O entendimento dos dados compostos por uma base com 184 tabelas demandou
um tempo consideravel, umavez que, os funcionérios responsaveis pel os dados estavam
envolvidos em outros projetos ndo sendo possivel a elucidacdo de duvidas de forma

rapida. A principal fonte de extragéo das variaveis foi tabela tbRequerente com todos os

% Empresa Municipal de Informética do Recife.
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dados cadastrais do requerente ao beneficio do Programa Bolsa Escola Municipal; para

estatabelafoi feito levantamento estatistico dos preenchimentos de diversos campos.

Na fase de preparacdo dos dados, as entidades tbDependente e
tbEvolucaoFamilia também foram utilizadas para saber o nimero de dependentes por
requerentes que recebem o beneficio e 0 motivo do afastamento, respectivamente. Na
preparacdo dos dados foram tratados os outliers e missing data; foram também criadas
novas variaveis e através de trés técnicas distintas, avaliadas para selecéo ao processo de

model agem.

Para etapa de modelagem, foi escolhida técnica de inteligéncia artificia
utilizando Redes Neurais Artificiais para modelagem do problema. Esta etapa foi
também exaustiva, demandando vaérios dias, principalmente por ter-se optado pelo
método de Monte Carlo com objetivo de fornecer maior estabilidade ao sistema; foram
feitos varios testes variando combinacfes de configuragcdes da Rede Neural Artificial

antes de se definir o modelo final da RNA a ser aplicado aos cinqlienta subconjuntos.

A Ultima etapa do CRISP-DM no trabaho, a avaiacdo de desempenho, foi
mostrada através do teste de Komogorov-Smirnov, curvas ROC e Lorenz, aém de
modelo para aferir os custos de escolhas certas e erradas do classificador utilizando a
Teoria dos Jogos. Os resultados das avaliagOes foram satisfatérios e demonstraram o

bom desempenho dos classificadores para prever os | nsucessos da base.

7.2 Validacao

O objetivo do trabalho foi alcancado por demonstrar o bom desempenho dos
classificadores utilizando técnica de mineragdo de dados, com redes neurais artificiais, e
pela aceitacdo por parte da especiaista no dominio da aplicagdo. O resultado vem
confirmar algumas constataces empiricas®* como a influéncia sbcio-econdmica sobre

0S casos de sucesso e insucesso no PBEM.

2 ConstatacBes a partir de experiéncias vivenciadas.
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7.3 LimitacOes

Existiram limitacbes do modelo construido, principalmente, pela auséncia de
dados atualizados em vérias tabelas, o que impossibilitou a utilizacdo de outras
varidveis que pudessem representar um ganho para rede neura artificial. Outra
limitagcdo € afalta de um dicion&rio de dados para as diversas entidades que compdem o
banco de dados, aém de uma fata de documentacdo do sistema SEBE para
entendimento inicial dos dados 0 que pode ter ocasionado 0 ndo aproveitamento de

outras informagodes relevantes ao problema.

7.4 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos viabilizam a redizacdo de outros trabahos
complementares futuros com a base do Programa Bolsa Escola da Prefeitura Municipal

do Recife como:

¢ O desenvolvimento de software que implemente o modelo construido, de
forma a apoiar o comité avaliador em tempo real na decisdo sobre a

concessao ou ndo ao beneficio;

e Correlagio com bases de dados de outras Secretarias e Orgdos como
forma de melhor avaliar os motivos dos afastamentos (sallde, seguranca
publica e outras) e criar varidveis que poderdo melhorar a performance
daRNA;

e Utilizagcdo de outras técnicas de mineracdo de dados com objetivo de

avaliar e encontrar melhores niveis de acerto para classe alvo Insucesso.

e Estudo para levantamento do custo socia representativo proposto neste
trabal ho.
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Apéndice A

Possuir Bens

Tipo de Cobertura

Descricdo dos Bens Pontuacgao Cobertura Pontuacéo
TV P/B 0 PLASTICO/LONA 50
LIQUIDIFICADOR 0 ZINCO/BRASILIT 25
RADIO 0 TELHA CERAMICA 10
FOGAO A GAS 0 LAJE -25
NAO TEM 0 NAO TEM -25
NAO TEM 0
TV CORES -5 Tipo de Construcéo
APAR. DE SOM -5 Construcgao Pontuacéo
BICICLETA -5 PARALISADA 20
MAQ. DE COSTURA -10 INICIADA 15
GELADEIRA -10 EM ACABAMENTO 10
TELEFONE -10 SEM INFORMACAQO 0
VIDEO CASSETE/ DVD -10 OUTROS 0
CARROCA -10 PRONTA -15
MAQ. DE LAVAR -50
BARRACA -80 Tipo de Piso
OUTRO LOTE -100 Piso Pontuacéo
ESTAB. COMERCIAL -150 PALAFITAS 50
OUTRA CASA -200 TERRA BATIDA 25

CONTRAPISO 15
Quantidade de Dependentes TIJOLO/CIMENTO -5
Quantidade Pontuacgao CERAMICA -5
8 490
7 420 Tipo de Vedacao
6 350 Vedacédo Pontuacéo
5 280 MADEIRITE 25
4 210 MADEIRA 25
3 140 OUTRO 0
2 70 ALVENARIA -25
1 0 ADOBE -25
TAIPA NAO REVESTIDA -25
NAO TEM -25




Tipo de Ocupagao da Moradia

Tipo da Moradia Pontuacgao TAIPA REVESTIDA -25
ALUGADO 100 MATERIAL APROVEITADO -25
FINANCIADO 100 Situacdo de Trabalho
ARRENDADO 100 Situacéo Pontuacéo
INVASAO 50 DESEMPREGADO 50
CEDIDO 0 BISCATEIRO 50
PROPRIO 0 NAO TRABALHA 50

ASSALARIADO SEM CARTEIRA
NAO TEM 0 DE TRABALHO 30
ASSALARIADO COM CARTEIRA
OUTRA 0 DE TRABALHO 25
TRABALHADOR RURAL 25
Renda Familiar OUTRA 25
Faixa da Renda(R$) Pontuacgéo PENSIONISTA/APOSENTADO/BPC 0
0a30 100 EMPREGADOR RURAL 0
AUTONOMO COM PREVIDENCIA
31460 75 SOCIAL -10
61a90 50 EMPREGADOR -25
AUTONOMO SEM PREVIDENCIA
914120 25 SOCIAL -40
CRIACA/ADOLESCENTE SOB
121 a 150 0 PROTECAO ESPECIAL 50
CRIANCA/ADOLESCENTE SOB
151 4180 -100 MEDIDA SOCIO-EDUCATIVA 50
CRIANCAS DE 0 A 6 ANOS COM
Situacdo Especial DESNUTRICAO 50
CRIANCA/ADOLESCENTE SOB
RISCO PESSOAL/SOCIAL
Situacéo Especial Pontuacéo (TRAB.INF.) 50
PORTADOR DE
DEFICIENCIA INCAPAZ
DE PROVER SUSTENTO 50
PORTADOR DE DOENCA
CRONICA 50
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Apéndice B

Possuir Bens (geladeira/ pontuagéo=-10)

Tipo de Vedagdo (Taipa Nao Revestida/ Pontuagdo=-25) Tipo de Cobertura (Brasilit / pontuacgo=25)

e Vedacdo (Taipa Nao Revestida/ Po
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Apéndice C

TBOCUPACAOMORADIA

(o,1)
cocumocont @

CPROPFCODI

CESCIVCODI

TBESTADOCIVIL

(0,1)

Relagdo_6

TBnACIONALIDADE | (@:1)

©1) @ cnacrocont

Relacdo_2

CBAIRRCODIT
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0,1)
1n
(1,n)
1
(0,1) - are | Ln) A |
1, o L So_3
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& 10
CORIGECODI
C1m)
So_14
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,_ 19
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k=4

1 %

FE. | P | Field Mame
REQLECODI

CREQUEINSC
CESCOLCODI
CREQUETESC
MHREGQLUENOME
CREQUESExD
DREGQUENASC
EREQUEENDE
CREQUENUME
EREQUECOMP
CBAIRRCODI
EREQUEMCEP
EREQUEREFE
CMUMICICEP
CESTADCODM
CREQUEZOMA
CHACIOCODI
CHUNICICED
DREGQUECHEG
CREQUEDDDF
AREQUEFOME

Field Type Domain | Size
INTEGER ] ||
YARCHAR 10
CHAR 3
CHAR 1
YARCHAR 40
CHAR 1
TIMESTAMP
YARCHAR 40
YaRCHAR 5
YARCHAR 20
SHMALLINT
CH&R g
YARCHAR 40
INTEGER
CH&R 2
CHAR 1
SMALLINT
INTEGER
TIMESTAMP
YARCHAR 3
YARCHAR g

Scale | Subtype | Amay | Mot Mull

N Y I A
O

OOFEOEFRFFEFORFEOREFRERERDD

Charset | Collate
MOME  MOME
MOME  MOME
MOME  MOME
MOME  MOME
MOME  MOME
MOME  MOME
MOME  MNONE
MOME  MOME
MOME  MNONE
MOME  MOME
MOME  MNONE
MOME  MOME
MOME  MOME
MOME  MNONE

Description
Cadigo do Requerente
Inzcrigo Antiga do Requerente
Cadigo da Ezcola

Tipo da Escola (E-E stadual, M-Municipal]
Mome do Requerente

Sexo do Requerente

Data de Mascimento

Logradaura

Mimero da Moradia

Complementa do enderego

Cadigo do Baima

Mimero do CEP

Ponto de Feferéncia

Cédigo do Municipio de Residéncia
UF de Moradia

Zona Residéncial

Cédigo da Macionalidade

Cadigo do Municipio de Origem
Data de Chegada

DOD do Telefone

Mumero do Telefone de Contato

88



22 %
23
24
25
26
27
28 %
29
30
A
32
33
34
35 %
36
a7
38
ez}
40 B
4
42 %
43 %
4 %
45
4E
47 %
48
49
a0
51§
52
53
54
55 G
56
57 G
58 G
59 G
60 G
E1
B2
63 G

CPROPFCODI
NREQUENOMP
MNREQILUENDMM
AREQUEISOC
CREQUEMUID
CREQUEORGA
CESTADCODI
DREQILUEEMII
AREQUENCPF
AREQUETECH
AREQUEMLIN
AREQUEFOLH
DREQUEEMECH
CESTADCODC
MWREQUECART
AREQUECTPS
AREQUESECP
DREQUECTPS
CESCIVCODI
CGRAUICODI
CCBOTBCODI
CCROTECODO
CSITTRCODI
DREQUEDESE
FREQUESIME
CSITESCODI
NREQUEMCON
CREQUESCOM
DREQUEDNCO
CESTADUFCO
DREQUECHCOD
CREQUEIDCO
CREQUEORCO
CESTADUFIC
DREQUEEMIC
CGRAUICODC
CCROTRBCODC
CCROTBCOC2
CSITTRCODC
DREQUEDESC
FREQUESINC
CSITESCODC

SMALLINT
YARCHAR
VARCHAR
CHAR
YARCHAR
YARCHAR
CHAR
TIMESTAMP
YARCHAR
YARCHAR
YARCHAR
YARCHAR
TIMESTAMP
CHAR
YARCHAR
INTEGER
INTEGER
TIMESTAMP
SHALLINT
SMALLINT
SMALLINT
SMALLINT
SMALLINT
TIMESTAMP
CHAR
SMALLINT
WARCHAR
CHAR
TIMESTAMP
CHAR
TIMESTAMP
WARCHAR
WARCHAR
CHAR
TIMESTAMP
SMALLINT
SMALLINT
SMALLINT
SMALLINT
TIMESTAMP
CHAR
SMALLINT

1
10
10

40

40

OO0 odooooomob0OE 000000 o0donoooOgon

HOKE
HOME

HOME
HOME
HOKE

HOKE

HOKE
HOME

HOME

HOME
HOME

MNOME
MNOME

MNOME
MNOME

MOME

NOKE
MNOKE

MNOME
MNOME
NOKE

NOKE

NOKE
MNOME

HOME

HOME
HOME

HOME

NOKE

NOKE
NOKE

NOKE

Cadigo do Proprietario do Fone
Mome do Pai
Mome da Mae

Momero da Inzcrigéo Social [PIS/PASEP...

Mumero da Carteira de |dentidade
(Org3o da Cl

Eztado Expedidor da Cl

D ata de Emizs3o da Cl

Mumero do CPF

Mumero do Termo da Certiddo de Masci..
Murnero do Livio da CH

Mimero da Folha da CH

D ata de Emizs3o da CH

Estado Emiszor da CH

Mome do Cartdrio da CN

Murnero da Carteira Profissional
Série da CP

[ ata de Emissdo CP

Cidigo do Estado Civil

Codign do Grau de Instugdo
Cadigo da Profissdo

Codigo da Dcupagio

Codigo da Situagdo de Trabalho
D ata do Desemprego

Indicador de Inscrigdo no SINE [S/M)]
Codigo da Situagdo Ezpecial
Mome do Cénjuge

Sexo do Cénjuge

Data de MAscimento do Cénjuge
Estado de origem do Cénjuge

D ata de Chegada do Cénjuge

Mimero da Carteira de |dentidade do Cé...

Org8o Expedidor da Cl da Cénjuge

E stada Emiszor da Cl do Cénjuge

Data de Emizs&o da Ci do Conjuge
Cédigo do Grau de Instrugdo do Cénjuge
Cédigo da Profizsdo do Cénjuge

Cadigo da Dcupagdo do Coénjuge

Cadigo da Situagdo no Mercado de Trab. .

Data de Desemprego do Cénjuge

Indicadar de Inzerigio no SINE da Canju...

Cédigo da Situagdo Ezpecial do Cénjuge
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b3 W
B4 P
5 %
66 G
67 G
[

B9

70

1%
72 %

82 %

82 %

% %

100
m
n2

LallEsLUUL
COCUMOCODI
CTRVEDCODI
CTPRISCODI
CTPCOBCODI
CREQUEEMER
CREQUEAGUA
CREQUESAMI
CGLETECODI
CTRCONCODI
AREQUENUCD
AREQUEMEME
YREGQUEREND
WREQLUEPERC
FREQUEVEIC
DREGQUEAMFA
YREQUEVAVE
EREQUEINFC
DREQLEINSC
CSTATUCODI
UHELUEIMSL
CSTATUCODI
MREGLUEENTR
CREQUEPOMNT
TREQUELLAT
CESTADCOCP
FREGUEYISI
CTPDOCCODI
CESTADCODN
DREGLUEPONT
CREQUETIPO
DREGQUESELE
DREGQUETRAMN
CORIGECODI
CREQUEFECH
DREGUEEXPO
DREQUEINPG
FREQUEPOMNT
DREQUEE=CE
DREQUEAFRO
FREQUEBFAM
CTPLGDCODI

SMALLIN |

SMALLINT

SMALLINT

SMALLINT

SMALLINT

CHAR 1
CHAR 1
CHAR 1
SMALLINT

SMALLINT

SMALLINT

SMALLINT

SMALLINT

SMALLINT

CHAR 1
CHAR 4
SMALLINT

VARCHAR 5000
TIMESTAMP

SMALLINT
HMES | AME

SMALLINT

WARCHAR 40
SMALLINT

TIMESTAMP

CHAR 2
CH&R 1
SMALLINT

CHAR 2
TIMESTAMP

CHAR 1
TIMESTAMP

TIMESTAMP

CHAR )
CHAR 1
TIMESTAMP

TIMESTAMP

CHAR 1
TIMESTAMP

TIMESTAMP

CHAR 1
CHAR g

ROOOOOOOOOOOO000 D e s s x X %00 D E R R e LR X R K XL

MNOME
NOME
NOME

MNOME
MNOME

MNOME

MNOME

MNOME

NONE

NOKE

NOKE

MNOME
MNOME

MNOME

NOKE
NOKE

NONE
NOME
NOME

MNONE
MNONE

NONE

MNONE

MNOME

NONE

NONE

NONE

MNONE
MNONE

MNOME

NONE
NONE

Lodigo da »ituagac Especial do Lonjugs
Cédigo da Dcupagdo de Moradia
Codigo do Tipo de Vedagdo

Cadigo do Tipo de Fiso

Cédigo do Tipo de Caobertura
Indicador de Energia Elétrica [S/M)]
Indicador de Agua Encanada [S7N)
Indicador de Instalagdo 5 anitaria [S/M)
Cddigo da Gleba da Tera

Cddigo do Tipo da Construgdo
Mimero de Camodos

Mimero de Membros da Familia

alor da Renda da Familia

Walor da Renda Per-capta

Indicador de Weiculo [C/M)]

Ano de Fabricagdo doVeiculo

Walor atual do veiculo

Informagies Complementares do Requer...

Data de Inscrigio

Cadigo do Status
L'ata de Inscngan

Cadigo do Status

Mome do Entrevistadar
Pontuagio

Diata da dltima atualizagio

90



Apéndice E

CREQUESEXO | FREQUESINE | CREQUEENER | CREQUEAGUA | CREQUESANI | AREQUENUCO | AREQUEMEMB | VREQUEREND | VREQUEPERC
CREQUESEXO 1 ,066(*) 0,01 0,015 0,011 0,006 ,048(*) ,073() ,039(*)
FREQUESINE ,066(**) 1 0,005 0,008 ,027() 0,018 -0,018 ,028(*) ,044(+)
CREQUEENER 0,01 0,005 1 ,351(*) ,093(*) 077() 0,015 ,064(+) ,059(*)
CREQUEAGUA 0,015 0,008 ,351(*) 1 242(") ,153(*) ,049(*) ,119(+) ,098(*)
CREQUESANI 0,011 ,027(*) ,093(*) 242(*) 1 ,295(**) ,060(**) 177() ,143(*)
AREQUENUCO 0,006 0,018 077(*%) ,153() ,295(**) 1 ,164(*) 240(*) ,148(*)
AREQUEMEMB ,048(*) -0,018 0,015 ,049() ,060(**) ,164(*) 1 263(*) -,292(*)
VREQUEREND ,073() ,028(*) ,064(*) ,119(*) 1770 240(**) 263(*) 1 7740
VREQUEPERC ,039(**) ,044(**) ,059(**) ,098(*) ,143(*) ,148(*) -,292(*) 7740 1
EGRAUIDESC 0,013 ,088(*) 0,008 ,029(*) ,045(+) ,049(*) -,069(**) ,056(*) ,088(*)
EGRAUIDSCC ,103(*) -0,007 0,009 ,022(%) ,059(*%) ,082(*%) ,138(*) ,159(*) L057(*)
CREQUEIDAD ,123(") - 045(**) 0,016 ,035(*) ,041(*) 116(*) ,080(*) ,082(*) ,056(*)
QREQUEQTDP ,038(*) -0,01 ,025() ,058(*) ,083(*) ,159(*) ,785(*) 341() -,146(*)
QREQUEOA15 0,006 0,004 0,007 -0,01 -0,018 -,050(*%) ,456(") ,089(*) -,188(*)
QREQUEAP16 ,040(*) -0,016 ,025(%) ,080(*) ,118(*) 238(*) ,536(*) ,334() -0,005
NREQUEIDDC -,074(*) -,028(*) 0,016 ,032(*) ,039(*) 112(*) ,051(*) ,027() 0,004




Apéndice E

EGRAUIDESC | EGRAUIDSCC | CREQUEIDAD | QREQUEQTDP | QREQUEOA15 | QREQUEAP16 | NREQUEIDDC
CREQUESEXO 0,013 ,103(*) ,123(*) ,038(*) 0,006 ,040(*) -,074(*)
FREQUESINE ,088(*) -0,007 -,045(*) -0,01 0,004 -0,016 -,028(*)
CREQUEENER 0,008 0,009 0,016 ,025(+) 0,007 ,025() 0,016
CREQUEAGUA ,029(*) ,022(%) ,035(*) ,058(*) -0,01 ,080(*) ,032(*)
CREQUESANI ,045(*%) ,059(*%) ,041(*) ,083(*) -0,018 ,118() ,039(*)
AREQUENUCO ,049(*) ,082(*) ,116(*) ,159(*) -,050(**) 238(*) ,112(%)
AREQUEMEMB -,069(*) ,138(*) ,080(*) 785(*) 456() 536(*) ,051(*)
VREQUEREND ,056(**) ,159(*%) ,082(*) 341() ,089(*) ,334() ,027(*)
VREQUEPERC ,088(*) ,057(*) ,056(*) -,146(*) -,188(*) -0,005 0,004
EGRAUIDESC 1 ,088(**) -,182(**) -,041(**) ,023(*) -,071(*) -,113(*%)
GRAUIDSCC ,088(*) 1 -,046(*) ,184(*) ,026(**) ,200(**) - 114(*%)
CREQUEIDAD -,182(**) -,046(**) 1 0,01 -,311(*) 298(*) ,366(*)
QREQUEQTDP -,041(**) ,184(**) 0,01 1 592(*) 673() 0,002
QREQUEOA15 ,023(%) ,026(*) -,311(*) ,592(*) 1 -,198(**) -,178(*)
QREQUEAP16 -,071(*) ,200(*) ,298(*) 673() -,198(*) 1 ,166(*)
NREQUEIDDC -,113(*) - 114(*) ,366(*) 0,002 -,178(*) ,166() 1

Tabela 5.26 — Resultado da Andlise de Correlagdo pelo Coeficiente de Pearson.
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Apéndice F

Attribute

Gini

Distribution
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ETPPISDESC 0,6506
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ETPCOBDESC 0,6818

PROPRIETARIO 4725 4390%
EGLETEDESC 0,7074 _--
POSSEIRO 2385 2216%
PROPPATRAO 254 236%
~ Vvaues  Count Percent
ETPCONDESC 0,7614 _--
PRONTA 3204 3033%

ki
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Apéndice G

Attribute Gini  Distribution
Vaues  Count Percent
CREQUEORGA 02101 S 9478 8807%

1 |

CTPLGDCODI 03043 OUTROS 464 422% [
AV e esw

TS OF pemnaweuco e aemsw

ESTESDESC 00422 NA (10530 9784%

100



Dissertacdo de Mestrado Profissional apresentada por Roberto Tabosa Floréncio Filho
Pés-Graduacio em Ciéncia da Computagao do Centro de Informética da Universidade
Federal de Pernambuco, sob o titulo, “Uma Aplicaciio de Mineracio de Dados ao
Programa Bolsa Escola da Prefeitura da Cidade do Recife”, orientada pelo Prof.
Paulo Jorge Leitdio Adeodato e aprovada pela Banca Examinadora formada pelos

professores:

N \. /

Prof. Germano Crispim Vasconcelos
Centro de Informética / UFPE

(A (A

Dr. Adrian Lucena Armaud

Psuide recs o Kot bBs™

Prof. Paulo Jérge L£itao Adeodato
Centro de Informética / UFPE

Visto e permitida a impressao.
Recife, 23 de abril de 2009.

Prof. FRANCISCO DE ASSIS TENORIO DE CARVALHO

Coordenador da P6s-Graduagfio em Ciéncia da Computagio do
Centro de Informdtica da Universidade Federal de Pernambuco.




	Dissertação Bolsa Escola(Roberto Tabosa).pdf
	roberto banca.pdf

