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RESUMO

Base de Dados na gestdo publica é um recurso computacional que precisa ser administrado com a mesma importancia
de um ativo financeiro de uma organizagio, pois da suporte a qualidade de suas operagdes. Com o grande crescimento
da quantidade de dados armazenados nessas bases, os gestores passaram a depender nao s6 dos dados, mas também
de informacdes e conhecimentos extraidos desses dados como suporte no processo de tomada de decisdo. O Cadastro
Territorial Multifinalitario (CTM) ¢ a ferramenta que gerencia os dados da organizagao publica, e juntamente com ele,
para extrair informagdes desses dados, tecnologias e técnicas computacionais se tornam grandes aliadas, como Repo-
sitorio de Dados (Data Warehouse DW) e Mineragdo de Dados (Data Mining DM). Esse artigo discute brevemente a
tecnologia de DM dentro do processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in
database KDD), e, aliado ao CTM, mostra os resultados de um experimento a partir de dados coletados e armazenados
em diferentes anos para a cidade de Ribeirdo dos Indios-SP.

Palavras chaves: KDD, Tomada de Decisdo, Cadastro Territorial Multifinalitario, Repositorio de Dados, Mineragéo
de Dados.
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ABSTRACT

Database in the public management is a computational resource which needs to be administered with the same impor-

tance as a financial asset of an organization, because it supports the quality of its operations. With the large growth in

the amount of data stored in these Databases, the managers have come to depend not only of datas but also information

and knowledge extracted from these data to help in the decision-making process. The Multipurpose Cadastre is the

tool that manages the public organization’s data, and along with it, to extract information of these data, technologies

and techniques become great allies, such as the Data Warehouse (DW) and the Data Mining (DM). This article brie-

fly discusses the technology of the DM in the process of Knowledge Discovery in database KDD, and, allied to the

Multipurpose Cadastre, shows the results of an experiment based on data collected and stored in different years for the

town of Ribeirdo dos Indios, SP.

Keywords: KDD, Decision-making, Multipurpose Cadastre, Data Warehouse, Data Mining.

1. INTRODUCAO

Com o aumento da demanda pela
informacgao, o processo de informatizacdo
da sociedade e o rapido desenvolvimento de
ferramentas de coleta e armazenamento de dados,
a quantidade de dados coletados e acumulados
vem crescendo muito rapidamente nos ultimos
anos. Associado a isso, a crescente necessidade
por informagdes privilegiadas, voltadas para
decisdes estratégicas tem despertado o interesse
em descobrir novos conhecimentos intrinsecos
nas bases de dados.

Essa demanda por conhecimento ndo se
déa somente em organizagdes privadas. O Gestor
Publico toma decisdes por meio de informagdes
resultantes da tabulacao dos dados contidos em
suas bases de dados. Uma das ferramentas que da
suporte a essas decisdes € o Cadastro Territorial
Multifinalitario (CTM).

O CTM ¢ uma ferramenta que vem
auxiliando a gestdo publica no planejamento
territorial acompanhando o processo de
desenvolvimento urbano. Porém, a estrutura
de um Banco de Dados Cadastral de um CTM
necessita de acompanhamento e dedicacdo
para que seus objetivos sejam alcancados.
Entretanto, com a evolugdo do CTM e
consequentemente o aumento de seus objetivos,
a quantidade e a heterogeneidade de dados
armazenados aumentaram em decorréncia da
interoperabilidade entre os mesmos, causando
uma grande complexidade na extragdo de
informagdes adequadas e uteis para o auxilio do
gestor (MORAES; BASTOS, 2012).

Para tratar esses problemas, e disponibilizar
informagdes e novos conhecimentos ao gestor
publico, existem técnicas computacionais que
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podem auxiliar os especialistas na analise
automatizada de dados ¢ extrag¢ao de informagao
util a partir de grandes bases de dados Dentre
elas, uma que se destaca por ter etapas bem
definidas na composicdo de seu processo ¢
a técnica de KDD (Knowledge Discovery in
Database), sendo que a etapa responsavel
por buscar novas informagdes ¢ a Mineracao
de Dados (Data Minig - DM) (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Os resultados obtidos por essas técnicas,
depois de interpretados e validados por
especialistas do dominio da aplicagdo, podem
transformar-se em conhecimento novos.

O objetivo desse trabalho ¢, por meio de
um estudo de caso, demonstrar a execugao das
etapas do KDD tendo como ponto de partida trés
bases de dados heterogéneas referentes a trés
levantamentos cadastrais realizados na cidade de
Ribeirdo dos Indios — SP , buscando gerar novos
conhecimentos para o gestor publico. Justifica-se
a utilizagdo do método por cada levantamento
estar armazenado em bases heterogéneas e
pela quantidade de dados da pesquisa cadastral
aumentar de um levantamento para outro.

2. REVISAO DA LITERATURA

O CTM ¢ uma ferramenta que auxilia na
andlise economica (valor do imovel e do imposto),
geométrica (localizag¢do, forma e dimensdes da
parcela), juridica (principalmente no registro de
imadveis), sociais (perfil do proprietario e outros)
e ambientais de uma determinada regido. Nessas
analises, os dados sdo obtidos, geralmente, por
meio de censos e levantamentos cadastrais
especificos (MALAMAN; AMORIM, 2010).

O processo de KDD, que, entre outros
objetivos, busca extrair padrdes em bases de
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dados, vem ao encontro da necessidade de se
resolver um dos problemas decorrentes da era
digital: como obter vantagens estratégicas com
o atual montante de dados armazenados nas
bases organizacionais (FAY YAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Sendo assim, uma das solugdes seria aliar a
tecnologia de Banco de Dados com a tecnologia
de Sistemas de Apoio a Decisdo. Para isso,
faz-se necessario esclarecer que o processo de
tomada de decisdo ndo faz parte da tecnologia
de Banco de Dados, mas faz uso da mesma. Na
verdade sdo varias as tecnologias que utilizam os
Bancos de Dados para dar suporte a esses tipos
de Sistemas, sdo clas: Data Warehouse DW,
Data Mart, Depositos de Dados Operacionais,
On-Line Analytical Processing (OLAP), Bancos
de Dados Multidimensionais, Data Mining DM,
entre outras (DATE, 2000).

As proximas subsegdes apresentam uma
breve discussdo sobre CTM, a tecnologia de
KDD, seus conceitos, tecnologias relacionadas,
suas etapas e funcionalidades. Por fim ¢
apresentado o resultado de um experimento
utilizando a tecnologia de DM aplicada ao CTM.

2.1 Cadastro Territorial Multifinalitario

Os primeiros Sistemas Cadastrais nao
tinham a visao multidisciplinar, portanto visavam
apenas a arrecadacdo. Foram projetados para
apoiar a tributagao territorial, registravam o valor
daparcela, a partir do qual era calculado o valor do
imposto territorial. Tempo depois a preocupagao
com o ordenamento territorial adicionou a visao
juridica ao Cadastro, melhorando a eficiéncia e
segurancga das transacdes em relagdo a posse da
terra em alguns paises. (FIG, 2010).

Na década de 1990, dois eventos marcaram
uma mudanca de paradigma referente ao
Cadastro Territorial: a Conferéncia das Nagdes
Unidas sobre Meio Ambiente e Desenvolvimento
realizada na cidade do Rio de Janeiro no ano
de 1992 e a Segunda Conferéncia das Nagdes
Unidas sobre Assentamentos Humanos no ano
de 1996. A partir desses eventos, fica clara a
importancia da informagao territorial confiavel
para apoiar os processos de tomada de decisdes,
para preservacao do meio ambiente e promog¢ao
do desenvolvimento sustentavel. O Cadastro
Territorial entdo soma a seus dados econdmico-
fisico-juridicos, dados ambientais e sociais de
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seus ocupantes, consolidando assim a nova visao
de Cadastro Territorial Multifinalitdrio (CTM)
(ERBA, 2005).

Com essa nova visdo, as prefeituras
tentaram adaptar o modelo cadastral que j4 estava
sendo empregado, para atender a caracteristica
multidisciplinar proposta nesses eventos. No
entanto, uma adaptacdo nem sempre consegue
atingir os objetivos necessarios. Nao foi diferente
nesse caso, muitas limitagdes apareceram no
intuito de inserir o carater social e ambiental ao
cadastro.

Esse fato tornou necessario o estudo de
um novo sistema cadastral, que, comec¢ando em
1994 pela Comissao 7 da Federagdo Internacional
de Geometras (FIG), desenvolveu uma nova
visdo futura de um cadastro moderno a ser
instrumentado nos 20 anos seguintes. O resultado
desse trabalho de pesquisa foi denominado
Cadastro 2014, que torna mais amplo o registro
de dados no cadastro e o transforma em um
inventario publico metodicamente ordenado de
todos os objetos territoriais legais de determinado
pais ou distrito (ERBA, 2005).

A Figura 1 mostra como foi a evolugdo
das fungdes do Cadastro.

2.1.1 Estrutura do Cadastro

O CTM, também definido como Sistema
de Informacao territorial, difere de outros
sistemas territoriais por ser baseado em parcelas.
Consiste de textos e mapas e sao ligados por
um identificador inico, como mostra a Figura
2. Esses dados sdo coletados, armazenados e
referenciados (DALE; MCLAUGHLIN, 1990).

De forma geral, as etapas de execugao
do Cadastro, para a geracao dos documentos
definidos pela Portaria 511, seriam a de
planejamento, trabalho de campo e trabalho de

‘ Econémico ‘ ‘ Fisico ‘ ‘ Juridico ‘ ‘ Sociais ‘

Mercado
Imobiliario
Seguro

Equidade de
Impostos

Cartografia
Cadastral

Primeira Onda
ARRECADACAO
Segunda Onda

ORDENAMENTO TERRITORIAL Terceira Onda
PLANEJAMENTO INTEGRADOS

Quarta Onda
Cadastro 2014

Fig 1 - Evolugao das visoes do Cadastro. Fonte:
Erba (2005).
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Fig 2 - Estrutura do CTM.

escritorio.

Na etapa de planejamento, um diagnostico
da situacdo atual é realizado bem como um
estudo sobre a viabilidade técnica e financeira da
implanta¢ao do Cadastro. Na etapa de campo ¢
feita a Cartografia e a coleta dos dados sobre as
parcelas e seus proprietarios. A coleta de dados ¢
feita in locu para o preenchimento do Boletim de
Informagdes Cadastrais (BIC). O BIC, armazena
os dados socioeconOmicos e de caracterizagao
do imoével. Por meio desses dados coletados, a
base cadastral informatizada ¢ carregada. Parte
de um BIC ¢ mostrado na Figura 3.

Por fim, a etapa de escritorio € responsavel
pelo processamento, integragao e armazenamento
dos dados cartograficos e textuais coletados
(LOCH; ERBA, 2007).

De acordo com Pelegrina (2008), a
escolha dos campos que serdo armazenados
e os dados cadastrais sdo considerados um
importante procedimento prévio a organizagao
de um Cadastro Territorial Multifinalitario. Ele
esclarece que “um Cadastro eficaz e consistente
comega pela concepgao correta do BIC”.

Outro fator ndo menos importante ¢ a
concepgao e a construgdo do banco de dados. A
quantidade de varidveis envolvidas no processo
deixa claro que o desenvolvimento do modelo de
dados deve ser bem criterioso para ndo apresentar
anomalias durante seu uso.

Aintegracdo entre Cadastro Multifinalitario
e Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG)
se mostra como uma tecnologia de importante
auxilio no processo decisorio. Porém como na
maioria dos projetos de SIG implantados nas
prefeituras brasileiras, os bancos de dados nao
foram preparados para tal integragao, ainda

1218

Sass S. R. R. et. al.

e & cote . ~ Cadasto Inoiro Podal

osinca oror e G TH

: 1T |Aintada il—“ Isolada H hplo Fente
11 el —f

|
|

(18] JLoja (1] ] incisas
|Galona/Shopping 2| | GalpioDep/Am.

2| |Recunda |[2( \Superposta (7] |aptoFundos |[9
18] | Congada W 3] |Tobeio
A |Gomnada (1] |lojasShoppng (4] |Viga de Garagem
(8] |Fundos
[mbdfcataWlide Nnboios WaePavmerts N doPadnano Tomomnens |
\ T B ]
INNRNNNRNN WENGEGH N0 | (50| (o
[P Elvadores NP Suies ¥ s Vagas Garagem |
. mn |
----- E P - .
~ Gameleristieas Geras
|alogora e uizagho  Ompago S Pl Uz bl Espot Consinagio |
Redinca (6] |Hosphalor (1] |Prépria ([T Noehum [T] | Sem 7T JBom
2| Combo  [7] |ClubelAssoc/En Hugata M (2] |Pssna|[2] | Regua

] Indusa Espolo (3] |Saura |3 INau
luz | |Quadra|( 4| |Prcario

Teiclore Fspotis

Pt Sovie P (6 Senico Hotear 7' Estadual
{5] [SanvieoPibic  [10] |Entdade Rolglosa([8| | Fedora

AT

| ?

(8] |Escola 18] |Munickpal
Mav .
0

Carclorscas da Coningo (Conedorr Malotl Prodomvarlg)

i Goberg Rwsimanobnend PiimEdena |
1] INadeiraTaipa/hdoos |11 |Amianto 1] |Sem 1] |Sem [§] Espec
2| |Madeia Especal | 2| |Lag 2| | Embogo 2| |Calagho

3] |Averara 3| [Teha TFalma "3 Lalex

4| | Conertg 4] | A||Matortl Gerdmieo |[4] | OlsoTetpera

5] |Metalca 5| |Metaica 5] |Tioloa Vista 18] |EpouiVemiz
[fosesimeniomer Pt nema’ Baks Py

Fig 3 - Exemplo de um BIC convencional.

precisa-se crescer muito nessa area (AMORIM;
SOUZA; DALAQUA, 2004).

2.2 Sistemas de Apoio a Decisao

Sistemas de Apoio a Decisdo auxiliam
na analise de informagdes do negocio. Tem
como objetivo ajudar a administracao a definir
tendéncias, apontar problemas e tomar decisoes
inteligentes. O principal objetivo € coletar
dados operacionais do negocio e reduzi-los a
uma forma que possam ser usados para analise
do comportamento do negdcio e modificar seu
andamento de maneira inteligente (DATE, 2000).

Esses sistemas estdo tradicionalmente
associados a trés tecnologias: Data Warehouse
(DW), On-Line Analytical Processing (OLAP) e
Data Mining (DM). Um DW ¢ considerado um
repositorio Unico, limpo, integrado e orientado
por assunto que permite o armazenamento de
informagdes relevante para a tomada de decisao.
OLAP refere-se a andlise multidimensional
permitindo examinar as informagdes armazenadas
no banco sob diferentes perspectivas. E DM,
objetivo desse artigo, busca, por meio da
execucao das etapas do KDD, aplicar algoritmos
para exploragao de dados na identificacdo
de padrdes, modelos, relacionamentos etc.
(SANTOS; RAMOS, 2006).

O resultado do processo de DM pode ser
apresentado utilizando técnicas de visualizagao,
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geralmente interativa, visando auxiliar a analise e
compreensdo de um conjunto de dados por meio
de representacdes graficas e espacializadas.

2.2.1 Dado x Informac¢ao x Conhecimento

A evolu¢ao na manipulagao dos dados,
gerando informagdes € mais recentemente,
conhecimentos, tem se destacado como fator
de competitividade em diferentes tipos de
organizacao. O gerenciamento desses recursos
informacionais subsidia varias atividades
melhorando o planejamento estratégico e o
processo de tomada de decisdo na organizacao
(FREITAS, 2001).

Segundo O’Brien (2004), “dados, sao
fatos ou observagdes crus normalmente sobre
fenomenos fisicos ou transagdes de negocios que
ainda ndo foram convertidos em um contexto
significativo”.

A informagao, componente importante no
processo decisorio, ¢ formada pelo tratamento
do dado. E quando: “sua forma ¢ agregada,
manipulada e organizada, seu conteudo ¢
analisado e avaliado e € colocado em um contexto
adequado a um usuério humano( O’Brien, 2004).

Porém, um novo componente foi inserido,
a contextualizacdo da informag¢ao. Quando
a informag¢ao gerada ¢ introduzida em um
determinado contexto, gera-se o conhecimento.

Atualmente diversas técnicas automatizadas
permitem contextualizar a informagao de forma
a proporcionar ao gestor novas maneiras de
interpreta-las e valida-las.

2.2.2 KDD

O processo de extragdo de conhecimento
de bases de dados, responsavel por analisar,
compreender e extrair padrdes de grandes
volumes de dados ¢, por muitos autores,
denominado de KDD (Knowledge Discovery in
Database) (REZENDE, 2005). E Data Mining
entra como parte particular desse processo com
o objetivo de aplicacao de algoritmos especificos
para a extragao de padrdes, como mostra a Figura
4 (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,
1996).

De acordo com (HAN; KAMBER; PEI,
2011) esses passos podem ser detalhados da
seguinte maneira:

1. Selegdao =» quais dados relevantes

para a tarefa de pré-processamento sao
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Fig 4 - Uma visdo geral das etapas que compde
o processo KDD. Fonte: Adaptado de Fayyad,
Piatetsky-Shapiro & Smyth (1996).

retirados do Banco de Dados;

2. Pré-Processamento ou Limpeza =»
remover ruidos e inconsisténcias de
dados;

3. Transformagdo = onde os dados sao
apropriadamente transformados para
mineracao através da realizacdo de
operagdes de agregacdo, por exemplo;

4. Data Mining =» processo essencial
onde métodos inteligentes sao
aplicados seguindo certa ordem para
extrair padrdes de dados;

5. Interpretagdo =» identificacdo e
interpretagdo de padrdes validos, bem
como sua apresentacdo para tomada
de decisao.

2.2.3 Mineracao de Dados

Em diversas situagdes, os conceitos
de KDD e DM se misturam. A maioria das
definicdes de Mineragdo de Dados utilizada
pelos autores foi elaborada por (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996):
“Extracao de Conhecimento em Bases de Dados
¢ o processo de identificacdo de padrdes validos,
novos, potencialmente Uteis e compreensiveis,
embutidos nos dados”.

Todo processo de DM ¢ realizado
em funcdo de um dominio especifico e dos
repositorios de dados inerentes aos mesmos.
Para que o DM seja executado eficientemente,
¢ necessario que os dados estejam estruturados
de forma a serem consultados e analisados
adequadamente (REZENDE, 2005). Isso pode
ser feito por meio de um DWW, ou mesmo por
meio da unificagdo temporaria e pontual de
bases heterogéneas, executando as etapas de
Selecdo, Pré-processamento e Transformacgao
sem necessariamente criar o DW.

Ainda de acordo com Rezende (2005)
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outro componente importante ¢ a interagao
entre as diversas classes de usudrios existentes
na execucao do processo. Esses usudrios podem
ser divididos em trés grupos:

1. Especialistas do dominio =» usuario
com amplo conhecimento do dominio
da aplicacdo e que fornece apoio a
execugdo do processo;

2. Analista =» usuario especialista e
responsavel pelo processo de
extragdo de conhecimento. Conhece
profundamente as etapas do processo;

3. Usuario Final =» Representa os
analistas de negdcio, ou seja, os
atores que usam o resultado do DM
para tomar decisdes no ambiente
empresarial. Esse usuario ndo precisa
ter conhecimento aprofundado das
etapas do processo.

A Figura 5 mostra as etapas do processo
de DM adotado por Rezende (2005), e também
adotado nos experimentos desse artigo, onde
os termos KDD e DM sdo tratados com mesmo
significado ou seja, referenciando o processo de
extrair informagdes a partir de dados e valida-la
como conhecimento. Todo processo anterior ao
DM (Extragdo de Padrdes), como mostra a Figura
5, ¢ feito dentro da etapa de pré-processamento
definido por ela.

+ Identificagdo do problema - detalha-se

o dominio da aplicagdo e define-se os
objetivos e metas a serem alcancadas
no processo de DM .

*  Pré-processamento - o processo de DM

ndo pode ser aplicado em um banco

D] Pré-processamento

Ty 4
R
Identificagdo do ! R
problema b S
" -
: Extragdo de

Pos- padrées
pracessamento

Utilizagao do
conhecimento

Fig 5 - Etapas do processo de DM. Fonte:
Adaptado de Rezende (2005).

Sass S. R. R. et. al.

de dados tradicional, os dados ndo
estdo preparados para a aplicacao dos
algoritmos. E necessaria a aplicagdo de
métodos para tratamento desses dados:

o Extracdo e Integracgdo:
Unificac¢ao dos dados, formando uma
unica fonte de dados ja que eles podem
ser encontrados em diversas fontes
heterogéneas como textos, planilhas,
DW, entre outros;

o Transformagdo: Adequar
os dados unificados para serem
utilizados nos algoritmos de extrag@o
de padrdes. Essas transformacgdes
sdo extremamente importantes no
caso de aplicagdes que envolvam
séries temporais, como predi¢des de
crescimento populacional,;

o Limpeza: Mesmo
transformados, esses dados foram
armazenados muitas vezes de forma
manual, ou seja, através da digitagdo
de um usuario final. Com isso, ha
grande chance de existir ruidos e
inconsisténcias nesse preenchimento.
A limpeza objetiva eliminar esses
ruidos e inconsisténcias;

@ Selecdo e reducao de
dados: Algumas vezes podem existir
certas restrigdes que inviabilizam o
processo em todo repositério. E o caso
do espago em memoria disponivel e
do tempo de processamento. Quando
isso acontece, sugere-se uma reducao
nos dados antes de iniciar a busca por
padrdes;

Extragdo de Padrdes - etapa direcionada
ao cumprimento dos objetivos definidos
na identificagdo do problema. Aqui ¢
realizada a escolha das tarefas de DM
a serem empregadas e a configuracao
e execucdao de uma ou mais técnicas
para extra¢do de informacao.

P6s-Processamento — a informagao
extraida ¢ analisada para verificacao
de suarelevancia. Caso ela nio seja de
interesse do usuério ou ndo cumpra com
os objetivos propostos, o processo de
extragdo pode ser repetido, ajustando-
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se 0os parametros ou melhorando o
processo de escolha dos dados para
obter resultados que possam ser
interpretados com mais qualidade.
Pela Figura 5, ¢ possivel perceber que a
etapa de pré-processamento ¢ realizada antes
da etapa de extracdo de padrdes, porém, em
virtude do processo ser iterativo, algumas
atividades de pré-processamento podem ser
realizadas novamente ap6s a analise dos padroes
encontrados.

2.2.3.1 Técnicas e Tarefas de DM

As técnicas podem ser consideradas
ferramentas utilizadas para atender aos
propositos do DM. Nao existe uma técnica
que resolva todos os problemas de DM. Cada
proposito exige uma técnica determinada que
por sua vez, tem vantagens e desvantagens na
sua aplicagdo. Para facilitar a escolha, leva-se
em conta primeiramente a adequacao da técnica
ao proposito da andlise e a familiaridade com
a técnica a ser utilizada (Han; Kamber, 2001).
Alguns exemplos de técnicas para algumas
funcionalidades sdo descritas abaixo:

» Descoberta de regras de associagao —
estabelece uma correlacao estatistica
entre atributos de dados e conjunto de
dados;

« Arvores de decisdo - hierarquizagdo
dos dados, baseada em estagios de
decisdo (nos) e na separacgao de classes
e subconjuntos;

* Raciocinio baseado em casos - baseado
no método do vizinho mais proximo,
combina e compara atributos para
estabelecer hierarquia de semelhanga,;

* Algoritmos Genéticos - métodos gerais
de busca e otimizagdo, inspirados na
Teoria da Evolucao, na qual a cada
nova geracao, solucdes melhores t€ém
mais chance de ter “descendentes” ;

* Redes Neurais Artificiais - modelos
inspirados na fisiologia do cérebro,
onde o conhecimento ¢ fruto do mapa
das conexdes neuronais ¢ dos pesos
dessas conexdes.

As tarefas, também chamadas de
funcionalidades, sdo a maneira como 0S
resultados serdo apresentados. Técnicas e

tarefas sdo definidas na etapa de extragao de

Revista Brasileira de Cartografia, Rio de Janeiro, N’ 66/6, p. 1215-1230, Nov/Dez/2014

ﬂ”ﬁ“ it il

Usuarios

Funcionalidades

Tecnicas de exploragao
de dados

Algoritmos de exploragao
de dados

Bancos de Dados

Fig 6 - Interatividade entre as técnicas e tarefas
de DM.

padrdes. Dependendo da técnica, os algoritmos
correspondentes sao escolhidos para sua execucao
(Rezende, 2005). A Figura 6 mostra as interagdes
entre, técnicas, tarefas (funcionalidades) e
algoritmos.

*  Muitos autores definem uma quantidade
diferenciada de tarefas para DM, uns
mais, outros menos em suas definigoes,
como mostrado a seguir:

» Previsao, Identificacdo, Classificagao e
Otimizagao (Elmasri; Navathe, 1999);

* Descricdo e Predicao (Han; Kamber,

2001);
» C(Classificagao, Regressao, Clusering,
Sumariza¢dao, Modelos de

Dependéncia, Escolha e Deteccao de
Desvios (Fayyad; ; Piatetsky-Shapiro;
Smyth, 1996);
* C(Classificacao, Regressao, Regras de
Associagdo, Sumarizacao, Clustering
e Outras (Rezende, 2005);

» C(lassificacdo, Regressao, Associagao,
Clustering e Sumarizagado (Dias,
2002);

Porém, a maioria deles concorda que essas
tarefas sejam classificadas em 2 grandes grupos,
como mostra Rezende (2005) na Figura 7.

As tarefas preditivas envolvem atributos de
um conjunto de dados para prever o valor futuro
de uma variavel meta, visando principalmente
a tomada de decisdo. Ja as tarefas descritivas
procuram padrdes interpretaveis pelos humanos,
visando o suporte a tomada de decisao (Rezende,
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Mineragao de
Dados

Tarefas
Preditivas

Tarefas
Descritivas

Classificagdo 1

Regressao :l Salas dme Clustering Sumarizagao Qutras
I ssociagdo l I I l

Fig 7 - Tarefas de DM. Fonte: Adaptado de Rezende (2005).

2005).
2.2.4 Técnicas de Visualizacao de Dados

" Existem diversas maneiras de representar
a informacao extraida das bases de dados. Essas
representagdes ajudam a melhorar a compreensao
e a interpretacdo dos resultados gerados pelo
processo de Mineracdo de Dados. Combinando
algumas técnicas computacionais com o
processo de Mineragao de Dados, a visualizacao
da informacao permite a representacao de dados
em formas graficas ou mesmo espacializadas,
permitindo ao usuario utilizar sua percepg¢ao
visual para otimizar o processo de interpretacao
desses resultados (KEIM, 2002).

A Visualizagao, nos ultimos anos, vem se
destacando e recebendo fortes contribuicdes de
diversas areas cientificas, como as Ciéncias da
Computacao, Psicologia, Semiodtica, Cartografia,
Artes, entre outras. Sendo assim, sua utilizag¢ao
se torna pertinente em varias aplicagdes, mas
visando sempre um objetivo: utilizacdo da
metafora visual para a representacao da estrutura
e dos relacionamentos entre os dados (VANDE,
2005).

De acordo com Keim (2002), a exploragao
de dados combinados com recursos visuais
(exploracao visual dos dados) visa a inser¢ao do
ser humano como parte essencial do processo,
aplicando suas habilidades de percepcao para a
analise dos resultados gerados a partir de grandes
conjuntos de dados disponiveis atualmente.

Assim, ferramentas computacionais
capazes de gerar e apresentar resultados de
analise de dados por meio visual podem dar
apoio aos utilizadores em todo processo de
analise exploratoria de dados.
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Para este trabalho, foram escolhidas duas
ferramentas computacionais capazes de gerar
esse tipo de resultado visual aliado a algoritmos
de mineracdo de dados, sdo elas: Matlab (http://
www.mathworks.com) e SODAS (http://www.
ceremade.dauphine.fr/SODAS/).

3. ESTUDO DE CASO: APLICACAO DO
PROCESSO DE KDD/DM PARA O CTM DE
RIBEIRAO DOS INDIOS - SP

O levantamento cadastral, ndo acontece
todos os anos, porém, quando ¢ executado,
uma grande quantidade de dados ¢ coletada e
inserida nos Bancos de Dados Cadastrais para
sua atualizagdo. A cada levantamento, novos
dados podem ser inseridos no BIC dependendo
da necessidade do gestor.

Com essa grande quantidade de dados
armazenada de tempos em tempos, o processo de
extragao de informagdes novas e potencialmente
uteis se torna uma tarefa complexa levando-se
em consideragao a estrutura das bases existentes
nas prefeituras brasileiras. Isso acontece
basicamente por dois motivos: essas bases nao
estdo preparadas para armazenamento de dados
historicos, € a quantidade de variaveis envolvidas
¢ muito grande, dificultando a obtencdo de
resultados por meio de consultas SQL (Structure
Query language).

A aplicagao do processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados cadastrais visa
preparar os dados para serem analisados, analisa-
los e por fim interpreta-los para validacao. Este
método envolve varias etapas que serao descritas
nas subseg¢des seguintes utilizando-se como area
de estudo o municipio de Ribeirdo dos Indios,
localizado no Oeste do Estado de Sao Paulo.
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A prefeitura municipal de Ribeirdo dos
indios vem fazendo desde 1996 em conjunto
com a Faculdade de Ciéncias e Tecnologias da
Universidade Estadual Paulista (FCT/UNESP)
de Presidente Prudente, levantamentos cadastrais
com caracteristicas multifinalitarias buscando um
melhor acompanhamento do desenvolvimento
territorial do municipio.

O municipio, de acordo com o levantamento
do IBGE 2007 possui 2187 habitantes em uma
area de 197 km?. Esta localizada a oeste do estado
de Sao Paulo, como mostra a Figuras8.

3.1 Levantamentos Cadastrais

Ao todo foram realizados quatro
levantamentos cadastrais, sendo eles nos anos
de 1996,2004,2010 e 2012. Somente no modelo
de dados especificado em 2012 foi previsto o
armazenamento de dados historicos, porém
nao se pode simplesmente abandonar o que foi
coletado nos anos anteriores, justamente porque
este fato reflete a realidade quando se diz respeito
a Sistemas Cadastrais.

As bases anteriores a 2012 estdo
armazenadas em sistemas de bancos de dados
distintos (1996 — Dbasae, 2004 — Access, 2010
— PostgreSQL) e precisaram ser preparadas para
a obtencdo de conhecimentos estratégicos. A
constru¢cdo de um DWW seria uma solucgao ideal
para esses dados, porém a realidade vista nas
prefeituras mostra a dificuldade de realizar tal
investimento. Portanto, optou-se por demonstrar
o processo de KDD sem a utilizagao do DW.

Toda a preparagdo dos dados objetivou a
unificacao das bases e a criagao de tabelas virtuais
contendo dominios especificos para a execugao
de ferramentas de extracao de informagoes.

I3

Tl I'_! Piiiaeis Prusents

o SEPada

E 33— — =]
Fig 8 - Localizagdo do Municipio de Ribeirdo
dos Indios (DINIZ 2004).
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Apesar de existirem 4 levantamentos,
o estudo de caso trabalhard somente com os
ultimos trés, 2004, 2010 ¢ 2012. O levantamento
de 1996 foi descartado desse trabalho pois
percebeu-se que muitos dados estavam sem
respostas, o que poderia atrapalhar na qualidade
dos resultados finais.

3.2 Etapas do processo de KDD/DM

A partir da escolha dos trés levantamentos
para o processo, as etapas de DM propostas por
Rezende (2005) comegaram a ser executadas.

3.2.1 Definicio do dominio do problema

Primeiramente foi necessario delimitar
um dominio de problema a ser analisado.
Foram levantados alguns questionamentos cujas
respostas possivelmente seriam de interesse do
gestor municipal. Para esse estudo de caso, dois
questionamentos foram submetidos ao processo:

Buscar uma relagao da renda familiar com
os seguintes dados: padrao construtivo, area
construida e educacdo, para os levantamentos
de 2004 ¢ 2010;

Acompanhar a evolu¢do de uma
determinada patologia visando encontrar um
padrdo nos resultados, para os levantamentos de
2004, 2010 e 2012;

3.2.2 Pré-Processamento

Nessa fase inicia-se o trabalho de
preparacao das bases de dados para a extragao de
padrdes. Os levantamentos foram unificados em
um SGBD, formando uma Unica fonte de dados.

Apbs isso, precisou-se realizar a adequagao
dos dados unificados, pois alguns problemas
foram encontrados, como por exemplo,
quantidades de atributos diferentes de uma
base para outra e até mesmo possibilidades de
respostas diferentes para uma mesma pergunta
de um levantamento para outro.

Em seguida, comeca o processo de
limpeza dos dados, pois como o processo de
armazenamento foi feito de forma manual,
alguns erros de digitacdo foram encontrados
e alguns questionamentos com respostas em
branco também. Esses registros foram excluidos
da base unificada.

Finalizou-se essa etapa de duas maneiras:
a primeira com a selecdo somente dos dados
referentes a0 dominio do problema escolhido
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e a segunda com a inser¢cdo de alguns campos
textuais para que ferramentas de mineracao
distintas pudessem ser utilizadas.

Os campos textuais inseridos foram para o
processamento dos dados na ferramenta SODAS
que analisa objetos simbdlicos classificando-os
de acordo com classes identificadas. Como os
dados a serem analisados e processados sdo
formados somente por valores numéricos, foram
criados alguns grupos classificatorios e esses
valores foram inseridos dentro da tabela virtual
como novos atributos.

Normalmente, ndo se executam essas
etapas de pré-processamento quando se utiliza
um SIG Cadastral para obtengdo desses
resultados, mesmo porque, na grande maioria
dos casos, os dados sdo atualizados dentro dos
Bancos Cadastrais, perdendo assim os dados
anteriores. Isso fortalece a decisdo de utilizar a
técnica proposta neste trabalho uma vez que num
processo convencional (consulta por SQL), os
resultados seriam limitados e demonstrados de
forma tabular, o que dificultaria muito a decisao
de definir o que espacializar.

3.2.3 DM - Extracio de Padraoes e
Poés-Processamento

Nessa fase, duas ferramentas foram
utilizadas para extracdo de padrdes, Matlab e
SODAS. A ferramenta Matlab ¢ considerada uma
linguagem de alto nivel e um ambiente interativo
para computagdo numérica, visualizacdo e
programacao. Com ela pode-se analisar dados,
desenvolver algoritmo e criar modelos e
aplicagdes. A ferramenta SODAS, ¢ software
francés de mineracdo de dados desenvolvido
pelo Departamento CEREMADE (Centre De
Recherche en Mathématiques de la Décision),
tendo como principais caracteristicas a analise
de dados simbdlicas e clustering.

No Matlab, o estudo foi baseado em
técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNA)
cuja tarefa escolhida foi a de classificacdo. O
algoritmo de teste escolhido foi o de redes de
Kohonen, mais especificamente Self Organizing
Maps (SOM), também chamado de Mapas Auto-
Organizaveis de Kohonen (KOHONEM, 2001).

Existem, no Matlab, diversas funcoes
predefinidas de visualizagdo dos mapas de
Kohonen. A fung¢ao utilizada nesse Estudo
de Caso foi a som_plotplane que mostra um
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gréfico de linha para cada registro mapeado.
Como o objetivo ¢ obter o conhecimento da
evolucao historica dos dados, buscando grupos
homogéneos, optou-se pela escolha dessa fungao,
pois um grafico linear demonstra tal evolugao.

A visualizacdo ¢ mostrada em forma
de um conjunto de “casulos” formando uma
“colmeia”. Dentro de cada “casulo”, que
representa um registro analisado, um grafico
linear processado por meio dos dados de
entrada ¢ construido. Os grupos homogéneos
serdo separados por cores definidas pela propria
funcao.

No SODAS, o estudo foi baseado na
Andlise de Dados Simbolicos(Symbolic Data
Analysis — SDA), uma de suas principais
caracteristicas.

Andlise de dados simbolicos € um campo
relativamente novo que fornece uma série de
métodos para a andlise de conjunto de dados
complexos a fim de “descobrir conhecimento” de
tais dados. “Descobrir Conhecimento” significa
obter resultados explicativos, por isso “objetos
simbolicos” sdo introduzidos e estudados
nesta técnica (DIDAY; MONIQUE, 2008). O
método utilizado dentro da ferramenta SODAS
foi o VIEW, que ¢ o Visualizador de Dados
Simbdlicos.

Como resultado da analise do primeiro
caso, foram geradas duas colmeias contendo
agrupamentos de comportamento dos dados
referentes as parcelas. A Figura 09 mostra o
resultado da andlise entre a renda familiar e a
area construida, e a Figura 10 mostra o resultado
da andlise entre a renda familiar e o padrdo
construtivo.

Iniciando a fase de pos-processamento do
primeiro caso, analisou-se o primeiro resultado
mostrado na Figura 10, e percebeu-se por meio
dos graficos uma situagao atipica, agrupamentos
de parcelas que tiveram aumento da renda
familiar, porém diminuiram a area construida
comparando os levantamentos de 2004 e 2010.
Entretanto seria interessante para o gestor que
essa informagdo fosse espacializada para uma
melhor interpretagcdo. Utilizando mais duas
ferramentas computacionais (gvSIG e a extensao
PostGIS do PostgreSQL) gerou-se o mapa dessa
constatacdo, que ¢ mostrado na Figura 11.

Por ser uma situacdo que aparentemente
ndo ocorreria, uma pesquisa foi feita dentro da
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Fig 9 - Representacdo grafica em colméia
referente a analise entre renda familiar e area
construida.
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Fig 10 - Representacdo grafica em colméia
referente a andlise entre renda familiar e padrao
construtivo.
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base de dados para verificar qual o percentual de
parcelas que diminuiram sua area e verificou-se
que 55% dessas parcelas diminuiram 10% ou
menos em relagdo ao levantamento cadastral de
2004 significando um possivel erro de coleta dos
dados. Com isso pode-se verificar que as técnicas
de mineracdo de dados também podem auxiliar
na descoberta de erros de coleta de dados. A
espacializa¢do desses dados permite definir
exatamente onde os cadastradores deverdo voltar
para buscar os dados corretos e atualizar o Banco
de Dados Cadastral.

Na segunda ferramenta, além dos dados
anteriores, acrescentou-se dados sobre educacao.
Procurou saber se uma mudanga na renda familiar
também poderia influenciar diretamente na
escolhe da escola para os filhos, ou seja, particular
ou publica. Todos os dados processados foram
utilizados para a andlise. Nesses dados foram
inseridos alguns atributos de classificacdo de
valores para uso da ferramenta. O resultado
gerado ¢ mostrado na Figura 12. Alegenda dessa
figura representa as classes de oscilagdo da renda
familiar definidas como o objeto simbdlico e os
eixos do grafico representam a oscilagdo da area
construida, do padrao construtivo, de membros
matriculados na educagao publica e particular.

A andlise de pos-processamento feita neste
caso foi em comparacao entre a renda familiar e
o padrdo construtivo. Nota-se neste caso que as
parcelas que tiveram um aumento de renda entre
3 e 4 salarios minimos de 2004 para 2010 foram
as que mais investiram na melhoria do padrao
construtivo. Novamente, entende-se que para o
gestor, essa informagao precisa ser espacializada.
O resultado ¢ mostrado na Figura 13.

O resultado obtido pelo SODAS mostra
uma visao diferente da obtida pelo Matlab. No
SODAS o especialista pode criar agrupamentos €
verificar por meio de graficos de barras se ocorre
algum padrdo de comportamento nos mesmos
, enquanto no Matlab sdo analisados todos os
registros e o resultado ¢ demonstrado por meio
de graficos lineares. Porém, ambos os resultados
podem ser mais facilmente interpretados e
espacializados de acordo com o interesse do
gestor.

No segundo caso (referente a evolugdo da
patologia de hipertensao arterial apresentada nos
levantamentos de 2004, 2010 e 2012), somente
o Matlab foi usado na Mineragdo. Os dados da
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Parcelas que tiveram aumento de renda porém diminuiram a area construida

Parcelas que apresentaram
aumento de renda e
diminuiram a area construicla

g 1
Metros

Fig 11 - Espacializagdo que mostra as parcelas que aumentaram a renda familiar e diminuiram a
area construida.
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Fig 12 - Resultado da analise de dados feita pelo SODAS envolvendo as classes inseridas na tabela
(cledpublica — parcelas com individuos em escolas publicas, cledpart — parcelas com individuos em
escolas particulares, clarea—tamanho da area construida, clpadrao — mudangas no padrao construtivo)
agrupadas pela renda familiar.
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Parcelas que tiveram aumento de renda de 3 a 4 salarios e melhoraram o padrao construtivo

A

Parcelas que apresentaram
aumento de renda e
melhoraram o padréo
construtivo

==

Metros

Fig 13 - Espacializa¢d@o que mostra as parcelas que tiveram aumento de renda familiar entre 3 e 4
salarios minimos e investiram em padrao construtivo.

tabela virtual foram exportados para o Microsoft
Excel e carregados para processamento do
algoritmo resultando na representacao grafica
em colmeia mostrado na Figura 14.

Apesar do conjunto de dados ter sido
pequeno para esse tipo de Mineracao, algumas
classes foram identificadas e analisadas. e foi
escolhida para espacializacao a classe de parcelas
que em 2004 ¢ 2010 nao existiam indicios dessa
patologia. Porém em 2012 ela apareceu com mais
de um caso. Essa espacializagdo ¢ mostrada na
Figura 15.

Percebe-se no mapa que ndo ocorreu
nenhum padrdo referente a localizagao das
parcelas. Isso ndo descredencia o resultado visto
que para o gestor ¢ importante perceber que em
seu municipio, esse aumento de quantidade de
hipertensos por parcela ndo esta acontecendo em
um unico bairro, € sim, sdo casos esporadicos
que podem ser tratados com os postos de saudes
existentes ou mesmo com um programa de visita
domiciliar de assistentes de satde.

4. CONCLUSOES

A importancia da descoberta e disseminagao
do conhecimento para qualquer ambiente
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organizacional ¢ parte importante no processo
de tomada de decisdo. A Mineracao de Dados
propde transformar dados em informagao e
conhecimento propriamente ditos.

O que se encontra atualmente na

Fig 14 - Representacdo grafica em colméia
referente a andlise da evolucao da patologia
hipertensao arterial.
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Parcelas que em 2012 aumentaram em mais de um caso =/

/'i a quantidade de pessoas com hipertensao

[ 210

Metros

Fig. 15 - Espacializacdo que mostra as parcelas que tiveram aumento acima de um caso na patologia

hipertensao arterial em 2012.

maioria das prefeituras brasileiras sdo enormes
repositorios de dados (matéria bruta) que
guardam caracteristicas e aspectos do ambiente
trabalhado.

A descoberta de conhecimento em grandes
bases de dados utilizando DM objetiva buscar
informagdes que € o resultado do processamento
executado nesses dados, e gerar conhecimento,
que € um conjunto de argumentos e explicagdes
interpretando as informagdes processadas.

A modelagem de dados também se
apresenta com um papel fundamental nesse
processo. Nao se pode projetar um Banco
de Dados observando somente a realidade
momentanea, € necessario ter uma visao
futura do que os dados armazenados poderdo
trazer de beneficios aos gestores, isto €, do
historico. (AMORIM; MALAMAN; SASS,
2013) discutem a necessidade e a importancia
da atualizagao cadastral sem a perda do historico
de dados dos Bancos de Dados Cadastrais nas
atividades de planejamento urbano.

As inovagoes tecnologicas aparecem como
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aliadas nesse processo pois periodicamente novas
ferramentas surgem para manipulagdo de dados
e precisam ser avaliadas e utilizadas. A busca
por melhores resultados nos processamentos
dos dados mostra que, somente consultas
SQL nao alcangam os objetivos buscados
pelos Gestores Publicos, visto que, no estudo
de caso apresentado, os levantamentos foram
armazenados em bases heterogéneas, precisando
que todas as etapas da DM fossem executadas.
Ainda assim, ap0s a unificacao e limpeza da base
de dados, o resultado de uma consulta SQL traria
informacodes tabuladas, ndo proporcionando
ao gestor uma facilidade na interpretagdo dos
mesmos.

KDD e DM se apresentam nesse contexto
para trazer resultados de diferentes formatos,
facilitando e agilizando a interpretacdo e
avaliacao do tomador de decisao.

Entretanto, vale salientar que para cada
objetivo desejado devem ser aplicadas tarefas e
técnicas especificas para se conseguir qualidade
nos resultados esperados.
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A presenga do profissional especialista
no dominio da aplicagdo também ndo pode ser
descartada. Ele participa desde o inicio como
conhecedor do dominio do problema até o final
na analise de viabilidade dos resultados.

Outro ponto essencial ¢ a qualidade de
dados utilizados na mineracdo. Para que o
resultado possa ser utilizado por profissionais
no processo de tomada de decisdo, ¢ necessario
que os dados sejam coletados e armazenados de
maneira precisa. Dados imprecisos podem nao
descrever corretamente um imovel.

O estudo de caso envolveu um Banco
de Dados Cadastral pouco volumoso de um
municipio pequeno, fato esse que fere um pouco
o rigor das experiéncias requeridas pelas técnicas
utilizadas.. Entretanto foi possivel observar a
validade da aplica¢do do processo de KDD e
do uso de técnicas de visualizagdo, bem como
as vantagens em criar € manter organizado
e atualizado um banco de dados com dados
historicos. Os resultados mostraram, também,
que os beneficios se aplicam a varios setores
além do tributario, colaborando de forma ampla
com os gestores publicos.

Dessa forma pode-se concluir que este
trabalho pode servir como parametro de
comparagdo e/ou ponto de partida para outros
trabalhos, principalmente, no que diz respeito
a necessidade da aplicagdo de novos conceitos
de modelagem de Banco de Dados Cadastral
para aplicagdo das técnicas de KDD visando
o aprimoramento do processo de tomada de
decisdo nas administragdes municipais.
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