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RESUMO

Com os estudos e pesquisas relacionadas a questéntais e socio-
econdmicas tem-se obtido grande volume de dadosnPoessa grande
guantidade de dados torna a analise humana onenmeaodos tradicionais de
recuperacdo de dados ndo séo eficazes para obt@agimhecimento ocultos
em massas de dados. Desta forma, a mineracao de slagje como alternativa
para auxiliar a descoberta automatica de conhetimgste trabalho apresenta
uma aplicagéo pratica de mineragdo de dados nadeadados do Zoneamento
Ecolégico Econdémico de Minas Gerais. Para issordalizada toda a etapa de
KDD (Knowledge Discovery in Databases), incluindo a implementacdo de um
software que utiliza o algoritmo Apriori, para obtencéordgras de associacéo,
da biblioteca WEKA \\Weikato Enviroment for Knowledge Analysis). Os
resultados obtidos poderdo ser usados como umanfenta de apoio no

planejamento e elaboragcdo das politicas publicaa pagoverno e para a
sociedade.

Palavras-chaveMineracdo de dados. Regras de Associacdo. Banaadiss
espacial. Zoneamento Ecoldgico Econdmico do Esdaddinas Gerais.



ABSTRACT

Through studies and researches related to envinotamend socio-
economic has obtained large amounts of data. Hawéhis large amount of
data makes analysis and human costly traditiondhods of data recovery are
not effective for obtaining knowledge hidden in ses of data. Thus, data
mining is an alternative to assist the automatscaliery of knowledge. This
paper presents a practical application of data nginin the database of
Ecological and Economic Zoning of Minas Gerais. Fos, we performed the
entire step of KDD (Knowledge Discovery in Datalsseincluding the
implementation of software that uses the Apriogioaithm to obtain association
rules, the bibliotca WEKA (Weikato Environment f&mowledge Analysis).
The results can be used as a support tool in pignand developing public
policies for the government and society.

Keywords Data Mining. Association Rules. Spatial Databassol&gical and
Economic Zoning of Minas Gerais.
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacdo e Motivagéo

Nas sociedades organizadas sempre foi uma tarefartante a coleta de
informac®es relacionadas a distribuicdo geogrdficeecursos minerais, animais
e plantas. Com o advento da informética, o queartes realizado apenas em
documentos e mapas em papel, passou a ser feiemdaente computacional
(Cé&mara & Davis, 2001).

Com o grande incentivo no mundo a estudos e pesjuigacionadas a
guestdes ambientais e sOcio-econdmicas, motivadda pecessidade de
informacdes para tomada de decisdes, tem-se optatale volume de dados
georreferenciados, que s&o aqueles que possueniizdgéa espacial
determinada por coordenadas geograficas e atridetsitivos.

Porém, essa grande quantidade de dados tornaigsedm#inana onerosa e
métodos tradicionais de recuperacdo de dados, mgemaejam sofisticados,
nao sdo eficazes para obtencdo de conhecimenttissoem massas de dados.
Portanto, o maior desafio é a busca de ferrament#cnicas que auxiliem
nessse processo de busca de informa¢des novasbde

Desta forma, a descoberta de conhecimento em balecamdos surge
como alternativa para auxiliar a descoberta auiomée conhecimento através
do processo completo de conversdo de dados bmatasfermacdes Uteis (Tan,
Steinbach & Kumar, 2009). A principal etapa da dbstta de conhecimento,
onde séo aplicados algoritmos inteligentes panagid de dados, é conhecida
como mineracao de dados.

Segundo Fayyad, Piatetsku-Shapiro e Smyth (199@gratao de dados
consiste na aplicacdo de andlise de dados e ahtgasritde descoberta de
conhecimento que, sob as limitacBes aceitaveisfid€reia computacional,
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produzem uma enumerac¢do particular de padrdes sslatados.

Mineracdo de dados espaciais é a descoberta ddeaslinteressantes e
caracteristicas que podem existir implicitamenteba®es de dados espaciais.
Entretanto, o processo de descoberta de conhecingant banco de dados
espaciais € mais complexo que o de dados relasiotgso se aplica tanto a
eficiéncia dos algoritmos, quanto a complexidade gdadrdes possiveis que
podem ser encontrados em um banco de dados espadiakdo € que, em
contraste com a mineracdo em bases de dados ramgialgoritmos de
mineracao de dados espaciais tem que consideizinbanca entre os objetos, a

fim de extrair conhecimento til (Ester, KriegelSander, 2001).

1.2 Objetivos do Trabalho

1.2.1 Obijetivo Geral

O objetivo deste trabalho é a aplicacdo de miderde dados no banco
de dados geograficos do Zoneamento Ecologico Eciandéde Minas Gerais
para extracdo de padr@es nao triviais. O Zoneamgéntddgico Econémico
(ZEE) é uma ferramenta que a sociedade e empremededém para
conhecimento das vulnerabilidades e potencialiddéesada regido do estado

de Minas Gerais.

O ZEE é de grande importancia no planejamento boedgdo das
politicas publicas e das a¢cdes em meio ambienientando o governo e a

sociedade civil na elaboracdo dos seus programasseus investimentos.

1.2.2 Objetivos Especificos
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O trabalho ainda possui objetivos especificos,sge

Estudar e identificar técnicas de mineracdo deslaglicaveis a
descoberta de conhecimento na base de dados darZen®

Ecolégico Econémico de Minas Gerais;

Aplicar e adaptar a técnica de mineracdo de daddsase de
dados para extracdo de caracteristicas espaditiessantes e;

Analisar e relacionar o resultado do algoritmo.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira:

O Capitulo 2 apresenta o Referencial Teérico, esmado os
principais conceitos utilizados no trabalho.

O Capitulo 3 mostra a Metodologia do trabalho.

O Capitulo 4 possui os Resultados deste trabalho.

O Capitulo 5 mostra a Execucéo do trabalho.

O Capitulo 6 finaliza o trabalho com a Concluséo.



13

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Banco de Dados

Segundo Elmasri e Navathe (2005), um banco de dadosa colecdo de
dados relacionados e possui as seguintes propesdad

» Representa alguns aspectos do mundo real, send@mdbaas vezes, de
minimundo ou de universo de discurso. As mudangarinimundo sédo
refletidas em um banco de dados.

« E uma colecdo légica e coerente de dados com akjgnificado
inerente.

« E projetado, construido e povoado por dados, ateleda uma proposta

especifica.

7

De acordo com Date (2003), banco de dados é unensst
computadorizado cuja finalidade geral é armazamarmacdes e permitir que
0s usuarios busquem e atualizem essas informagaesig solicitar.

2.1.1 Banco de Dados Espaciais

“Banco de dados espaciais pode ser
visto como uma extensdo de um banco de
dados padrdo e tem como -caracteristica
predominante ser composto por dados
descritivos associados a uma representagao
geométrica que possui localizagdo espacial.
No caso de utilizacdo de dados geogréficos,
0 banco de dados espaciais pode ser
nomeado como banco de dados geogréficos”
(Pivato, 2006).
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Segundo Guting (1994), um sistema de banco de dexjacial possui
caracteristicas tais como: ser um sistema de bamatados, oferecer tipos de
dados espaciais em seu modelo de dados e lingudgeronsulta, e suportar
tipos de dados espaciais em sua implementacdo duotesacdo espacial e
algoritmos para juncéo espacial.

Os objetos espaciais, de acordo com Céardash (2005), usam um ou
mais pares de coordenadas para determinar sudzéméal no espaco. Desta
forma, o objeto pode ter o tipo de dado espacmkesentado como ponto, reta,
linha poligonal e poligono.

Ponto é um par ordenadq y) de coordenadas espaciais. O ponto pode
ser utilizado para identificar localizagdes ou o&ncias no espaco.

Linha poligonal € um conjunto de pontos conectaddmha é utilizada
para guardar feicbes unidimensionais.

Poligono (area) é a regido do plano limitada poa wa mais linhas
poligonais conectadas de tal forma que o Ultimdgde uma linha seja idéntico
ao primeiro da proxima. A fronteira do poligonoidevo plano em duas regides:
0 interior e o exterior. Os poligonos sdo usadam papresentar unidades
espaciais individuais como setores censitariosjtdis, zonas de enderecamento
postal e municipios. Para cada unidade, sdo adsscidados oriundos de
levantamento como censos e estatisticas de salde.

A Figura 1 ilustra a composicdo do dado espaciagé possui suas
informacfes descritivas e sua representacdo geoméponto, reta, linha
poligonal ou poligono).
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Dado
Descritivo

Dado
Espacial

Representagdo
Geométrica

Figura 1Dado Espacii

A principal diferenca entre bancos dedados espaciais os nao-
espaciais esté associ ao fato de que entidades geograficas enderecadam
ser afetadas por caracteristicas de entidadeshaizimA influéncia matua qt
duasentidades exercem entre si depende de fatores adopmlogia, a distanc
e a direcdo entre e (Borgony, 2003).As influéncias podem ser de ord
topoldgica, de direcdo ou distan

Relacdo apolégica: é a relagdo que define os objetos cadjacentes,
dentro, disjuntos de outros obje

Rela¢bes de direcdo: define cbjetos como acima, abaixo ou ao nc
de, a sudoeste de outros obje

Relacbes de distancia (métricas): define os objetws relacéo
distancia de outros objetc

A Figura 2ilustra possiveis relacionamentos topolégieosre objeto:

espaciais.
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@ 0

A B

@ o

Aseparado de B AtocaB A sobrepde B Aigual B
B A
@ O @ &
Adentrode B A contémpor B A coberto por B AcobreB

Figura 2Relacionamentotopoldgicos entre objetos espaciais

2.2 Descoberta de Conhecimento em Banco de Das

Seaindo Fayya, Piatetsky-Shapiro, Smyth @thurusamy(1996), nos

ultimos tempos, todo 0 mundo tem armazenado gragdastidades de dadc

superando consideravelmente as habilic humanasie interpretacéo, geran

a necessidade de criacdo de técnicas amentas que automatizem e alem a

base de dados de maneira intelige

O termo KDD- Knowledge Discovery in Databases foi criado em 199!

para designar o conjunto de processos, técnica®relagens que propiciam

contexto no qual a mineracdo de dados tera lugeagéB 2005 Assim, a

relacdo existente entre descoberta de conhecimentmeracdo de dios foi

definida como na Figure.
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DATAI\II?
KDD //

Figura 3 Relagéo entre KDD e Mineracao de Dados

O processo global de descoberta de conhecimenjonde Mitra e
Acharya (2003) consiste na sequéncia iterativapdssos abaixo, representado
na Figura 4.

» Definicédo do tipo de conhecimento que se desejeoties;
* Selec¢do de dados;

e Limpeza e pré-processamento dos dados;

¢ Reducéo e projecéo dos dados;

* Mineracéo de dados;

* Interpretacdo dos padrBes descobertos;

* Implantacdo do conhecimento.

i A=k Swl A ]

Dados Dados Classes .
Dados Dados-alvo prs processados Transformadosos Previsao (DM) Conhecimento

Figura 4 Processos de KDD
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2.3 Mineracéo de Dado

A mineracdo de dados é uma area interdiciplinarsgugiu nis anos 80
por varios psquisadores de areas cointeligéncia artificial, estatistica, ban
de dados, computagdo para, guiados pela necessidadie obtencédo d
informacdes dentro de grandes bases de ¢ A Figura 5demdmnstra essa

relacéo.

Inteligéncia
Artificial

Estatitica

Mineragao
de Dados

Banco de Dados, Computagdo Paralela, Computagdo
Distribuida

Figura 5Interseccdo de MD com outras discipli

A mineracdo de dados é definida como um processdedeoberta d
padrdes nos dados. O processo de mineragdo de dedoser automatico «
semiautomatico. Os padrbes descobertos devem serisagniés na meda em
gue levam a alguma vantagem, nomente vantagem econbmica (Witt&
Frank, 2005).

A mineracdo de dados é uma tecnologia que combigtodos
tradicionais de analise de dados com algoritmossterzfdos para process

grandes volumes de dac (Tan, Steinbach & Kumar, 2009).
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A mineracdo de dados prové um método automética pascobrir
padrdes em dados, sem a tendenciosidade e a Bmitdg andlise baseada
meramente na intuicdo humana (Braga, 2005).

“Procurar por padrdes interessantes em uma fornmticulza de
representacdo ou um conjunto de representacdes. cegras de classificacdo
ou arvores, regressao, agrupamento e outros.” fédayyiatetsku-Shapiro &
Smyth, 1996)

2.3.1 Técnicas de Mineracdo de Dados

As principais técnicas de mineracdo de dados s&mciagéo,

classificacdo, agrupamento e deteccao de nomalias,

2.3.1.1 Associacdo

“Associacdo € uma técnica de
atividade descritiva de mineragdo de dados
gue extrai o conhecimento a partir de
exemplos, construindo  representacdes
compreensiveis ao ser humano. A
representacdo utilizada €& wuma regra
indicando o quanto a presenca de um
conjunto de itens esta relacionada com a
presencga de outro conjunto de itens distintos
nos mesmos registros.” (Pivato, 2006)

Uma regra de associacdo é uma expressdo de ind@icax formato
X—Y, onde X e Y séo conjuntos distintos de itens.ofcd de uma regra de
associacdo pode ser medida em termos de seu sepoaefianca. O suporte
determina a frequéncia na qual uma regra é apliedwa determinado conjunto
de dados, enquanto a confianca determina a freguéacqual os itens em Y
aparecem em transacdes que contenham X (Tan, &higbKumar, 2009).
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O suporte é utilizado para eliminar regras semréste porque uma
regra que tenha baixo suporte pode acontecer smplge por coincidéncia. A
confiabilidade de uma regra é obtida através déiawa, que observa o quéo
confiavel é a inferéncia da regra. Através da emg temos a estimativa da
probabilidade de um item X aparecer em transacdes pgpssuam X (Tan,
Steinbach & Kumar, 2009).

2.3.1.2 Classificagéo

Classificacdo, segundo Han e Kamber (2000), é@cesso de encontrar
um modelo ou funcdo que descreve e distingue dadsedados e conceitos,
com o propésito de usar este modelo para predibjetos ainda nao
classificados.

Os dados de entrada da tarefa de classificacdaus@gonjunto de
registros. Os registros possuem um conjunto deudds$ e um conjunto especial,
designado como rétulo da classe. O papel da dlassio € aprender uma
funcdo alvo que mapeie cada conjunto de atributoa pm dos rotulos de
classes pré-determinados. A funcdo alvo é conhecmmo modelo de
classificacdo (Tan, Steinbach & Kumar, 2009). AuFégg 6 mostra como é

realizada a tarefa de classificagéo.
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Entrada Saida

Conjunto

Modelo de
Classificagdo

Rotulo de

de

. Classe
Atributos

Figura 6Tarefa de Classificag

A modelagem pode ser descritiva ou preditiva. A efagem preditivi
serve como ferramenta explicativa para se distingotre objetos e class
diferentes. Ja a modelagem preditiva é usada pakempréulos da classe ¢
registros ndo conhecid

2.3.1.3 Agrupamento

“Classes, ou grupc
conceitualmente significativos dobjetos
gue compartilhen caracteristicas comur
desempenham um papel importante
como as pessoas analisam e descreve
mundo. De fato, seres humanos I
habilidade na divisédo de objetos em gru
(agrupamento) e atribuir objetos particule
a esses grupos (classificagdo)(Tan,
Steinbach & Kumar, 2009).

Em (Berry& Linoff, 2004), grupamento é a tarefa de segmentar
populacdo heterogénea dentro de um ndmero de fdsghomogéneos. N
agrupamento ndo sao definidas as classe, assim, registros sdo agrupad
baseadosm suas préprias similariedac
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A intencdo € que os objetos dentro de um gruponssganelhantes entre
si e diferentes dos objetos dos outros grupos. Qumaaior a semelhanga dentro
de um grupo e maior a diferenca entre grupos, malhamais distinto sera o

agrupamento.

2.3.1.4 Deteccéo de Anomalias

Deteccdo de anomalias € a tarefa de encontrarosbppie sejam
diferentes da maioria dos outros objetos. Objetdsnalos tém atributos que se
desviam significativamente dos valores de atribegyserados ou tipicos (Tan,
Steinbach & Kumar, 2009).

O motivo da anomalia pode ser proveniente de dabsclasses
diferentes, variacdo natural e medidas de dadosrmms de coleta. Dados de
classes diferentes ocorrem quando o objeto é declamse diferente. Segundo
definicdo de Hawkins (1980), um elemento estranham@ observacdo que
difere tanto das outras que gera suspeita de quma teido gerada por um
mecanismo diferente.

A variacdo natural retrata, numa distribuicio ndrmgue a
probabilidade de um objeto decresce a medida guseetlistancia do centro da
distribuicdo. Assim, a maioria dos objetos est&emtro, e a probabilidade de
gue um objeto seja diferente significativamentesdesntro € pequena.

Ja medidas de erro e erros de coleta sdo ocasmmaomedicdes
incorretas por erro humano, problemas com disposite presenc¢a de ruido.
Como exemplo, temoos erros que podem ocorrer eacés de dados oriundos
de documentos em papel para planilhas e bancodis.da

Anomalias podem ser detectadas através de testadstasos que

assumem uma distribuicdo de probabilidade ou mauieia os dados, ou utilizar
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medidas de distancia, onde os objetos que estémaaonsideravel distancia de
qualquer outro sao considerados anémalos. Podanseéim utilizar métodos
baseados em desvio, analisando as diferencas datectsticas principais de
objetos em um grupo (Han & Kamber, 2000).

2.3.2 Mineracéo de Dados Espaciais

Mineracao de dados espacial € uma sub-area deatd@mede dados que
lida com a extracdo de conhecimento implicito, g@ds espaciais, ou outros
padrBes interessantes ndo explicitamente armazenawo bases de dados
espaciais (Han, Koperski & Stefanovic, 1997).

De acordo com Miller e Han (2001), padrdes comesgls, associacdes,
regras e tendéncia possuem expressoes espaciaidefieidas, desta maneira,
existem técnicas de mineracdo de dados que comsaguaperar esses padroes.

A classificacdo espacial mapeia objetos geografiens categorias,
considerando relacionamentos de distancia, diregi@ctividade e morfologia.

A associacao espacial define regras de associagiatifjza predicados

espaciais na clausula.

O agrupamento espacial explora relacdes espacitis @s objetos de

dados para determinar agrupamentos inerentes dos da entrada.

E deteccdo de anomalias espaciais é definida como objeto
espacialmente referenciado, cujos atributos ndacesp parecem incoerentes
com 0s outros objetos dentro de uma vizinhanca.

2.4 Zoneamento Ecolégico Econémico do Estado de Mis Gerais
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O Zoneamento Ecolégico Econdmico do Estado de MBerais (ZEE-
MG) foi implementado com o objetivo de subsidiar ptanejamento e
orientacBes das politicas publicas e das a¢cfes @m ambiente, por meio de
um Macrodiagnéstico do Estado. Tem a coordenac@edeetaria de Estado de
Meio Ambiente e Desenvolvimento Sustentavel, pgdigio de todas as
Secretarias de Estado de Minas, de outras entidadi@sociedade civil.

O ZEE-MG consiste no diagnéstico dos meios geoidigaf e socio-
econdmico-juridico-institucional, gerando respemtiente duas cartas, que sao
mapas geograficos ou topograficoes, a carta deevalbilidade Ambiental e a
Carta de Potencialidade Social, que sobrepostacebem areas com
caracteristicas proprias, determinando o Zoneanteodddgico-Econdmico do
Estado.

O ZEE-MG possui um site onde sao apresentados,datithadamente,
0s objetivos, a metodologia, a coordenacdo e adicpgbes. A Figura 7
apresenta o site do ZEE-MG, que esta disponivel em

http://www.zee.mg.gov.br/zee_externo.
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Gnconhecer °
i Sistema

Figura 7 Site ZEE-MG

E apartir desse site é possivel acessar a fertarderEE-MG, onde é
possivel realizar consultas por camadas, consptiasnunicipios , consultas
espaciais, além de outras fung@es. A Figura 8 eptaesta ferramenta, que esta

disponivel em http://www.zee.mg.gov.br/ferramerttalh
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Figura 8 Ferramenta ZEE-MG

O estado de Minas Gerais tem a quarta maior exdgagdtorial do pais,
586.528 km?, e esta localizado entre os paraledo$4d13'58' ' e 22°54'00' ' de
latitude sul e os meridianos de 39°51'32' ' e 535302 a oeste de Greenwich.
Esta inserido no sudeste do Brasil, possuindo di@# com os estados de Sdo
Paulo, Mato Grosso do Sul, Goias, Distrito FedeEspirito Santo, Rio de
Janeiro e Bahia, como mostra a Figura 9. Possun@88cipios, representados
na Figura 10, tendo a populacdo estimada em ma6 delhdes de habitantes e
com a capital do estado em Belo Horizonte.



Figura 9Mapa do Brasil cordestaque na latizacao do estado de Minas Ge
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Figura 10Mapa de Minas Gerais com 0s seus 853 munic
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, sera esclarecido o tipo de pesquiiiaada para a
fundamentacao dos conceitos apresentados nosloagihieriores e a descri¢do
de como o estudo foi efetuado.

3.1 Tipo de pesquisa

A pesquisa é um processo de construcdo do conhacimgae tem por
objetivo gerar conhecimentos, corroborar ou refatgum conhecimento pré-
existente. Esta pesquisa pode ser classificada qmsquisa exploratéria em
relacdo ao seu objetivo, experimental de acordo sems procedimentos e em
laborat6rio por seu local de execucao.

3.2 Objeto do estudo

Os dados utilizados no estudo séo indicadores prenvies da Carta de
Potencialidade Social do ZEE-MG, que é dividida cosiponentes produtivo,
natural, humano e institucional.

O componente produtivo é determinado pelas consligéenfra-estrutura e
sobre as atividades econbmicas produtivas. Os dddies do componente
produtivo utilizados sao os demonstrados na Figjlira
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Figura 11Potencialidade Produti

O componente natural trata da utilizacdo econdntoa recurso
naturais como exploracdo mineral, intensidade a@odasterra e sua forma
ocupacao e a preservacao e conservacdo do meierdebDs indicadorede
componente naturutilizados sédo os demonstrados na Figura 12.

.-.:---

Figura 12Potencialidade Natui

O componente humano abrange elementos como trah@dpolacéo
renda, saulde, educacdo, habitacdo e seguranca.ndsadores des:
componentes estédo descritos na Fi 13.
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Figura 1¥®otencialidade Huma

O componente institucional trata a capacidade doicfpio em atender
as demandas dos habitantes de acordo com o funtéowa adequado d
ingtituicdbes presentes. A Figura monstra quaissdo os indicadore

relacionados a esse compone

Figura 14Potencialidade Institucior
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Cada indice é representado por uma tabela, quelip@gistros com a
categorizacdo para cada cidade do estado de MiregisGDe acordo com
Scolforoet al (2008), a categorizacdo de cada municipio foideb# partir da
comparacéo entre este e todos os 853 municipios.

A categorizacdo é representada por “A”, “B”, “CD™e “E", que
significa respectivamente, “Ponto de Partida emdid@es Muito Favoraveis”,
“Ponto de Partida em Condi¢Bes Favoraveis”, “Paetdartida em Condi¢des
Pouco Favoraveis”, “Ponto de Partida em CondicGesdpPias” e “Ponto de
Partida em Condi¢des Muito Precarias”.

Como exemplo, temos um municipio X que possui cdieli de
saneamento muito precariarias, condicdes de salde precarias, e educacao
com condi¢cBes muito precarias.

3.3 Procedimentos metodoldgicos

O presente trabalho foi desenvolvido de acordo comrocesso de
descoberta de conhecimento descrito por Mitra eaeh(2003), que é dividido
em: definicdo do tipo de conhecimento que se dedegzobrir; selecdo de
dados; limpeza e pré-processamento dos dados;aeduprojecdo dos dados;
mineracao de dados; interpretacdo dos padrdestsgtas) e implantacdo do

conhecimento.
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4 EXECUCAO DO TRABALHO

Este capitulo aborda todos os passos realizadestdua execucao do
trabalho.

4.1.1 Tipo de conhecimento

Na fase de definicdo do tipo de conhecimento qukeseja descobrir foi
escolhida a andlise de associacao.

Foi escolhido como relagéo topolégica a relacaaéconque foi usada
para calcular qual classificacdo esta contida, elacdio a cada um dos

indicadores, na area de cada municipio.

4.1.2 Selecdo dos Dados

Foram escolhidos atributos da base de dados dcadm@o Ecoldgico

Econdmico de Minas Gerais relacionados a Potedaiddi Social.

4.1.3 Limpeza e pré-processamento dos dados e Reducéorejgcdo dos

dados

Nessa fase as tabelas dos indicadores foram indasrigara o sistema
gerenciador de banco de dados PostgreSQL 8.3, xtemsé@o espacial PostGIS
1.5

Como os dados das tabelas ja possuiam categorjzagio foi
necessario discretizar os dados, mantendo-se askiog classificacdes para

cada indicador.
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O calculo para obtencdo da classificacdo segundadizador foi
realizado através das func(ST_Centroid()ST_Intersects() e ST_Intersectio
disponiveis no PostG

A fungcdo ST_Centroid(Geometria A) calcula o centrond&ssa d
geometria AA Figura 15 apresenta como o ponto central, o cafgrmassa c
Geometria A.

Figura 15ST_Centroid(Geometria ,

A fungdo ST_Intersects(Geometria A, Geometrig Berifica se ¢
geometria A interscciona a geometria B. Esta fungéo retotn& se existe
interseccdo efalse se ndo existe a interseccdd. Figura 16 apresenta
interseccao entre duas geomet
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Figura 16 ST_Intesects(Geometria A, Geometria
A funcdo ST_Intersection(Geometria A, Geometria Bjorna ¢

insterseccdo entre as duas geome A Figura apresenta a interseccao
Geometria A corGeometria B obtendo assim a geometria resultante ¢

v v

Figura 17ST_Intersection(Geometria A, Geometri¢

funcéo.

Com o apoio dessduncdes foi possivel realizar a juncédo da tabel
municipios com cada tabela de indicadc

A primeira consulta realizada tentou obter a cfesgido da gometria
resultante da funcdo  ST_Intersection(Geometria itdpio, Geometri
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Indicador) onde ST_Intersects(Geometria Municifii@ometria Indicador)
true. Porém foram retornados, para cada municipio, d&isma classificacao,
isto aconteceu porque poligonos do$ndices nao conferem exatame com os
poligonos de munipio. Desta maneira, 0s muniapi estavam senc
classificados segundo os municipios vizin

Para resolver esse problema foi utilizada a fulEdCentroid(). Com
auxilio dessa funcao foi calculado a classificaem relagdo a cada indicac
utiizando o centro de massa de cada municipio, CéfitroidGeometria
Muncipio). A Figura 1 exemplificaa consulta em SQL realizada em relaca

indice de malha ferroviar

SELECT  m.gid,
mf.gridcode,

To_char (Max (5T_area {S'I_Intersectinn{ST_C‘pEntrnid (m.the geom), mf.the geom)})) , '0.95393")
FROM md.municipics m,

md.indice_malha ferroviaria mf
WHERE 5T_Intersect3(5T_centroid(m.the geom), mf.the_geom)

GROUP BY m.gid,
mf.gridcode
crder by m.gid

Figura 18Consulta SQL para classificagdo dos municipio dat@® ao indice de mall

ferroviaria

Foi criada uma tabe denominada unidque associa 0os 853 municip
a cada indicador, e com 0 uso da consulta SQL eada indicad¢, foram
classificadosos municipios em relacdo a indicadoresA Figural1l9 mostra a

tabela utilizadapds a associac.



36

|1 £t Data - PostgreSQL 34 flocalhast 5437 - md - md.uniac

indice_jcms.

nivel_becnola estrubura_fm recarsos

indice_expor! wiiizacao_tes

e indice_va_se

:_brensg indice_va_ag indice_va

w

| de rabisoos

100 registrs.

Figura 19 Tabela unido
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4.1.4 Mineracéo de dados

Na fase de mineracdo de dados foi implementadooftwase em Java,
gue é uma linguagem extremamente portavel (DeitelD&itel, 2003),
denominado ZEE-MG Mining. Ele busca a tabela uniéiole os dados ja estao
processados, e o usuario pode escolher os indesmdgue possuem uma
descricdo e também uma imagem de seu mapa, quewiizdados na tarefa de
associacdo. A Figura 20 mostra a tela onde o wswiésualiza e escolhe os
indicadores.

[ 2
Selecione Camada
| Indice malha ferroviaria ] Saneamento
¥| Indice maiha rodoviarial | Taxa crimes violentos
[l indice transporte aéreo [l indice desenvolvimento
Indice VA agropecuario  [v] Gestio municipal
Indice VA indiistria | Gestao rural
[l Indice VA servigos [] Gestio ambiental
Indice exportagio ] Gestio cultural
Utilizagao terra | Organizagbes juridicas
[¥] Nivel o
| Estrutura fundiaria _| Organizagbes de fiscalizagio e controle
¥| Recursos minerais | Organizagdes de ensino & pasquisa
[l Indice ICMS ecolégico [[] Organizagbes de ensino superior
] Ocupags smica  []O s D5 rdunc
Demografia | Organizagbes de sequranga
[] Distribuigho populagho (| unidade defesa social
[¥] Renda per capta [ Apiicagao da lei
[v] Educacio
| HabitagBo
[] saide

{Um fator que pode ter ido para uma 3 avel de alguns municipios nesse fator
condicionante, & a area muito extensa de alguns municipios, © que acaba contribuindo para uma redugao da
'densidade da maiha rodoviaria e ferroviana,

Avangar

Figura 20 Tela com as opc¢des de indicadores pasgdyede regras de associagdo

O ZEE-MG Mining, apés a escolha desses indicadgers, um arquivo
ARFF, que é o formato de entrada compativel corblaoteca WEKA (Witten
& Frank, 2005). O WEKA \(aikato Environment for Knowledge Analysis) é
um pacote formado por um conjunto de implementagi®salgoritmos de
diversas técnicas de Mineracdo de Dados. Estegéaattilizado na tarefa de

mineragdo de dados para realizar a analise deiasdoc
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O passo seguinte é a configuracios parametros nimero maximo
regras, confianca suporte. A Figuri2l mostraos campos para insercao des

valores.

Pardmetros

Nimero Regras:

)

Confianga: 0,90
Suporte: 0,10

Gerar Regras

Figura 21 Parametraie entrada para a associacao

Foi utilizado o algoritmo Apriori,que foi o primeiro algoritmo d
associacdo que usou a poda baseada em suportecqpdralar de formi
sistematica o crescimento exponencial dos conjuhtoisens candidatos. De:
maneira,este algoritmo suporta grande quantidade de registn atributos d
maneira satisfatéri Segundo Choa, Kimb e Kima (2002)algoritmo Apriori
possui as seguintes fas

1. Todos os conjuntos de itensintemsets) com suporte minim

(frequentes) sdo geres. Nesta fase é observado se itemset de

tamanho k é umitemset freqlientes, entdo todos dstemsets com

tamanho -1 também devem sertemsets freqlente Com est:
propriedade, conjunto de itens candidatos de tamantéo gerados

partir do conjunto ditens freqlientes de tamanho k-1.

2. Geracdo diregras a partir do conjunto de todostesisets frequiente:
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A Figura 2: mostra a tela onde as regras geradas peleM&BVining

sdo apresentadasnde ao lado direito sdo apresentadas as .

=

Parimetros Minimum support 015
<conBdzncs= 0.9
Buumier of cycies parfommed 17

Nimer Regras:
= Generated sets of lange dsmssts
Suporte: Ste of setof targs flemsets LTy 22

Sze of setof larpe Remsets L2k 23

Size of setof tarpe Remsets L3y 2

_Snancera=null 1
_inanceira=null 1
rg_financsia=null

> ong_Ananceira=nul 172
1 == org_financeira=null
Fnanceirs=null 17"

= o_Snancera=null 533 confi1)
0 finanosia=null 49 confi1)
1 financeira=null 215 confi1)
> org_fnanceirs=null 180 cont{1)

rg_financsira=null 172 ¢

Figura 22Tela com as regras gera

A Figura 23 apresenta um exemplo de regras ge
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Minimum support: 0.15
Minimum metric =confidence=: 0.9
rMumber of cycles performed: 17

Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L{1): 22
Size of set of large itemsets L(2): 23
Size of set of large itemsets L{3): 2
Best rules found:

. org_ensino_pesquisa=1 533 === org_financeira=null 5332 conf{1)
.gestao_ambiental=3 248 === org_financeira=null 248 conf{1)
.gestao_ambiental=4 215 === orgl_ﬂnanceiraznull 215 conf(1)

. org_ensino_pesquisa=1 gestac_ambiental=3 180 === org_financeira=null 180 conf(1)
.renda_per_capta=3 173 === org_financeira=null 173 caonf(1)
.renda_per_capta=1 173 === org_financeira=null 173 caonf(1)

. oCupacao_economica=4 173 === org_financeira=null 173 conf(1)
. oCupacao_economica=3 172 === org_financeira=null 172 conf(1)
. utilizacao_terra=3 172 === org_financeira=null 172 conf(1)

10. ocupacao_economica=1 171 === org_financeira=null 171 conf:{1)
11. utilizacao_terra=5 171 === org_financeira=null 171 conf(1)

12 renda_per_capta=5 170 === org_financeira=null 170 conf{1)

13. ocupacao_economica=5 170 === org_financeira=null 170 conf:{1)
14. utilizacao_terra=4 170 === org_financeira=null 170 conf(1)

15. utilizacao_terra=2 170 === org_financeira=null 170 conf(1)

[ e e I e

Figura 23 Exemplo de regras geradas

4.1.5 Interpretacdo dos Padrées Descobertos e Implantacdodo

Conhecimento

O uso do algoritmo Apriori gera um grande nimezaeafras. Por esse
motivo, selecionar os padrdes mais interessantes én@ima tarefa trivial.
Portanto, foi necessario estabelecer um conjunteridérios para avaliar a

gualidade dos padrbes da associa¢ao.
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As medidas objetivas utilizadas para selecdo geaseforam Suporte e

Confianga, apresentadas na secdo 2.3.1.1, quendwden, respectivamente, a

frequéncia na qual uma regra é aplicavel a um atmjde dados e a frequéncia

na qual os itens em Y aparecem em transac¢fes qtenbam X.

Ap6s a escolha das regras, foi entrevistado urac&lfsta participante

do desenvolvimento do ZEE-MG, onde cada regra fdassificada

subjetivamente de acordo com a importancia do comeato gerado:

Conhecimento inesperado: Indica que aquele conleetimé uma

novidade para o especialista, algo que ele ndcahsemmsado ou que
contradiz um conhecimento prévio que ele tenha.

Conhecimento util: Indica que aquele conhecimemtepser utilizado
para tomar alguma decisao.

Conhecimento prévio do especialista: Indica o comhento formado

de acordo com experiéncias do especialista, podsaddiferente para
cada especialista.

Conhecimento 6bvio do dominio: Indica conhecimdrgm consolidado
no dominio. Assim, todo conhecimento 6bvio do doonéhtambém um
conhecimento prévio do especialista, porém o comtesto Obvio, em

geral, ndo é diferent para cada especialista.

Conhecimento irrelevante: Indica que aquele comhegio ndo é
importante ou ndo é necessario de acordo com etivaly definidos

para o processo de mineracdo de dados durante adaglentificacdo
do problema.

Também serd apresentado um mapa de Minas Geraile osa

municipios em tom de cinza sdo 0s que se enquataargra gerada.
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os testes e resultadatoshdurante o uso do
software implementado. Foram obtidas 9 regras, e cada regra possuli
diferentes indices envolvidos, assim como val@sujmrte e confianca.

Regra 1:

indices envolvidos:
» Carta dos recursos minerais das regides estud@s,

» Carta das Exportacdes nas Regides Estudadas, 2007.

Regra:

* recursos_minerais=1 501 ==> indice_exportacao=1 4&f:(0.87)

Interpretacéo:
e Se recursos minerais = muito precério entdo indeexportagbes =
muito precario

e Suporte = 0,45 e Confian¢a = 0,87
Interpretacdo Geral:

O municipio que possui condicdes muito precériasxploracdo e
extracdo dos recursos minerais, em 45% dos cados¢ansiderados
muito precarios em termos de exportacdo. E egp@ rpossui uma
confianca alta, de 87%.

De acordo com classificacdo de especialista, egta possui conhecimento

atil. E os muncipios que se enquadram na regraséulicados na Figura24.
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Figura 24Municipiosenquadrados na regra 1

Regra 2:

indices envolvidos:
e Carta do Indicador Gestao desenvolimento Rural dos municipio ¢
Estado de Minas Gerais, 2(;
» Carta do Saneamento para o Estado de Minas G2ed-MG, 200,

Regra:
» gestao_rural =3 249 ==> saneaito=1 229 conf:(0.92)

Interpretacao:
e gestaaural = pouco favoravel entdo saneamento = mu#ogric

» Suporte = 0,25 e Confianga = C
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Interpretacdo Ger:i

* O municipio que posi condi¢cdes pouco favoravessgestdo rural, el
25% dos casos, sdo considerados muito precemsaneament E esta

regra possui uma confianca alta, de ¢

De acordo com classificac@o de especialista, egt@possui onhecimentc
Gtil. E os muncipios que se enquadram na regi os indicados na Figura:

Figura 25Municipiosenquadrados na regra 2

Regra 3:

indices envolvidos:

» Carta das Exportacdes nas Regides Estudadas



45

e Carta do Saneamento para o Estado de Minas G2ElisMG, 2007;
» Carta do Indicador Unidades de Defesa Social dosaimios do Estado
de Minas Gerais, 2007.

Regra:
» indice_exportacao=1 saneamento=1 569 ==> unidaflesalesocial=1
568 conf:(1)

Interpretacéo:
* Se indice de exportacao = muito precario e sane@amemuito precario
entdo unidade de defesa social = muito precario

e Suporte = 0,60 e Confianca =1
Interpretacéo Geral:

O municipio que possui condigcbes muito precérias refacdo a
exportacdo e muito precarias em relacdo a saneajmemt 60% dos
casos, sdo considerados muito precarios em retagaalade de defesa
social. Esta regra possui um alto grau de confiah@@ % dos casos
onde ocorrem condi¢des muito precarias em relac&xpartacdo e
muito precarias para saneamento ocorre tambémadsfesgal muito

precaria .

De acordo com classificacdo de especialista, egta possui conhecimento
inesperado e conhecimento Gtil. E os muncipiossguenquadram na regra sédo

os indicados na Figura26.
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Figura 26Municipiosenquadrados na regra 3

Regra 4:

indices envolvidos:
« Carta do indice ICMS Ecolégico das regifes estusia20r;
e Carta do Indicador Unidades de Defesa Social dosaimios do Estad
de Minas Gerais, 20

Regra:
* indice_icms_ecologico=1 556 ==> unidade_defesaabakti 539
conf:(0.97)

Interpretacéo:
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» Se indice ICMS ecol6gico = muito precario entdodade de defes
social = muito precar

» Suporte = 0,60 e Confianga = C
Interpretacdo Ger:i

e O municipio que possui condicGes muito precariasedatdo ao indic
de ICMS Ecolégio, em 60% dos casos, sdo considerados r

precarios em relagdo a unidade de defesa ¢ Isso com 97% d

confianca.

De acordo com classificacdo de especialista, egt@possui onheciment
atil. E os muncipios que se enquadram na regra saoiocados na Figura2

b LN

il

Figura 27Municipiosenquadrados na regra 4
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Regra 5:

indices envolvidos:
» Carta da Renda per Capta para o Estado de MinassGer
» Carta do Indicador Gestdo Ambiental Municipal dosnimipios do
estado de Minas Gerais, 2007;
+ Carta do Indicador Gestdo Municipal dos municipils estado de
Minas Gerais, 2007.

Regra:
* renda_per_capta=5 gestao_ambiental=5 74 ==> gestaucipal=5 59
conf:(0.8)

Interpretacéo:
e« Se renda per capta = muito favoravel e gestdo atatbie muito
favoravel entdo gestao municipal = muito favoravel
» Suporte = 0,05 e Confian¢a = 0,80
Interpretacdo Geral,
» O municipio que possui condi¢cdes muito favoravaeisrenda per capta
e muito favoraveis a gestdo ambiental, em 5% dasoscasdo
considerados muito favoraveis em relacao a gestéalslsso com uma
confiaca de 80%.
De acordo com classificacdo de especialista, egta possui conhecimento

prévio. E 0s muncipios que se enquadram na regrassédicados na Figura28.
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Figura 28Municipiosenquadrados na regra 5

Regra 6:

indices envolvidos:
e Carta do Fator CondicionanOrganizacdes de Seguranca Publica
municipios do estado de Minas Gerais, ;
e Carta do Fator Condicionante Organizacdes de EresPesquisa dc
municipios do estado de Minas Gerais, ;
» Carta do Indicador Capacidade de Aplicacdo dasrassmunicipios d
estado de Minas Ger.

Regra:
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org_seguranca=1 org_ensino_pesquisa=1 146 ==>aaplic lei=1 146

conf:(1)

Interpretacéo:

Se organizacao de seguranca publica = muito peeedrrganizacao de
ensino e pesquisa = muito precaria entdo aplicagidei = muito
precaria

Suporte = 0,15 e Confianga = 1

Interpretacéo Geral:

O municipio que possui condicbes muito precariamganizacdo de
seguranga publica e muito precérias a organizag@msino e pesquisa,
em 15% dos casos, sdo considerados muito precd@moselacdo a
aplicacao da lei. Esta regra possui confianca @8c1@u seja, todos 0s
casos onde ocorrem condicdes muito precarias aniaeg@o de
seguranca publica e a organizacéo de ensino eipastambém ocorre

condi¢Bes precérias para pesquisa.

De acordo com classificacdo de especialista, egta possui conhecimento

atil. E os muncipios que se enquadram na regraséulicados na Figura29.
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Figura 29Municipiosenquadrados na regra 6

Regra 7:

indices envolvidos:
» Carta dos recursos minerais das regides estud2@iy;

« Carta do indice ICMEcoldgico das regides estudadas, ..

Regra:
* recursos_minerais=1 501 ==> indice_icms_ecologico=359
conf:(0.72)

Interpretacéo:
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e Se recursos minerais = muito precario entdo intidé¢S ecoldgico =
muito precario

e Suporte = 0,40 e Confianga = 0,72
Interpretacdo Geral:

e O municipio que possui condicdes muito precériasxploracdo e
extracdo dos recursos minerais, em 40% dos cados¢ansiderados
muito precarios ao indice de ICMS Ecolégico. Estra apresenta uma

confianca de 72%.

De acordo com classificagcdo de especialista, estsup conhecimento
inesperado. E os muncipios que se enquadram na s&gr os indicados na

Figura30.
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Figura 30Municipiosenquadrados na regra 7

Regra 8:

indices envolvidos:
» Carta da Habita¢épara o Estado de Minas Gerais, ZME, 2007,

» Carta dos lecursos Minerais das regides estudadas, 2007.

Regra:

* habitacao=1 172 ==> recursos_minerais=1 142 (b&8
Interpretacao:

* Se habitacdo = muito precéria entdo recursos nigrenauito precari

» Suporte = 0,15 e Confianga = C
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Interpretacdo Ger:i

e O municipio que poui condicbes muito precarias pdrabitacéo, er
15% dos casos, sdo considerados muito precariogpracio ¢
extracdo dos recursos miner Esta regra possui uma confianca
83%.

De acordo com classificac@o de especialista, egt@possui onhecimentc
inesperadoE 0os muncipios que se enquadram na regra sao wsdod n¢
Figura31.

Figura 31Municipiosenquadrados na regra 8

Regra 9:
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indices envolvidos:
» Carta do Fator Condicionante Organizacbes de ErsiResquisa dos
municipios do estado de Minas Gerais;
e Carta do Indicador de P6s-Graduacdo e Pesquisandagipios do

estado de Minas Gerais, 2007.

Regra:
« 1. org_ensino_pesquisa=1 533 ==> org_pos_gradudcad33
conf:(1)
Interpretacéo:
» Se organizacao de ensino e pesquisa = muito poeiddo organizacao
de pés-graduacdo = muito precério

e Suporte = 0,50 e Confianca =1
Interpretacdo Geral:

O municipio que possui condices muito precarias refacdo a
organizacdes de ensino e pesquisa, em 50% dos sasosonsiderados
muito precarios para organizacao de pés-graduscaésta regra possui
uma grande confianca, de 100%, que indica que todosasos onde
ocorreram ensino e pesquisa muito precarias, geonrédambém poés

graduacdo muito precaria.

De acordo com classificacdo de especialista, egta possui conhecimento
Obvio. E os muncipios que se enquadram na regrassélicados na Figura32.
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Figura 32Municipiosenquadrados na regra 9
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6 CONCLUSAO

Com a finalizacdo do trabalho e observando osigbgepropostos e os
resultados alcancados, pode se concluir que aag@ticde mineracdo de dados
no banco de dados do Zoneamento Ecol6gico Econbddchlinas Gerais é
uma boa solucéo para extracdo de padrbes naaddrivia

O objetivo de estudar e identificar técnicas deemsigdo de dados
aplicaveis a descoberta de conhecimento na badadies utilizada, foi obtido
através da técnica de analise de associacado.éesiad foi aplicada e adaptada
de acordo com a base de dados, entdo as regrdagéveam analisadas através
de medidas objetivas e subjetivas.

Para obtencdo dos resultados todas as etapas de d€b&m ser
realizadas com devida importancia, sendo que aaethp Limpeza e Pré-
processamento, para este trabalho, teve grandénmcfa no resultado final pelo
pré-processamento realizado através da extensaaGlBosdo sistema
gerenciador de banco de dados PostgreSQL.

Portanto, é possivel evidenciar que técnicas derajdo de dados, que
associam dados socioecondmicos a dados espadiis gmntribuir no apoio a
tomada de decisdo no planejamento e elaboracdoratgamas sociais e
ambientais favorecendo, assim a melhoria da quidide vida da populacao.

Trabalho futuros poderé&o utilizar outras técnicasnineracdo de dados
no banco de dados do Zoneamento Ecolégico Econdueiddinas Gerais para
extrair outros tipos de informacdes relevantesa Ewsttodologia empregada no
trabalho também podera ser implementada atravéslateforma WEB para

maior disponibilidade desta ferramenta.
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