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RESUMO

O processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados ou Knowledge
Discovery in Database (KDD) é a técnica de identificar padrdes Uteis em dados nao
processados. Essa técnica possui diversas etapas, sendo o processo de Mineracao
de Dados a mais importante na extragcdao de conhecimento. Entre os diversos
algoritmos usados nessa etapa, explicamos a fundo uma das técnicas de
classificacdo de dados mais antigas, o método CHAID. Esse trabalho, além de
esclarecer o algoritmo CHAID, buscou aplica-lo a um estudo de caso que usando os
registros presentes na base de dados da Pesquisa Nacional por Amostra de
Domicilios (PNAD), realizada em todo Brasil pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) no ano de 2008, gerou uma Arvore de Decisdo que tragou o perfil
socioeconémico dos entrevistados relacionando o nivel de escolaridade com a
situacao econdmica dos mesmos. Com os resultados percebemos que entre os
entrevistados com as menores rendas, a maioria possui apenas 0O ensino
fundamental, sendo que o aumento do rendimento mensal das pessoas esta
diretamente relacionado ao grau de instrucdo delas, onde aquelas que apresentam
os maiores rendimentos do Brasil, grande parte tem nivel superior completo.

Palavras-chave: KDD, Classificacdo, Método CHAID, Arvore de decisao.



ABSTRACT

The process of Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados or Knowledge
Discovery in Database (KDD) is the technique to identify useful patterns in
unprocessed data. This technique has several stages, the process of Data Mining in
the most important knowledge extraction. Among the various algorithms used in this
step, we explain the background of the techniques for data classification older
method CHAID. This work, besides clarifying the CHAID algorithm, we tried to apply
it to a case study using the records present in the database from the Pesquisa
Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD), conducted throughout Brazil by the
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) in 2008, generated a Decision
Tree that traced the socioeconomic profile of respondents relating to educational
level with the economic situation of the same. With the results we see that among
those with the lowest incomes, most have only primary education, and increasing the
monthly income of people is directly related to schooling of them, where those with

the highest yields in Brazil, a large part has college degrees.

Keywords: KDD, Classification, CHAID method, Decision tree.
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, em que a maioria das operacdoes e atividades das
instituicdes privadas e publicas € registrada computacionalmente e acumula-se em
grandes bases de dados, existe a necessidade de extrair conhecimento dessas
fontes de dados, a fim de descobrir relagdes ocultas, padroes e regras para predizer
e correlacionar dados, que podem ajudar as instituicbes nas tomadas de decisdes
(PACHECO et al., 1999).

O conjunto de técnicas para descobrir padrées ou extrair conhecimento em
dados nao processados é chamada de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados, ou em inglés Knowledge Discovery in Database (KDD). O KDD é apoiado em
técnicas de Mineracdo de Dados, ou Data Mining (DM), que transforma dados em
informacao (MANNILA, 1997 apud KLEINSCHMIDT, 2007).

Hoje, a informacdo e o conhecimento sdo prerrogativas estratégicas e
imprescindiveis na busca de maior autonomia nas agdes das empresas, controle
social e na tomada de decisdo com prazos cada vez mais curtos. Por isso, diversas
empresas nacionais e internacionais de producédo, consumo, mercado financeiro e
instituicbes de ensino ja adotaram nas suas rotinas o DM para monitorar
arrecadagdes, consumo de clientes, prevenir fraudes além da previsao de riscos do
mercado, dentre outras (DIAS, 2002).

Os algoritmos e os métodos usados no processo de KDD provém de diversas
areas, como por exemplo, a Estatistica. Este processo envolve o uso de algumas
tarefas de KDD, tais como: Classificacao, Associacdo e Agrupamento. Tais tarefas
utilizam técnicas de DM baseadas em Redes Neurais Atrtificiais, Arvores de Decis&o,
Algoritmos Genéticos, Métodos Bayesianos, entre outras (CARVALHO, 2001).

Entre as diversas técnicas e algoritmos usados no processo de KDD, o
método CHAID foi escolhido, pois é um método utilizado quando a segmentacéo é
definida em termos de caracteristicas demogréficas aceitando variaveis categéricas
nominais ou ordinais como variaveis dependentes. Normalmente, este tipo de
variavel é utilizada em pesquisas tradicionais que possuem questdes demograficas
como sexo, faixa-etaria e renda salarial.

O método CHAID é um dos algoritmos mais antigos que usa testes de qui-
quadrado de Pearson em uma tabela de contingéncia entre as categorias da variavel
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dependente e as categorias das varidveis independentes. E um método estatistico
extremamente eficiente para a classificacdo de dados (KASS, 1980 apud
RODRIGUES, 2005).

Além da vantagem do método CHAID utilizar variaveis dependentes e
independentes em diversas formas como nominais, ordinais e categéricas, o
algoritmo se trata de Arvores de Decisdo onde seus resultados graficos sao de facil
interpretacdo o que melhora a compreensao do conhecimento obtido.

Sendo assim, essa monografia tem como objetivo geral, explicar o algoritmo
CHAID e aplica-lo a um estudo de caso. Como objetivos especificos:

e Estudar o processo de Knowledge Discovery in Database (KDD), a fim de
entender todas as fases necessarias para a extracdo de conhecimento em
base de dados.

e Estudar a Mineragdo de Dados, pois € a etapa mais importante no processo
de KDD.

e Estudar a tarefa de Classificacdo do KDD, a fim de compreender essa tarefa a
qual o método CHAID pertence.

e Estudar a técnica de Arvores de Decisdo, pois sua compreensido é essencial
para interpretar os resultados gerados pelo CHAID.

e Estudar o algoritmo CHAID, pois esse é o objeto de estudo dessa monografia.

e Aplicar o algoritmo a um estudo de caso para mostrar como interpretar seus
resultados.

Nessa monografia, utilizaremos no estudo de caso, as informagbes da base
de dados da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD), realizada em
todo Brasil pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) no ano de 2008,
que possui diversas informagdes sobre os entrevistados e suas familias, a fim de
tracar um perfil socioeconémico relacionando o nivel de escolaridade das pessoas
com a situacédo econdmica da mesma.

O presente trabalho serd composto de mais trés capitulos, conforme
descrigdo sumaria a seguir:

Capitulo 2 — apresenta a fundamentagéo teérica com os conceitos de KDD,
suas fases e principais tarefas, além da técnica de Arvore de Decisdo. E nesse
capitulo que apresentamos também de forma detalhada o método CHAID.



13

Capitulo 3 — nele mostramos 0 nosso estudo de caso que usa 0s registros
presentes na base de dados PNAD, o procedimento seguido para utilizar o método

CHAID e os resultados encontrados pelo algoritmo.
Capitulo 4 — apresenta as conclusdes levantadas com o conhecimento

minerado e as sugestdes para trabalhos futuros.



14

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordados temas importantes para compreensao deste
trabalho, onde partiremos da descoberta de conhecimento em bases de dados,
passando pela mineragdo de dados até chegarmos as Arvores de Decisdo e, enfim,
o método Chi-square Automatic Interaction Detection (CHAID) que é o objeto de

estudo dessa monografia.

2.1 Knowledge Discovery in Database (KDD)

A técnica de descobrir padroes Uteis em dados ndo processados recebeu
diversos nomes, dentre eles Knowledge Discovery in Database (KDD) ou em
portugués, Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, Data Mining (DM), ou
Mineracdo de Dados, extracdo de conhecimento, descoberta de informacao,
processamento de padrées de dados. O termo KDD foi criado em 1989 para
referenciar o processo de descoberta de conhecimento em dados e, principalmente,
a etapa de mineracdo de dados, esta que transforma dados em informacgao
(MANNILA, 1997 apud KLEINSCHMIDT, 2007).

O KDD é o processo nao trivial de identificar em dados padrées que sejam
validos, novos (ainda nao identificados), potencialmente uUteis e compreensiveis,
visando melhorar o entendimento de um problema ou um procedimento de tomada
de decisdo (FAYYAD et al. 1996 apud KLEINSCHMIDT, 2007).

Também é definido como uma técnica que possibilita analisar grandes
conjuntos de dados, utilizando métodos aproximados. A metodologia do KDD
constitui-se em duas etapas principais, o armazenamento dos dados e o DM.
Primeiro faz-se necessario criar uma base de dados organizada e com dados
suficientes sobre 0 assunto a analisar, em seguida utilizar métodos aproximados que
permitem minerar os dados, para a descoberta das relagdes contidas em tais dados
(COLLAZOS; BARRETO, 2003 apud KLEINSCHMIDT, 2007).

A técnica de KDD possui ferramentas poderosas para a exploracao eficiente
de informagbes em grandes bancos de dados, na intengdo de auxiliar na tomada de
decisdo, sendo o DM uma das fases do processo de maior importancia.
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Toda a metodologia pode ser divida em uma seqiéncia de cinco etapas: o
Data Warehounsing (DW), o Pré-processamento, o Enriquecimento, a Mineracao de
Dados e o Pés-processamento. A Figura 2.1 representa o processo de KDD de
forma hierarquica destacando fases e tarefas (AURELIO et al., 1999).

KDD

FASES TAREFAS

DATA PRE- MINERACAO POS. REGRAS DE
wanreHousing | |processamento | | ENRIQUECIMENTO | “nenapos | | processamento | | associacko

LIMPEZA SELECAO CODIACACAO

CLASSIACAGAO CLUSTERING

Figura 2.1- Visao hierarquica do processo de KDD (AURELIO et al., 1999)

2.1.2 Data Warehounsing (DW)

O Data Warehounsing (DW) € um banco de dados desenvolvido com a
finalidade de dar suporte ao processo de decisdo, onde os dados contidos nele séo
obtidos através dos bancos de dados dos aplicativos disponiveis em um ambiente
corporativo que tem por objetivo fornecer uma imagem unica da realidade do
negdcio.

Além disso, € uma arquitetura que organiza, totaliza e armazena os dados
permitindo tracar estratégias baseadas nos assuntos da empresa de maneira
confidvel dando suporte ao nivel gerencial nas tomadas de decisao.

Ele também pode ser definido como um repositério integrado, orientado para
analise, com dados destinados para serem utilizados como base de dados para
suporte a deciséo.

O DW surgiu com a intencao de suprir as caréncias nos sistemas de bancos
de dados tradicionais, no que diz respeito a exploracdo e analise dos dados,
integrando e consolidando bases de diferentes acervos.
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2.1.3 Pré-Processamento

Esta etapa tem a intencdo de consolidar as informacdes relevantes para o
algoritmo minerador, com o objetivo de reduzir a complexidade do problema em
questdao (PACHECO et al., 1999). Este processo pode ser dividido em trés etapas:

e Limpeza de dados: etapa responsavel por fazer a correcdo de possiveis erros
existentes e eliminagao de valores nulos e redundantes. Ela melhora a base
de dados eliminando consultas desnecessarias que seriam executadas pelo
algoritmo de mineracao e que afetariam o seu processamento.

e Selecdo de dados: fase que tem por objetivo escolher os atributos mais
importantes em todo o conjunto de atributos existentes na base de dados.

e Codificacao dos dados: etapa que divide os valores continuos dos atributos
em uma lista de intervalos, convertendo valores quantitativos em valores
categoricos, cujo o objetivo é facilitar a qualidade de resultados.

2.1.4 Enriquecimento dos dados

Tém como objetivo agregar mais informacdes aos registros existentes,
enriquecendo os dados, podendo ser realizadas pesquisas para acrescentar
conhecimento, como consultas a bases de dados externas, entre outras técnicas
(DIAS, 2002).

A tarefa de enriquecimento dos dados consiste melhorar a informagao contida
nos registros dos bancos de dados através da criagdo de novos atributos a partir dos
jA existentes, agregando novas informagbées. A geragdo de totalizadores em
variaveis numeéricas, a criacdo de faixa ou classes de valores para atributos
continuos e a generalizagdo de valores de atributos sao exemplos de
enriqguecimento dos dados (CARVALHO, 2001).

2.1.5 Mineracao de Dados (MD)

E uma &rea multidisciplinar que incorpora técnicas utilizadas em diversas

areas como Inteligéncia Atrtificial (especialmente a aprendizagem de maquina),
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Banco de Dados (recursos para manipular grandes volumes de dados) e Estatistica
(na avaliagao e validagéao dos dados).

O objetivo principal € descobrir os relacionamentos entre dados e fornecer
uma fonte para que possa ser feita uma previsdo de tendéncias futuras baseadas
em dados histéricos (DIAS, 2002).

Além disso, consiste em obter informacbes através de uma base de dados
existente, usando seus atributos para extrair informacdées que nao sao triviais e que
precisam ser trabalhadas para serem Uuteis na tomada de decisdo, através da
utilizacao de algoritmos para identificar padrdes nos dados analisados (SILVEIRA,
2003).

Pode ser definida também como a utilizacdo de técnicas automaticas de
exploragdo de grandes quantidades de dados de forma a reconhecer novos padroes
e relagbes que, devido ao volume de informacdes, né&o seriam facilmente
descobertos (CARVALHO, 2001).

A MD é de grande importancia em inumeros tipos de aplicacées, como por
exemplo, na area de seguranca para detectar fraudes em cartdes de créditos,
analises financeiras e de investimentos, deteccao e predicdo de erros em grandes
empresas, analise de informagdes, limpeza em bases de dados, marketing e
melhoria no processo industrial entre outros.

Também tem como objetivos a previsdo e descricao de modelos. A previsdo
pode ser obtida através da utilizacdo de variaveis contidas no banco de dados para
prever valores desconhecidos ou futuros. A descricdo envolve a descoberta de
padrdes interpretaveis pelos humanos. Dentro do processo de KDD descrever
modelos possui maior importancia que prever os mesmos. A previsao e a descricao
dos modelos sdo conseguidas selecionando as tarefas, algoritmos e técnicas de
extracao de dados (FAYYAD et al., 1996 apud KLEINSCHMIDT 2007).

Os algoritmos e as técnicas usados para se criar modelos a partir de dados,
provém de diversas areas como Reconhecimento de Padrbes e Estatistica. Estas
técnicas, muitas vezes, podem ser combinadas para se obter melhores resultados
(SILVA, 2003).

As tarefas de KDD séao: Classificagdo, Associacdo e Agrupamento. Estas
tarefas podem utilizar técnicas de MD baseadas em Redes Neurais Atrtificiais,
Arvores de Decisdo, Estatistica, entre outras.
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O Quadro 2.1 mostra as principais tarefas de KDD e as técnicas mais

utilizadas para a Mineragao de Dados.

Quadro 2.1 - Tarefas e Técnicas de KDD

Tarefas de KDD Técnicas
Associacao Estatistica e Teoria dos Conjuntos
Classificacao Arvores de Decisdo, Redes Neurais e Algoritmos Genéricos
Agrupamento ou Redes Neurais e Estatistica
Clustering

Previsao de Séries | Légica Nebulosa e Redes Neurais
Temporais

Fonte: AURELIO et al., 1999.

Como podemos observar no Quadro 2.1, cada tarefa esta diretamente
relacionada ao dominio da aplicacao e interesse do usuario e também que cada uma
possui um conjunto de técnicas. Cada tarefa de KDD extrai um tipo diferente de
conhecimento do banco de dados, com isso, necessita de um algoritmo diferente

para realiza-la.

2.1.5.1 Associacao

A tarefa de associacao permite relacionar a ocorréncia de um determinado
conjunto de itens com as ocorréncias de outro conjunto de itens.

As regras de associagdo procuram determinar que fatos ocorram
simultaneamente com probabilidade razoavel ou que itens estdo presentes juntos
com certa chance (CARVALHO, 2001).

Em outras palavras, as regras de associagdo identificam afinidades entre
registros de um subconjunto de dados. Sendo essas afinidades/associacdes
expressas na forma de regras (BAPTISTA; CARVALHO, 2003).

Tais regras caracterizam o0 quanto a presenca de um conjunto de itens nos
registros de uma base de dados implica na presenca de algum outro conjunto
distinto de itens nos mesmos registros (AGRAVAL; SRIKANT, 1994 apud
DOMINGUES, 2004).

Como exemplo podemos citar as redes varejistas que usam regras de

associacao para planejar a disposicdo dos produtos nas prateleiras das lojas, na
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intencdo de chamar a atencao do cliente, colocando os itens que geralmente sao

adquiridos na mesma compra, préximos um do outro.

2.1.5.2 Classificacao

E a tarefa mais estudada em KDD e tem como objetivo descobrir um
conhecimento que possa ser utilizado para prever a classe de um registro (AURELIO
et al., 1999).

E uma técnica que tem por objetivo descobrir um relacionamento entre um
atributo meta, pré-definido, e um conjunto de atributos, buscando classificar uma
populacao de registros através da aplicagdo em um conjunto menor de dados, a fim
de desenvolver um modelo de classificacao (BAPTISTA; CARVALHO, 2003).

Regras do tipo SE... ENTAO... , representa uma forma simbdlica de
classificacao e possuem o seguinte formato:

e SE <antecedente> ENTAO <conseqiiente>

O antecedente é composto por expressdes condicionais envolvendo atributos
do dominio da aplicagdo existentes no banco de dados. J4 o conseqiente, é
formado por uma expressdo que evidencia algum valor para um atributo meta,
descoberto em funcdo dos valores contidos nos atributos que compdéem o
antecedente (ROMAO, 2002).

Sendo assim, as regras de classificagdo podem ser interpretadas como: SE
os atributos preditivos de uma tupla satisfazem as condicbes no antecedente da
regra, ENTAO a tupla tem a classe indicada no conseqiiente da regra.

As Arvores de Decisdo sdo consideradas pela comunidade cientifica, como
uma importante técnica usada na tarefa de classificagdo, devido a sua
representacdo simples, intuitiva e de facil compreensao.

Para um melhor entendimento sobre os varios algoritmos utilizados em
classificacao, podemos observar a Figura 2.2 que esquematiza as relagbes de

funcionamento e utilizacdo de varios métodos e modelos.
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Figura 2.2 - Hierarquia de Classificacdo (RODRIGUES, 2005)

A classificacdo € um processo de discriminacdo de unidades concretas ou

abstratas em classes ou categorias, ou de forma abreviada, efeito ou processo de

distribuir por classes. Se estas classes estiverem definidas e existir informagéo sobre

a probabilidade de um determinado objeto pertencer a uma classe, entende-se como

informagao inicial completa, caso contrario, esta informacéo inicial estara incompleta.

Com base no tipo de informacao disponivel o passo seguinte passa pela utilizagéo e

escolha de um método. Os métodos podem ser classificados em paramétricos e néo
parameétricos (RODRIGUES, 2005).

Métodos paramétricos: nos métodos paramétricos a distribuicdo da populagcéo

tem uma dada forma e as inferéncias, condicionadas por esse pressuposto,

dizem respeito a um ou a varios parametros, por exemplo, a Regressao

Linear e os Modelos Discriminantes.

Métodos nao-paramétricos: nesse meétodo, a forma da distribuicdo da

populacdo ndo € conhecida e as inferéncias processam-se em quadro muito

menos restrito e muitas vezes ndo envolvem parametros, por exemplo, as

Arvores de Decisdo e Andlise de Cluster.
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A principal distingcdo em relacdo ao paradigma de aprendizagem, valido para
todo tipo de sistemas com capacidade de adaptacdo, é a aprendizagem
supervisionada e aprendizagem nao supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada, cada exemplo de treino esta acompanhado
por um valor alvo. Sendo assim, utiliza-se uma variavel dependente com informacéao
sobre as classes a que pertencem cada uma das entidades da amostra de treino.
Neste conceito, incluem-se técnicas da estatistica multivariada como a regressao,
Anélise Discriminante e as Arvores de Decisdo.

O processo de aprendizagem nao supervisionada € feito por meio de
observacdo e descoberta. O niumero de categorias ou classes nao estar definido
inicialmente, assim o método tem que encontrar atributos estatisticos relevantes
buscando descobrir padroes ou semelhancas entre os dados a fim de agrupa-los, ou
seja, na aprendizagem nao supervisionada os algoritmos assumem sempre que nao
se conhece a que classe pertence a colecado de dados e tenta uni-los de acordo com
semelhancgas encontradas. Enquadram-se neste conceito, os algoritmos de analise
de grupos, os modelos de mistura e as redes neuronais ndo supervisionadas.

2.1.5.3 Agrupamento

Esta tarefa tem como principal caracteristica descobrir classes utilizando a
similaridade dos valores de seus atributos como fator de decisdo. O agrupamento é
um método que busca, baseado em medidas de semelhancga, definir quantas e quais
classes existem em um conjunto de entidades (CARVALHO, 2001).

E uma tarefa que tem como objetivo segmentar os dados formando grupos
homogéneos. O agrupamento é aplicado quando ainda ndo é conhecida nenhuma
classe e sua funcdo é produzir uma segmentacdo do conjunto de registros de
entrada de acordo com algum critério estabelecido (SILVA, 2003).

Tem como principal meta gerar classes através de particbes do banco de
dados em conjunto com tuplas. Essa particdo é feita agrupando tuplas com valores
de atributos semelhantes em uma mesma classe. Apds a criacdo destas classes, é
possivel aplicar algoritmos de classificacao para produzir regras para as mesmas
(PACHECO et al., 1999).
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Através da tarefa de agrupamento é possivel dividir os dados em
subconjuntos homogéneos faceis de descrever e visualizar. Estes dados podem ser
exibidos para o usuario em vez de tentar mostrar todos os dados, o que resultaria na
perda de padrdes embutidos (FAYYAD, 1997 apud ROMAO, 2002).

O agrupamento pode ser usado, por exemplo, em um banco de dados
escolar, relacionando disciplinas e alunos. Onde uma regra do tipo, 80% dos alunos
inscritos em Linguagem de Programacdo também estdo inscritos em Teoria da
Computacao, pode ser usada pela direcdo ou secretaria no planejamento do
curriculo anual, ou alocar recursos como sala de aula e professores (SCHENATZ,
2005).

2.1.5.4 Previsao de Séries Temporais

E definida como a classe de fendmenos cujo processo observacional e
consequente quantificacdo numérica gera uma sequencia de dados distribuidos no
tempo (SOUZA, 1989 apud MUELLER 1996). A natureza de uma série temporal e a
estrutura de seu mecanismo gerador estdo relacionadas com o intervalo de
ocorréncia das observagdes no tempo (ANDERSON, 1971 apud MUELLER 1996).

Uma previsdo é uma manifestacao relativa a sucessos desconhecidos em um
futuro determinado. A previsdo ndo constitui um fim em si, mas um meio de fornecer
informagdes e subsidios para uma consequente tomada de decisdo, visando atingir
determinados objetivos (MORETTIN, 1981 apud MUELLER 1996).

Tem como objetivo a realizagcdo de inferéncias sobre as propriedades ou
caracteristicas basicas do mecanismo gerador do processo estocastico das
observagdes da série. Assim, através da abstracdo de regularidades contidas nos
fendbmenos observaveis de uma série temporal existe a possibilidade de se construir
um modelo matematico como uma representagdo simplificada da realidade
(BARBANCHO1970 apud MUELLER 1996).

Apo6s a formulagdo do modelo matematico, obtido pela sele¢cdo entre as
alternativas de classes de modelos identificadas como apropriadas para essa
representacdo e subsequente estimagdo de seus parametros, é possivel utiliza-lo

para testar alguma hipotese ou teoria a respeito do mecanismo gerador do processo
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estocastico e realizar a previsdo de valores futuros da série temporal
(GRANGER1977 apud MUELLER 1996).

2.1.5.5 Técnicas de Mineracao de Dados

Existem diferentes técnicas de mineracdo e algoritmos que possibilitam a
busca por padroes desconhecidos nos dados. Possuir certo conhecimento sobre
essas técnicas, ajuda muito no momento da escolha de uma delas de acordo com os
problemas apresentados (SILVEIRA, 2003).

O Quadro 2.2 mostra as técnicas, uma breve descricao, as tarefas associadas

a cada uma e alguns dos principais algoritmos.

Quadro 2.2 - Técnicas de KDD e algoritmos

Técnicas Descricao Tarefas Exemplos
Regras de Estabelece uma correlagéo Apriori, AprioriTid,
Associacao estatistica entre atributos de dados e Associacao AprioriHybrid, AIS,

conjuntos de dados. SEM e DHP
Arvores de Hierarquizagao dos dados, baseada CART, CHAID, C5.0,
Decisao em estagios de decisdo e na Classificagdo e | ID-3, QUEST, SLIQ e
separagao de classes e Regresséo SPRINT

subconjuntos.

Raciocinio Baseado no método do vizinho mais BIRCH, CLARANS e
Baseado em préxima, combina e compara Classificacdo e | CLIQUE
Casos ou MBR | atributos para estabelecer hierarquia Segmentacao
de semelhanca.
Algoritmos Métodos gerais de busca e Algoritmo Genético
Genéticos otimizagao, inspirados na Teoria da Classificagdo e | Simples, Genitor,
Evolugéo. Segmentacao CHC, GA-Nuggets e
GA-PVMINER
Redes Neurais | Modelos baseados na fisiologia do Perceptron, Rede
Artificiais cérebro, onde o conhecimento é fruto | Classificacdao e | MLP, Redes de
do mapa das conexdes neurais. Segmentacao Kohonen, Rede

Hopfield, Rede BAM,
Rede IAC e Rede
LvQ

Fonte: DIAS, 2002.
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2.1.6 Pos-Processamento

E a etapa de avaliagdo do processo de descoberta, que busca melhorar a
compreensao e selecionar o conhecimento descoberto que seja mais relevante para
0 objetivo pretendido.

O principal objetivo desta fase é melhorar a compreensao do conhecimento
encontrado pelo algoritmo minerador, por meio da analise dos dados por um
especialista. Muitas vezes, a mineracao nao gera bons resultados, sendo essencial
uma nova etapa de enriquecimento, a fim de conseguir agregar mais informagdes de
forma que contribuam no processo de descoberta de conhecimento (PACHECO et
al., 1999).

A fase de pods-processamento inicia-se com a avaliagdo dos padroes
realmente interessantes, que representem conhecimento Util, seguido da
apresentacao do conhecimento extraido para o usuério final, através de técnicas de
visualizagdo e representacdo do conhecimento (SILVA, 2003).

2.2 Arvores de Decisiao

O método CHAID, que é o objeto de estudo dessa monografia, € uma técnica
de Arvores de Decisdo que busca classificar uma populagdo grande de dados em
grupos menores de acordo com regras estipulada. Para melhorar a compreensao
deste método devemos entender o que sdo e como funciona esse processo de
divisdo da informacao.

As Arvores de Decisdo sdo utilizadas para aprender com as informacdes
geradas, bem como para tomar decisdées. O processo de aprendizagem ocorre a
medida que observa suas interagcbes com o mundo e seu processo interno de
tomada de decisées (POZZER, 2006).

E uma estrutura parecida com um fluxograma, onde cada né interno denota
um teste em um atributo, cada galho representa um resultado do teste, cada né folha
guarda um rétulo de classe onde o nd superior em uma arvore é a raiz (HAN;
KAMBER, 2006).

Além disso, sao ferramentas poderosas e muito usadas para classificacao e

predicao, sendo seu grande atrativo o fato de representarem regras que podem ser
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expressas em linguagem comum, de modo que os humanos possam entendé-las
(BERRY; LINOFF, 2004).

Podem ser definidas como uma estrutura usada para dividir uma grande
quantidade de registros em conjuntos menores, aplicando-se uma seqléncia
simples de regras de decisdo, onde a cada divisdo sucessiva, 0s membros do
subconjunto resultante, tornam-se cada vez mais semelhantes entre si. Portanto,
consiste em um conjunto de regras para dividir uma populacdo grande e
heterogénea em pequenos grupos homogéneos de acordo com a variavel resposta
desejada.

O aspecto mais importante de uma Arvore de Decisdo é como se faz a divisdo
dos grupos em grupos menores, de maneira que 0s novos nés tenham mais pureza
que os seus antecessores em relacao a variavel resposta. O objetivo das divisdes é
montar uma arvore na qual se associe um novo registro a alguma classe que tenha
um determinado comportamento em relagéo a variavel resposta (BERRY; LINOFF,
2004).

O objetivo das divisdes é descobrir, em cada nivel da arvore, qual é a melhor
variavel independente que separe 0s grupos subseqlientes em que se predomine
uma unica classe, ou seja, 0 processo de construcao da arvore passa por diversas
iteracoes até achar a divisdo que leva a maior pureza, sucessivamente, até que nao
seja mais possivel fazer divisbes, ou por falta de registros, ou por uma divisédo
adicional ndo aumentar a pureza.

Podem ser classificadas como representacgdes simples do conhecimento e um
meio eficiente de construir classificadores que predizem classes baseadas nos
valores de atributos de um conjunto de dados (GARCIA, 2000).

Uma Arvore de Decisdo tem a funcdo de dividir recursivamente um conjunto
de treinamento, até que cada subconjunto obtido contenha casos de uma Unica
classe. Para atingir este objetivo, o algoritmo escolhido para a Arvore de Decisdo
examina e compara a distribuicdo de classes durante a construcao da arvore. Os
resultados obtidos sdo dados organizados de maneira compacta, com a arvore
podendo ser utilizada para classificar novos casos (QUILAN, 1993 apud
RODRIGUES, 2005).

S&o construidas baseadas no modelo Top-Down, ou seja, do né raiz em
direcdo as folhas. De uma forma geral, esta filosofia baseia-se na sucessiva divisdo
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do problema em varios subproblemas de menores dimensdes, até que uma solucao
para cada um dos problemas mais simples seja encontrada.

Assim, sdo uma sequéncia de particoes de um banco de dados de modo a
maximizar diferencas sobre uma variavel dependente (HAIR et al., 1995). Uma
Arvore de Decisdo é um instrumento de apoio & tomada de decisdo que apresenta
um anico no inicial. Esse né inicial, que possui a informacao total de uma populacao
considerada, € dividido de acordo com um primeiro critério estipulado gerando novos
nds. Por sua vez, esses novos nés sao subdivididos em um novo conjunto de nés, a
partir de um segundo critério estipulado. Assim sendo, cada novo né conter4d como
informacdo uma percentagem de seu n6 de origem. As subdivisbes ocorrem de
maneira sequencial enquanto existirem critérios diferentes que justifiguem novas
divisdes.

Sao muito utilizadas na area de marketing e outras diversas areas que a
utilizam para fins como, por exemplo, na medicina para determinacdo de
diagnésticos ou para descobrir quais variaveis que contribuem para a melhoria do
sistema de saulde, ciéncia da computacdo na estruturacdo de dados, biologia para
classificacao biolégica, na analise de mercados, verificando quais as variaveis
associadas com o volume de vendas (preco, geografia, caracteristicas dos
consumidores), entre outros campos da ciéncia.

Podem ser classificadas em dois tipos (AMO, 2003):

o Arvores de regressdo (regression tree): usadas para estimar variaveis
numéricas, por exemplo, no célculo do valor de um carro.

 Arvores de classificagdo (classification tree): utilizadas quando a variavel sob
analise representar uma categoria, como por exemplo, faixa etaria dos

torcedores do time A.

As Arvores de Decisdo podem ser utilizadas com objetivos diferentes, de
acordo com o problema que se pretende resolver. Podemos, por exemplo, querer
classificar os dados referentes a uma populacdo da forma mais eficiente possivel ou
descobrir qual é a estrutura de um determinado tipo de problema, compreender
quais as variaveis que afetam a sua resolugdo e construir um modelo que o
solucione. Com elas é possivel escolher as variaveis explicativas que realmente nos
interessam para descrever a situagéo, deixando de lado as menos relevantes.

A Figura 2.3 representa um exemplo de Arvore de Decisdo, onde constam

dados que relatam as condi¢des para uma pessoa receber um empréstimo. Nesse
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caso existem duas possiveis classes referentes a receber o empréstimo: Sim e N&o.
Os atributos sdo montante, salario e conta. O montante pode assumir os valores:
Médio, Alto ou Baixo; o atributo salario pode assumir Baixo ou Alto; e o atributo
conta pode ser Sim ou Nao. Alguns dados sao exemplos da classe Sim, ou seja, 0s
requisitos exigidos por um banco a uma pessoa para a concessao de um
empréstimo sdo satisfatoriamente preenchidos. Outros sao da classe Nao, isto &, os
requisitos exigidos ndo sao plenamente satisfeitos. A classificacdo, nesse caso,
resulta em uma estrutura de arvore, que pode ser usada para todos os objetos do
conjunto (BRADZIL, 1999 apud RODRIGUES, 2005).

ydio Bajxo AR
im

Baixo Alto Nao Sim
/ \ / N\
Nao Sim Nao Sim

Figura 2.3 Exemplo de Arvores de Decisdo (RODRIGUES, 2005).

Devido ao fato de as Arvores de Decisdo tenderem a crescer muito, elas sdo
muitas vezes substituidas pelas suas regras. Uma regra pode ser compreendida
sem que haja a necessidade de referenciar as outras.

Com base na Arvore de Decisdo apresentada na Figura 2.3, pode-se
exemplificar a derivagdo de regras. Dois exemplos de regras obtidas a partir dessa
arvore sao mostrados a seguir:

e Se montante = médio e salario = baixo entao classe = nao.
e Se montante = médio e salério = alto entdo classe = sim.

Existem varios algoritmos de classificagdo de dados, entre eles esta o método
Automatic Iteration Detector (AID) que € considera o pioneiro nesse ramo, pois €
baseado na analise de varidncia para segmentacdo das observagées em grupos
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distintos, para os quais podem ser desenvolvidos modelos de previsao causais por
apresentam aplicagcdes especialmente adequadas para grandes volumes de
observacgdes e variaveis explicativas em varias escalas de medida. (RODRIGUES,
2005).

Os principais algoritmos de Arvores de Decisdo sdo evolugdes deste primeiro
algoritmo, AID, entre eles podemos destacar (RODRIGUES, 2005):

e [terative Dichotomizer 3 (ID3) - consiste em um processo de indug¢ao, com o
objetivo de escolher sempre o melhor atributo para cada né. E um processo
recursivo que apdés ter escolhido um atributo para um né, comecando pela
raiz, aplica o mesmo algoritmo aos descendentes desse né, até que certos
critérios de parada sejam verificados (QUILAN, 1986 apud RODRIGUES,
2005).

e (C4.5 — &€ um método melhorado relativamente ao ID3 que, entre outras
melhorias, combate o problema de overfitting, que se caracteriza como a
reducdo de algumas sub-arvores a folhas, utilizando uma estratégia de poda
de arvore. O principio orientador deste algoritmo foi criado por William Occam,
que da primazia a escolha de hip6teses menos complexas, compativeis com
a realidade observada, semelhante ao conceito de parciménia da estatistica
(QUILAN, 1993 apud RODRIGUES, 2005).

o C(Classification and Regression Trees (CART) - este algoritmo € um modelo de
regressao nao-paramétrico que estabelece uma relagcao entre as variaveis
independentes, com uma unica variavel dependente também chamada de
resposta, ou alvo. O modelo é ajustado mediante sucessivas divisdes binarias
no conjunto de dados, para tornar os sub-conjuntos de dados da variavel
resposta cada vez mais homogéneos (BREIMAN et al., 1984 apud
RODRIGUES, 2005).

e Quick, Unbiasied, Efficient Statistical Tree (QUEST) - do mesmo modo que o
algoritmo CART, também ¢é binario. No entanto, separa o processo de selecao
das variaveis de particdo do processo de busca da melhor segmentagdo dos
dados em classes. Pode ser aplicado a qualquer tipo de variaveis preditivas
ou explicativas, mas a variavel dependente tem de ser nominal. Se vérias das
variaveis preditivas ou explicativas possuem o mesmo valor informativo, entédo
todas tém a mesma probabilidade de ser escolhidas (LOH; SHIH, 1997 apud
RODRIGUES, 2005).
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e Chi-square Automatic Interaction Detection (CHAID) - € um dos métodos mais
antigos de Arvore de Classificacdo, o algoritmo tem por base os testes de qui-
quadrado de Pearson em uma tabela de contingéncia entre as categorias da
variavel dependente e as categorias das variaveis independentes. Constitui
um método estatistico extremamente eficiente para a segmentacdo, ou
crescimento de uma arvore (KASS, 1980 apud RODRIGUES, 2005). Por ser o
objeto de estudo desse trabalho, esse método serda melhor explicado na
secao 2.3.

2.3 Meétodo CHAID

O método CHAID teve sua origem no AID. Nela, assume-se a utilizagao de
uma variavel dependente continua e variaveis independentes qualitativas ou
categorizadas. Esta técnica foi expandida para os casos onde a variavel dependente
é qualitativa. No CHAID, os dados sédo divididos, a cada passo do algoritmo, em
grupos otimizados, nao necessariamente em dois subgrupos, através da
maximizacao da significancia da estatistica do qui-quadrado.

As categorias das variaveis independentes sdo unidas se elas mostrarem
padroes de comportamento semelhantes (homogeneidade) em relacao a variavel
dependente. Além disto, para cada uma das categorias das variaveis independentes
selecionadas, a técnica escolhe a proxima variavel que melhor prediz a categoria da
variavel anterior. Ao terminar, os resultados da andalise sdo mostrados em forma de
uma arvore, onde as variaveis independentes aparecem de acordo com a
capacidade de prever niveis especificos de outras varidveis independentes. O
resultado final do CHAID representa os segmentos da populacdo, que diferem
segundo um determinado critério.

E um método para segmentacdo de uma populagdo de interesse. E
geralmente utilizado quando a segmentagéo é definida em termos de caracteristicas
demograficas ou variaveis categoricas com poder de predi¢do. Nela, associa-se uma
probabilidade de resposta para cada segmento, essas probabilidades depois sé&o
usadas para organizar 0os segmentos e selecionar 0 mais promissor.

Este algoritmo aceita variaveis categdricas nominais ou ordinais como

variaveis dependentes. Normalmente, este tipo de variavel é utilizada em pesquisas
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tradicionais de marketing, aplicadas em questdes demograficas como sexo, faixa-
etaria e renda salarial, grau de instrugdo ou outra variavel dependente previamente
definida. Quando os preditores sado continuos, eles sao transformados em um
preditor categorizado para posterior utilizacdo do algoritmo, por exemplo, renda
salarial (TURE et al., 2009).

O método CHAID é baseado nos testes de associacdo qui-quadrado e
particiona o conjunto de dados em subconjuntos mutuamente exclusivos que melhor
descrevem a variavel resposta exaustivamente (TURE et al., 2009).

O algoritmo aplica a Arvore de Classificacdo para dividir um conjunto de
dados em sub-conjuntos que discriminam de maneira diferenciada a variavel
resposta (dependente) e para combinar categorias que nao diferem
significativamente entre si.

Ele opera em uma varidvel dependente de escala nominal ou ordinal e
maximiza a significancia da estatistica qui-quadrado em cada partigéo,
caracterizando-se como uma estrutura de testes de significancia.

O procedimento do método CHAID comeca com a definicao de uma a variavel
dependente(d) com no minimo duas categorias (d = 2) e uma preditora(c) para
analise, com duas ou mais categorias (c = 2). O que deve ser feito depois € reduzir a
tabela de contingéncia ¢ x d, em uma tabela j x d com associagdo mais significativa
resultante da combinacdo das categorias do preditor, onde j é as categorias da
variavel preditora em questdo. Para isso, primeiro € preciso calcular a estatistica

ng , estatistica qui-quadrado para o i-ésimo método de formagdo de uma tabela

jxd(2<j<c) Entao, se Tg)) = max ng € 0 maior valor da estatistica qui-

quadrado encontrado para a tabela j x d, escolhe-se o Tg)) como valor de maior

significancia associada. A intencdo do CHAID é pesquisar por um Tg)) estatistica

qui-quadrado maximo, avaliando a entrada de cada variavel no modelo e verificando
se sua contribuicao € significativa ou ndo, entre as variaveis preditoras (KASS, 1980
apud SILVEIRA, 2010).

A aplicacdo do método permite a classificacdo de novos objetos através do
conhecimento das categorias das varidveis explicativas, também chamadas de
variaveis independentes ou preditoras.
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Baseado no Teste de qui-quadrado (x?) o método CHAID acumula os desvios
quadrados padronizados entre as frequéncias observadas e as frequéncias
esperadas, sendo calculado pela férmula 2.1 proposta por Karl Pearson
(RODRIGUES, 2005):

Onde:
e i é a célula da tabela de contingéncia;
e 0; é afreqléncia observada na célula;

e E; é afreqliéncia esperada da célula.

O célculo da frequéncia esperada é feito pela férmula 2.2.

E— (lxc)
n (2.2)

Onde:
e | total marginal da linha;
e c total marginal da coluna;
e ntotal.

Quanto maior o valor de ®? maior sera a probabilidade de as frequéncias
observadas estarem divergindo das frequéncias esperadas. Dessa forma, valores
elevados indicam dependéncia, ou seja interagées entre a variavel resposta e as
variavel explicativa.

Com isso, duas hip6teses devem ser observadas:

e Hipotese nula: as frequéncias observadas néo sao diferentes das frequiéncias
esperadas.

o Hipdtese alternativa: as frequéncias observadas sao diferentes das
frequéncias esperadas.
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A estatistica qui-quadrado tem distribuicdo com Graus de Liberdade (GL) ou
nivel de significancia que representa a maxima probabilidade de erro que se tem ao
rejeitar uma hipétese é calculado pela formula 2.3:

GL=(m-1)*(n-1) (2.3)

Onde:
e m é numero de linhas da tabela de contingéncia;

e n é numero de colunas da tabela de contingéncia.

As possiveis dependéncias entre as variaveis explicativas e a resposta podem
ser verificadas através do estudo das frequéncias cruzadas entre elas, caso nao
exista dependéncia se espera que a frequéncia relativa da variavel resposta dentro
de cada categoria da variavel explicativa corresponda as frequéncias marginais da
variavel resposta.

A validagao da dependéncia entre as variaveis € feita entre a comparagao da
estatistica de teste com o valor critico da distribuicdo 2 determinado pelo nivel de
significancia, chamado de p-value, normalmente 5%, e pelos Graus de Liberdade da
estatistica. Se o valor da estatistica € maior que o valor critico, que € o valor
tabelado para o qui-quadrado, entdo a hipétese alternativa que existe dependéncia
entre as variaveis é aceita.

O método CHAID agrupa as categorias homogéneas da variavel explicativa
submetida ao teste, a partir das categorias prévias da variavel sujeita ao CHAID com
relagcdo a variavel resposta. Como a variavel explicativa pode conter um numero
grande de categorias, a questédo € identificar quais categorias podem ser agrupadas
entre si. Para fazer essa identificacdo, o método gera uma tabela cruzada para cada
par de categorias prévias da variavel explicativa, ou seja, uma combinagédo das
categorias prévias duas a duas, em relagao a variavel resposta.

Tem que ser levado em consideracdo que existe um limite de combinagdes
dependendo do tipo de varidvel explicativa. Se for variavel nominal o método testa
todas as combinagbes possiveis, mas no caso de variavel continua ou ordinal ele
nao testa combinacdes de categorias ndo adjacentes.

Em seguida, é feito um teste para cada tabela cruzada, calculando-se a
estatistica ¥? e o0 p-value, para cada par de categorias em questdo. Depois, o CHAID
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agrupa o par de categorias que apresentar o maior valor dentro da distribuicdo »2. E
preciso lembrar que, se a estatistica »? de uma tabela cruzada € estatisticamente
significante, ou seja, o valor da estatistica de teste maior que o valor critico, significa
que nao pode ser aceita a hipétese nula de independéncia entre as categorias, o
que implica dizer que existe uma relacdo entre as varidaveis contidas na tabela
cruzada e, portanto, o par de categorias prévias em questdao nao pode ser agrupado
em relacao a variavel de resposta, ja que esse par nao revela homogeneidade com
esta variavel. Podemos concluir que um valor maior que o nivel de significancia, p-
value, representa que as duas categorias sdo homogéneas e podem ser agrupadas
em relagao a variavel resposta.

Feito o agrupamento do par de categorias mais homogéneas, o algoritmo
continua agora com as outras categorias da variavel, sendo geradas novas
combinagdes de categorias e novas tabelas cruzadas e outros testes u2, buscando
detectar um novo par de categorias que podem ser agrupadas até o ponto que
nenhuma das categorias restantes possa ser considerada homogénea. E importante
levar em consideracdo que o método CHAID permite que o resultado final da
categorizacao seja uma Unica categoria contendo todas as respostas possiveis da
variavel explicativa com relacdo a variavel resposta, sendo assim, a variavel
explicativa em questao nao apresenta relacdo com a variavel de resposta, pois uma
Unica categoria resultante guarda todas as respostas possiveis.

Pelo fato de ocorrer sucessivos testes de comparacgdes, pelo célculo da
estatistica qui-quadrado, é calculado uma correcdo na chamada desigualdade de
Bonferroni utilizado para obter-se um nivel de significancia ajustado (SILVEIRA,
2010).

Suponha-se que um campo preditor originalmente tem | categorias, e ele é
reduzido a r categorias depois da etapa de divisdo. O multiplicador de Bonferroni (B)
€ 0 numero de maneiras possiveis que uma categoria pode ser dividida em
categorias r. Parar =1, B =1, 2 < r < |. Para cada tipo de variavel preditora, o
multiplicador é obtido da definicdo do coeficiente binominal. Assim para variaveis

preditoras com categorias ordinais o multiplicador B é definido pela equagéo 2.4.

I-1
B= (r_l (2.4)
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No caso de as categorias da variavel preditora ser nominal usa-se a equacao
2.5.

B= Yoo (-1’4 @5)

Mas se a variavel preditora possuir categorias ordinais com alguma

informacao desconhecido, calcula-se B pela equacéo 2.6.

_ (T2 12
B = (T'Z) +T(*r'1) (26)

A intencdo dessa corregao € prové um conjunto de métodos e niveis de
significancias para determinado grupo resguardando o erro dos sucessivos calculos
da estatistica qui-quadrado, ndo ultrapassar um valor de nivel de significancia («)
estipulado no teste. Dessa forma, pela desigualdade de Bonferroni, a, € o valor com
o qual o grupo de categorias deve ser testado, onde Ng(I) é o fator de ajuste de

Bonferroni. Podemos calcular a, pela equagao 2.7.

a
Qo = ) (2.7)

Sendo assim, o funcionamento do método CHAID pode ser resumido em
alguns passos:

1. Definir uma variavel dependente categorica onde as categorias sejam duas
ou mais.

2. Definir as varidveis independentes ou preditoras onde as categorias sejam
duas ou mais.

3. Para cada preditor: fazer uma tabela cruzada das categorias do preditor
com as categorias da variavel dependente. Feito isso calcula-se a significancia: w2
(estatistica qui-quadrado) e avalia se € necessario a corre¢do da desigualdade de
Bonferroni. Entao, € feita a verificagdo da homogeneidade: se ndo existir nenhuma
diferenca estatisticamente significativa, as categorias da variavel independente sédo
unidas. Caso contrario, o n6 é dividido pelas categorias identificadas.
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4. Escolher a varidvel independente com maior significancia na variavel
dependente. Calculando a significancia: ®? (estatistica qui-quadrado) e verificando se
esta variavel preditora tem maior significancia que as outras, caso tenha, é feita a
subdivisdo dos dados de acordo com o numero de categorias do preditor seguinte.

Caso o valor de significancia seja abaixo do qual uma variavel é significativa
para ser considerada preditora, a variavel é desconsiderada.

Algumas condicoes de parada para a técnica devem ser observadas como:

e Nao existem mais variaveis independentes a serem avaliadas.

e Profundidade maxima da arvore foi alcancada.

e O nd é puro, ou seja, todos os registros no ndé tém o mesmo valor para todos
0s campos preditoras utilizados pelo modelo.

O método CHAID é limitado a variaveis categorizadas e nado se restringi a
divisbes binarias, como ocorre com outros processos de segmentagédo, e nao faz
suposicao de normalidade para as variaveis. Além dessas vantagens, podem ser
levantadas outras (HEINECK; FREITAS, 2008):

e A utilizacdo de variaveis dependentes e independentes em diversas formas
como nominais, ordinais e categoricas;

e A possibilidade de os valores faltantes serem tratados, sendo agregados ao
grupo mais proximo de acordo com a homogeneidade da distribuicdo da
variavel dependente ou isolados em uma categoria distinta;

e O fato de 0 método se tratar de Arvores de Decisdo seus resultados graficos
sdo de facil interpretacao.

Em contrapartida alguns pontos negativos também podem ser levantados
como (SILVEIRA, 2010).

e Necessidade de amostras grandes para que seja alcangado resultados
satisfatorios;

e Instabilidade da arvore CHAID, pois as variaveis independentes sao
consideradas de forma sequencial, sendo assim se a ordem em que as
variaveis preditoras estao dispostas mudar, o algoritmo pode encontrar outros

resultados, ndo garantido uma unica solugéo 6tima.
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Como exemplo de uso do método CHAID, podemos utilizar o algoritmo para
verificar se existe relacao entre classes da sociedade e nivel superior, assim como

mostrado no Quadro 2.3.

Quadro 2.3 — Exemplo de uso do método CHAID

Amostra Sem Superior | Com Superior | Total
Classe Média Alta 25 45 70
Classe Média 15 25 40
Classe Média Baixa 10 30 40
Total 50 100 150

Calculando a frequéncia esperada: E = 70 x 50 / 150 = 23,3333

u2 parcial = (O - E)2/ E =[(25 - 23,3333)2/23,3333)] = 0,1190

2 =0,1190 + 0,0595 + 0,2083 + 0,1042 + 0,8333 + 0,4167 = 1,7410

ParaGL=(2-1)x(3-1) =2 o »?tabelado = 5,991

Como, n? calculado(1,7410) < u? tabelado(5,991), entdo, ndo existe relacao
entre classes da sociedade e nivel superior.

No processo de anadlise dos dados, utilizamos o software estatistico
Clementine, na versao 12.0, para a execuc¢ao do método CHAID. Nessa ferramenta,
todas as etapas sao feitas através de nés, como por exemplo, carregar a base de
dados para analise. No primeiro né carregamos a base de dados, o né utilizado
nessa etapa € de acordo com o formato do arquivo da base de dados. O segundo n6
€ o Type, que lista todas as variaveis presentes na base de dados, nele
determinamos a variavel dependente e as varidveis independentes. O terceiro € o no
de modelagem, no nosso caso o n6 CHAID. Esses trés nés sdo conectados em
sequéncia, onde o primeiro se conecta com o segundo e este ao terceiro no, isso é
feito, pois a saida do primeiro n6 e entrada para o segundo (né Type) e a saida
deste ultimo é entrada para o terceiro (n6 CHAID). Ao executar o né que representa
o algoritmo CHAID, ele gera outro n6 com a Arvore de Decisdo encontrada. Além do
método CHAID, o Clementine possui outros algoritmos de Arvore de Decisdo, como
o CART e QUEST. Existem também outros softwares estatisticos que possuem
Arvores de Decisdo em seus procedimentos, como por exemplo, o SAS e o
Statistica.

Neste capitulo vimos o processo de KDD, suas fases e tarefas dando
destaque a etapa de Mineracdo de Dados, onde podemos entender algumas
técnicas, em especial as Arvores de Decisdo que sdo de fundamental importancia
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para a compreensao do método CHAID. Vimos como este método faz as divisdes da
informagcdo em nés de acordo com uma variavel dependente, agora iremos ver como

o algoritmo CHAID funciona em uma situacao pratica de uso.
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3. ESTUDO DE CASO

Neste capitulo descreveremos o estudo de caso, cujo objetivo é explicar o uso
do algoritmo CHAID. Para tanto, serdo utilizadas as informacdes da base de dados
da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD), que foi realizada no ano
de 2008, a fim de tracar um perfil socioeconémico relacionando o nivel de
escolaridade das pessoas com a situacdao econdmica da mesma. Desta forma, as

secoes seguintes descrevem em detalhes a utilizacdo do mesmo.

3.1 Descricao do Contexto

No processo de mineragao de informagdes utilizamos uma parte da base de
dados da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD), realizada pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) no ano de 2008. Embora a
pesquisa seja realizada anualmente, seus dados levam certo tempo para serem
disponibilizados de forma gratuita, por isso utilizamos os registros da pesquisa
realizada no ano de 2008.

A PNAD ¢é um sistema de pesquisas domiciliares, implantado
progressivamente no Brasil a partir de 1967, que tem como finalidade a producgao de
informagdes basicas para o estudo do desenvolvimento socioecondmico do pais
(IBGE, 2008).

Trata-se de um sistema de pesquisas por amostra de domicilios que, por ter
propdsitos multiplos, investiga diversas caracteristicas socioeconémicas, umas de
carater permanente nas pesquisas, como as caracteristicas gerais da populacéo, de
educacéao, trabalho, rendimento e habitagdo, e outras com periodicidade variavel,
como as caracteristicas sobre migracéo, fecundidade, nupcialidade, saude, nutricao
e outros temas que séo incluidos no sistema de acordo com as necessidades de
informagéo para o pais (IBGE, 2008).

A PNAD ¢é realizada por meio de uma amostra probabilistica de domicilios,
obtida em trés estagios de selecdo: unidades primarias - municipios; unidades
secundarias - setores censitarios; e unidades terciarias - unidades domiciliares

(domicilios particulares e unidades de habitacado em domicilios coletivos).
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Na selecdo das unidades primaria e secundaria (municipios e setores
censitarios) da PNAD, foram adotadas a divisédo territorial e a malha setorial, que
delimita o tamanho dos municipios, vigentes em 1° de agosto de 2000 que também
foi a utilizada para a realizacao do Censo Demografico do mesmo ano (IBGE, 2008).

No primeiro estagio, as unidades (municipios) foram classificadas em duas
categorias: autorrepresentativas (probabilidade 1 de pertencer a amostra) e nao
autorrepresentativas. Os municipios pertencentes a segunda categoria passaram
por um processo de estratificacdo e, em cada estrato, foram selecionados com
reposicao e com probabilidade proporcional a populacao residente obtida no Censo
Demografico 2000 (IBGE, 2008).

No segundo estagio, as unidades (setores censitarios) foram selecionadas,
em cada municipio da amostra, também com probabilidade proporcional e com
reposicao, sendo utilizado o nimero de unidades domiciliares existentes por ocasido
do Censo Demografico 2000 como medida de tamanho (IBGE, 2008).

No ultimo estagio foram selecionados, com equiprobabilidade, em cada setor
censitario da amostra, os domicilios particulares e as unidades de habitagcdo em
domicilios coletivos para investigacdo das caracteristicas dos moradores e da
habitacao (IBGE, 2008).

Na PNAD 2008, foram pesquisadas 391.868 pessoas e 150.591 unidades
domiciliares distribuidas por todas as Unidades da Federacao no periodo de 21 a 27
de setembro de 2008 e incluiu trés levantamentos adicionais: a terceira realizacao
da Pesquisa Suplementar de Saude, a segunda da Pesquisa Suplementar sobre
Acesso a Internet e Posse de Telefone Mével Celular para Uso Pessoal, permitindo
acompanhar a evolugdo de indicadores-chave da Tecnologia da Informacdo e
Comunicagéao; e a Pesquisa Especial de Tabagismo (IBGE, 2008).

3.2 Passos seguidos na Mineracao dos Dados

Apos a escolha da PNAD 2008 como base a ser utilizada em nosso estudo de

caso, fizemos 0s seguintes passos:
e Determinar as variaveis de interesse: a fim de escolher aquelas que sdo mais
importantes para tracar o perfil socioecondmico que relacione o nivel de

escolaridade das pessoas com a situacdo econdmica da mesma.
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e Limpar os dados: para retirar variaveis sem valores informados e nao
prejudicar a definicdo do perfil procurado.

e Aplicar o algoritmo CHAID: para que ele gere a arvore de decisdao com as
variaveis mais importantes na determinacao do perfil buscado.

e Analisar os resultados: para verificar o que foi encontrado, levantar

discussdes e avaliar as implicagoes.

3.3 Determinacao das variaveis de interesse

A base de dados apresenta 424 variaveis de diversos tipos, como idade do
entrevistado, quantidade de filhos, cor ou raca entre outras. Primeiro, escolhemos a
variavel dependente, como vimos na se¢éo 2.3, que na base é a variavel V6007,
representando o grau de instrucdo do entrevistado. Escolhemos o grau de instrucao
porque vamos tracar os perfis dos entrevistados de acordo com o nivel de
escolaridade de cada um. A variavel grau de instrugéo possui as classes mostradas
no Quadro 3.1:

Quadro 3.1 - Variavel dependente e suas classes

Variavel dependente Classes

Grau de instrucao Elementar (primario)

Médio 1° ciclo (ginasial, etc.)

Médio 2° ciclo (cientifico, classico, etc.)

Regular do ensino fundamental ou do 12 grau

Regular do ensino médio ou do 2° grau

Educacéo de jovens e adultos ou supletivo do ensino fundamental ou
do 19 grau

Educacéao de jovens e adultos ou supletivo de ensino médio ou do 2°
grau

Superior - graduagao

Mestrado ou doutorado

Alfabetizacéo de jovens e adultos

Creche

Classe de alfabetizagéo - CA

Maternal, jardim de infancia etc.

Apés a escolha da variavel dependente, 0 passo seguinte é determinarmos as
variaveis independentes, como a nossa intengédo é tracar um perfil socioeconédmico
relacionando o nivel de escolaridade das pessoas com a situagdo econémica que
ela se encontra no periodo de realizacdo da pesquisa nos estados do Brasil,
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reduzimos a quantidade inicial de variaveis escolhendo as que continham dados
relacionados com renda, como rendimento mensal, condicdo da propriedade, etc,
além de outras relevantes como sexo, tipo de domicilio e unidade da federacao, ao
final foram escolhidas 16 variaveis independentes que estao listadas no Quadro 3.2.



Quadro 3.2 - Variaveis independentes
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Variaveis independentes

Classes

Motivo de escolha

UF Rondénia, Acre, Amazonas, Roraima, Para, Amapa, Tocantins, | Verificar a relacdo entre os estados, situacao
Maranhao, Piaui, Ceara, Rio Grande do Norte, Paraiba, Pernambuco, | financeira e a escolaridade dos entrevistados.
Alagoas, Sergipe, Bahia, Minas Gerais, Espirito Santo, Rio de Janeiro,
Sao Paulo, Parand, Santa Catarina, Rio Grande do Sul, Mato Grosso
do Sul, Mato Grosso, Goias, Distrito Federal.

Idade Intervalos categorizados pelo software de analise Avaliar a relacdo das idades com os

rendimentos.

Sexo Masculino Verificar se existem diferencas entre sexos.
Feminino

Posic¢ao no trabalho Empregado Avaliar a relagdo entre as classes de

Trabalhador doméstico

Conta propria

Empregador

Trabalhador nao remunerado de membro da unidade domiciliar
Outro trabalhador ndo remunerado

Trabalhador na constru¢éo para o préprio uso

trabalhadores, os rendimentos e o grau de
instrucéo.

Horas trabalhadas por semana

Até 14 horas

15 a 39 horas

40 a 44 horas

45 a 48 horas

49 horas ou mais

Verificar as relagdes entre horas trabalhadas,
rendimentos e escolaridade, para avaliar, por
exemplo, se quem trabalha mais tem
melhores rendimentos.

Rendimento mensal

Intervalos categorizados pelo software de analise

Variavel que contém o rendimento.

Setor do emprego Privado Verificar se existe relacao entre o setor que o
Publico entrevistado trabalha com rendimento.
Forma de contratagdo no | Somente por jornada de trabalho Avaliar a relagéo entre forma de contratagéo e
emprego Somente por produ¢do ou comissao o rendimento mensal.
Somente por tarefa ou empreitada
Por jornada de trabalho e producao ou comissao
Qutra forma
Tem carteira assinada | Sim Verificar se existe relacdo entre possuir
atualmente Nao carteira assinada e o rendimento mensal.

Local onde trabalha

Loja, oficina, fabrica, escritorio, escola, reparticdo publica, galpao, etc.
Fazenda, sitio, granja, chacara, etc.

No domicilio em que mora

Em domicilio de empregador, patrdo, socio ou fregués

Verificar se existe relacdo entre o local de
trabalho o rendimento mensal e o nivel de
escolaridade.
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Em local designado pelo empregador, cliente ou fregués
Em veiculo automotor
Em via ou area publica

Outro

Tipo de domicilio Casa Avaliar relagdes entre escolaridade e os tipos
Apartamento de domicilio.
Cémodo

Condicao da propriedade

Proprio — ja pago
Préprio — ainda pagando
Alugado

Cedido por empregador
Cedido de outra forma
Outra condigao

Verificar se existe relagdo entre a situacdo
financeira e a condicdo da propriedade do
entrevistado.

Possui telefone celular Sim Variavel que representa o poder aquisitivo
Néo dos entrevistados.

Possui maquina de lavar roupa Sim Variavel que demonstra o poder aquisitivo dos
N&o entrevistados.

Possui microcomputador Sim Variavel que representa o poder aquisitivo
Nao dos entrevistados.

Possui freezer Sim Variavel que mostra o poder aquisitivo dos
N&o entrevistados.
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3.4 Limpeza dos dados

Apés a escolha das variaveis dependente e independentes, fizemos a limpeza
dos dados, esse processo foi necessario porque na base de dados existiam muitas
variaveis sem valores informados, o que prejudicaria na definicdo do perfil procurado
e também a eficiéncia do método CHAID. Ao final desse processo, de um total de
391.868 registros, a base ficou com 127.071 registros de todos os estados do Brasil,

a serem analisados pelo algoritmo.

3.5 Analise e interpretacao dos Dados

Nessa etapa, utilizamos o Clementine, como explicado na secdo 2.3, para
analise e construcao do perfil. Com ele, fizemos as seguintes etapas:

Primeiro acrescentamos o n6 para importar a base de dados (Figura 3.1).
Nele carregamos a base de dados com as informacdes de todo Brasil no né6 SPSS,

como podemos observar na Figura 3.2.

7 T |
w Streaml® - Clementine 12.0 | S

File Edit Insert “iew Tools BSuperMode Window Help

OSEH &7 %95 60 1% »8 s F A4 8Q N

[ I»

SPSS File

[4]

4 TS | | k|
. 4

€ Favorites | @ Sources | @ Record Ops | @ Field Ops | A Graphs | @ Modeling 3

|| Enterprize View [atabase Var. File Fixed File SPSS File Dimensions SAS File Excel  Userinput
4 [»
| O Server: Local Server | [..] |93MB { 152MB

Figura 3.1 - Adicionando n6 SPSS

! Ferramenta estatistica para modelagem de dados.
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[aoony ][ Resst |

Figura 3.2 Importando a base de dados

Depois acrescentamos o né Type (Figura 3.3), que lista todas as variaveis,
usamos ele para separar a variavel dependente das variaveis independentes.
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HEDODE® O @ @ @

Type Filter Cerive Ensemble  Filler  Anonymize Reclassify Binning RFM Analysis Parition SetToR
L4 S — f 0
]EI Server: Local Server | ]94MBI152MB§

Figura 3.3 - Acrescentando o n6 Type

Em seguida, adicionamos o né CHAID (Figura 3.4), que quando executado

gera outro né com a Arvore de Decisdo encontrada pelo algoritmo.
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Figura 3.4 - Adicionando o n6 CHAID

Por ultimo, conectamos o n6 SPSS ao Type e este ao CHAID, como na Figura

3.5.
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Figura 3.5 - N6s de analise

-
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O n6 Type possui as variaveis selecionadas, nele determinamos qual é a
variavel dependente mudando sua diregdo para saida, como indicado na Figura 3.6,
pois ela vai ser entrada para o né CHAID, no caso a variavel V6007, que representa
0 grau de instru¢cdo do entrevistado, as outras marcadas como entrada sdo as

variaveis independentes.
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< V0207 &b Set None 4 In

<2 V0201 o Set None N\, In

({3 V0217 @ Set None \, In

13 vo211 &> Set None N\, In 1
{3 varor Jfl Ordered Set 3 None \u In

{3 V4720 & Range (0,150000) None 4 In
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Figura 3.6 Configurando o né Type
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Em seguida, executamos o CHAID que cria um outro né com a Arvore de

Decisao gerada pelo algoritmo, nela observamos que foram criados 26 nés. Como a

quantidade de nés é grande, a Figura 3.7 foi construida para melhorar a visualizagao

da arvore, por isso distorcemos um pouco sua estrutura.

Pela arvore observamos que o método CHAID encontrou o rendimento

mensal como varidvel mais importante relacionada ao grau de escolaridade que

melhor classifica os registros presentes na base de dados. O software verificou a
homogeneidade das classes da variavel, gerando oito categorias para o grau de

escolaridade e para cada uma, relacionou a mais importante. Para melhor

visualizacao e interpretacdo dos resultados, mostraremos separadamente o né raiz e

cada um de seus ramos.
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Na Figura 3.8 esta o nd raiz, onde podemos observar que a maioria dos

entrevistados, 36,69%, concluiram o ensino médio; 30,06%, o ensino fundamental e

apenas 15,06% possuem o nivel superior completo.

Categoria

B Crache

Bementar (primaria’)

B padio 19 ciclo (ginasial, etc.)

B hadia 2° cicla (zientifico, classica, ete.)

B Regular do enzina fundamental ou do 1° grau
Regular do enzing médio ou do 2° grau

Clasze de alfabetizagdo - CA
Matemal, jardim de infincia ete.

B Bdycagdo de jowens e adultos ou supletive de ensino médio ou do 2° grau
Superior - graduagda

B hestrado ou doutorado
Afabetizagdo de jowens & aduttos

Total

BEducagdo de jovens & aduttos ou supletive do ensine fundamental ou do 1% grau 0,955

% n |
0647 12260 |
ZETS 3404(:
1026 2448
30,068 38208 [ €——
36,601 46624 | €——
1214 ;
1,560 1964 [
15,063 1914 | €—
0783 095
03 43z
0,002 3;
0,283 a1
0,040 51
100,000 127071 |;

Figura 3.8 - NO raiz para dados de todo Brasil

Na figura 3.9, vemos que 47,53% dos entrevistados concluiu o ensino

fundamental; 28,98% o0 ensino médio e 13,58% o primario. A variavel mais

importante para o ramo é a posi¢ao no trabalho.

i
_Categora ¥ n
Bementar jprimario) 13515 1750 | ——
B Medio 17 ciclo fginasial, etc.) 2407 508
B hiadio 3° ciclo (cientifico, ol3ssic, etc.) 1022 28
B Regular do ensino fundamental ou do 1° grau 47515 i | ——
Regular do ensino medio ou do 2° grau | 5907 [——
Educagdo de jovens e aduttes ou supletivo do ensino fundamental ou do 1°grau 1587 313
M Educagdo de jovens & adutos ou supletivo de ensin média ou da 3° grau 1062 218
Superior - graduagie 2074 41
N hestrado ou doutorado 0,020 [
Altabatizagin de jovens e adutos 0250 1M
H Creche 0,005 1
Classe de a\fabetizagﬁo -CA 0,708 144
Wgtemal, [ardim de intincia etc 0,123 i
Total 16012 2037
- Posigdo na ocupagdo no tmbalhu:principal da semana de referéncia
Empregada; Outro trabalhador no remunerada Trabalhadar doméstico; Conta pripriz; Trabalhador na construgdo para o priprio uso Empregadar; Trabalhador ndo remunal:adu de membro da unidade domiciiar
No g No 10 N 11
Categoria il n Categoria k3 n Categoria il n
Bementar (primanio) 6,940 412 Bementar (primario) 17,038 266 Bementar (primario) 10233 174
din 1° cicle (ginasial, ete.) 1,112 B7 | |® Médio 1° ciclo (ginasial, etc.) 3066 400 [ |®Mdio 1° cicle (ginasial, ete.) 2436 41
Wi 2° cicl (zientifica, classico, ete.) 0,897 42| |Midio 3" ciclo eientifice, elassico, etc.) 1052 133 | | Mhedio 3 cicla (plentifico, cldssica, #tc.) 1960 3
B Reqular do ensino fundamental ou do 1° grau 43,033 2893 | [™ Regular do ensing fundamental ou do 17 grau 48,196 6092 | |™ Regular do ensino fundamental ou do 1° grau 40,706 847
Regular do ensine médio ou do 2° grau w07 T Regular do ensing média ou do 2° grau 24597 09 Regular do ensine médio ou do 2° grau 80 BIS
Educagso de jovens & adukos ou supletivo do ensino fundamental ou do 1 grau 1,510 a7 Educagio de jovens & adutos ou supletivo do ensino fundamental ou do 1% grau 1606 203 Educago de jovens & adukos ou supletivo do ensino fundamental ou do 1° grau 1,366 px
B Bducagio de jovens & adultos ou supletive de ensine medio ou do 2° grau 0,880 59| |® Edueagdo de jovens e aduttos ou supletive de enzine madie ou do 2° grau 118 14| | @ Bducagdo de jovens & aduttes ou supletive de ensine médio ou do 2° grau 0 12
Superior - graduagio 3806 169 Superior - graduagio 1197 164 Superior - graduagio 5285 89
B hiestrado ou dowtorzda 0.083 5| |® estrado ou dowtorada 0,008 1| | ™ hestrado ou doutorado 0,000 1
Afabetizagdo de jovens & aduttes 0731 44| | Afabetizagdo de jovens ¢ aduttes [LRE: Afabetizagdo de jovens ¢ aduttes 0.2 4
B Croche o7 1| |M Creche 0,000 0 |®Creche 0,000 1]
Classe de alfabetizagdo - CA 0897 54 Classe de alfabetizagio - CA 0672 i Classe de alfabetizagdo - CA 0 5
Metemal, jardim de infaneia ete. 0.1 7 Watemal, jardim de inféneia ete. 0,142 18 Metemal, jardim de infaneia ete. 0.000 1]
Total 47040 B0ZY| | Total 0547 1H40| | Total 1325 1884

Figura 3.9 - Ramo onde o rendimento é menor ou igual a R$ 414,00




50

Na Figura 3.10, observamos que a maioria 41,73% tem o ensino médio e a
varidvel mais importante é a posicdo no trabalho onde para as categorias
empregado, empregador e trabalhador da construcao 48,06% possui 0 ensino médio
e para a classe de trabalhadores domésticos, autbnomos e nao remunerados,

45,97% tem apenas o ensino fundamental completo.

Né &
_Categoria ki n
Bementar (primaria) 10,276 1264
Hedio 17 ciclo (ginasial, ete.) 2084 HI
W fedio 3° ciclo (ciertifico, classico, ete.) 0,793 144
® Regular do ensine fundamental ou do 1% grau 38,288 6903
Reqular do ensing médio ou do 2° grau 41736 7630 |—
Educagdo de jovens e adultos ou supletivo do ensino fundamental ou do 1° grau 1,158 209
B Educagio de jovens e adultos ou supletivo de ensino médio ou do 2° grau 1419 256
Superior - graduagio 3193 576
 hestrado ou doutorada oo 2
Afabetizagio de jovens e adultos 0,438 e
™ Creche 0,006 1
Classe de alfabetizagiio - CA 0,382 69
Matemnal, jardim de inféncia ete. 0,011 2
Total 14,192 12042
- Posigdo na ocupagdo no trabalho :principal da semana de referéncia
E do; B dor; : na g0 para o priprio uso Trabalhador doméstico: Conta pripria; Trabalhador ndo remunerade de membro da unidade domiciliar; Outro trabalhador ndo remunerada
Né 12 N 13
Categoria i n Categoria % n
Bementar (primarie) 7,183 filixc} Bementar (primario) 19223 891
B hidio 17 ciclo (ginasial, etc.) 1,633 L B hidio 17 ciclo (ginasial, etc.) 4,164 193
W hdio 27 ciclo (cientifico, classica, ete.) 0694 az B hdio 2° ciclo (cierdifico, clissico, ete.) 1.100 a1
B Regular do ensine fundamental ou do 1° grau 36621 4777 B Regular do ensina fundamental ou do 17 grau 450976 2131 <—
Regular do enzino médio ou do 2° grau 42,064 G444 4— Regular do enzino médio ou do 2° grau 23430 1026
Educagiio de jovens & adultos ou supletive do ensine fundamertal ou do 1° grau 1,029 138 Educagic de jovens & adultes ou supletive do ensino fundamental ou do 1% grau 1,532 1
B Educagdo de jovens e adultos ou supletivo de ensing médio ou do 2° grau 1,440 193 B Edycagio de jovens e adultos ou supletive de ensing médio ou do 2° grau 1,350 [:k]
Superior - graduagio 3525 486 Superior - graduagio 1,942 a0
¥ hestrado ou doutorade D015 2 ¥ hestrado ou doutorado D000 1]
Afabetizagio de jovens e adultos 0,206 4 Afabetizaglio de jovens e adultos o2z e}
B Creche 0,007 1 B Creche 0,000 o
Classe de alfabetizagio - CA 0,358 48 Clasze de alfabetizagio - CA 0,453 2
higternal, jardim de inténcia etc. 0,015 2 higtemnal, jardim de infincia ete. 0,000 o
Total 10,551 13407 Total 3648 4635

Figura 3.10 - Ramo onde o rendimento é maior que R$ 414,00 e menor ou igual a
R$ 450,00

Na Figura 3.11, 41,78% possui o ensino médio, a variavel mais importante
também é a posicado no trabalho sendo que para os empregados 48,69% possui 0

ensino médio.



Catagoria

L
Né 2

Bementar (primaris]

% n
10242 2520
= hdio 17 ciclo (ginasial, etc.) T8 607
= hidio 2% ciclo (sientifico, oidssico, eto.) 1121 7
¥ Regular do ensine fundzmertal ou do 1° grau 36037 8934
Regular do ensine médio ou do 2° grau 41,789 10760 [—
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Educagio de javens e adukos ou supletive do ensing fundamental ou do 17 gray 1,178 282
W Educagdio de jovens e adutos ou suplative de ensing médic ou do 2° grau 1553 388
Superiar - graduagio 4905 1216
W Mestrado ou doutorade 0,040 10
Afabatizagho de jovens = adutos 035 o9
W Creche 0,004 1
Classe de alfabetizagiio - CA 0Is4 63
Waternal, jardim de infincia ete. 0,069 17
Total 18510 24791
| =
- Fesigdo na ocupagdo no (mba\hulpnnc\pa\ da semana de referéncia
Empnlegado ; Corta prépria; Emp ; no de membro da unidads domiciliar; Outre trabalhader nde remunerade
|
MNE 14 M 15
Categoria k3 n Categoria k3 n
Bemertar (primario) 643z 1159 Bementar (primario) 19830 1380
 Wecio 17 siclo (ginasial, et ) 1620 300 B Wecio 19 siclo (ginasial, #te ) 4a5 07
B hiielio 2° ciclo (wientifico, elassics, ete.) 0at 164 B hiielo 2 siclo (wientifico, elassica, ete)) 1643 114
 Regular da ensino fundamerital ou do 1% grau 33330 6062 ¥ Regular do ensino fundamertal ou do 1% grau 42,081 20827
Fegular do ensing médic ou do 2° grau B — Feegular do ensing médic ou do 2° grau 013 1668
Educagﬁo de jovens @ adultos ou supletive do ensino fundamental ou do 1% grau D 991 17T Educagﬁo de jovens e adultos ou supletivo do ensino fundamental ou do 1% grau 1 652 14
W Equcagho de jowens e adultos ou supletivo de ensing média o do 27 grau 1630 300  Equcagho de jowens e adultos ou supletivo de ensing média ou do 27 grau 1225
Superior - graduagio 5685 1015 Suparior - graduagle 2207 20
 hestrada ou doutorade 0ps0 @ H hestrada ou doutorade ootd 1
Nfabetlzzgﬁo de jovens @ adultos 0263 47 Nfabetlzagﬁo de jovens @ adultos 0605 42
H Creche 0,005 1 W Creche boo0 @
Clasze de a\fabetlzagﬁo - CA 0,134 4 Clasze de a\fabet\zaqﬁo - CA 0562 39
Wiaternal, ardim de inténcia etc opEz 1 Wistemal, ardim de infincia eto. 0B 6
Total 14050 17853 Total 5460 6an

Figura 3.11 - Ramo para rendimento maior que R$ 450,00 e menor ou igual a R$

649,00

Para os entrevistados com rendimento maior que R$ 649,00 e menor ou igual

a R$ 800,00, Figura 3.12, 43,85% tem o ensino médio
com ocupacao de empregado ou empregador cerca de

completo.

Ni 4
_Categoria 3 n
Bementar (primario) a0 133
B hdia 1° cicle (ginasial, ete.) 2,368 359
W hdio 2° cicle (eientifico, classico, etc.) 1484 225
B Regular do enzino fundamental ou do 17 grau 31002 4836
Regular do ensina médie ou do 2° grau 42855 G643 4—
Educagio de jowens & aduttos ou supletivo do ensine fundamental ou do 1% grau 0,805 122
B Educagio de jovens & adultos au supletiva de ensino médio ou do 2° grau 1880 285
Superior - graduaqo 107 1229
B hestrado ou doutorado 0,082 14
Afabetizagdo de jovens e adultos 0,257 kY
¥ Creche 0,000 o
Clasze de alfabetizagdo - CA 0,119 18
haremal, jardim de infancia etc 0,020 3
Total 11,930 15150
[ =

- Pasigio na ocupagdo no trabalho lpnncipal da semana de referéncia

sendo que para as pessoas
49% possui 0 segundo grau

Empregado; Empregador Trabalhador doméstico; Conta pripria; Trabalhader ndo remunerada de membra da unidade tl:IomiciIiar; Qutro ndo do; na
N 16 Ha 17

Categoria % n Categoria %

Bementar (primarie) 6086 704 Bementar (primaric) 18,853 677
M hidio 17 ciclo (ginasial, ete.) 1,660 102 B ndio 1° ciclo (ginasial, ete.) 4,651 167
M hidio 27 ciclo (piertifica, elassica, ete.) 1,072 124 B pgidio 2° cicla (eientifico, cldssice, ete.) 281 1M
B Regular do ensine fundamental ou do 1° grau 28,748 344 B Reqular do enzino fundamental ou do 17 grau 38847 1305

Regular do ensino médio ou do 2° grau 48954 G663 <— Regular do ensing médio ou do 2° grau 7430 285

Educagio de jovens e adultos ou supletive do ensing fundamental ou do 1° grau 0,743 o Educagio de jovens e aduttes ou supletivo do ensino fundamental ou do 1°grau 1,003 36
B Educagio de jovens e adultos ou supletive de ensino médio ou do 2° grau 1810 m B Educagio de jovens e adultes ou supletiva de ensino médio ou do 2% grau 1,782 fid

Superior - graduagio ad431 108 Superior - graduagio 3545 138
™ hiestrada ou doutorado 0,104 12 ¥ hestrado ou doutorade 0,056 2

Atabetizagdo de jovens e adultos 0,190 2 Afabetizago de jovens e adultos 0,473 17
™ Creche 0,000 o W Creche 0,000 0

Clasze de alfabetizagio - CA 0,073 9 Clasze de alfabetizagdo - CA 0,251 9

histernal, jardim de infénsia eto. 0,026 3 histernal, jardim de infincia et 0,000 1}

Total 0,104 11562 Total 2,826 M0

Figura 3.12 - Ramo para rendimento maior que R$ 649,00 e menor ou igual a R$

800,00
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Ja no ramo mostrado na Figura 3.13, aproximadamente 41% possui 0 ensino
médio, sendo que a variavel mais importante é a tem computador, onde dos que

apresentam, 44,20% completou o segundo grau e 22,94% o nivel superior.

MNé &
Categoria kS n
Bementar (primaric) 11,168 1407
B hiedio 1° cicle (ginasial, etc.) 243 430
B hjidin 2° ciclo (eientifico, cldssica, ete.) 2294 289
B Regular do ensino fundamental ou do 17 grau 377 149y
Regular do ensino médio ou do 2° grau 40,951 5159 4—
Eclucag:ﬁo de jovens e adultos ou supletive do ensine fundamental ou do 17 grau 0,730 92
B Bducagio de jovens e adultos ou supletive de ensine médio ou do 27 grau 1,826 30
Superior - graduagio 12653 1720
B hestrada ou doutarada 0,178 22
Afabetizagdo de jovens e adultoz 0310 39
B Creche 0,000 o
Clazze de alfabetizagdo - ©A 0,095 1z
haternal, jardim de infdncia ete. 0,008 1
Tatal 2914 12508
[ S
-TEM Mlcnoclor.nPUTAnDR
Siiﬂ Nlléo
Mé 12 Mé 19
Categoria K n Categoria kS n
Bementar (primaric’ 7074 282 Bementar (primaric’ 14,240 1025
W pgedio 17 ciclo (ginasial, ete.) 2,044 150 | | pdio 19 ciclo (ginasial, ete.) 3,765 27
W hdedio 27 ciclo (cientifico, clissica, ete.) 2,519 136 | | ®hkdio 2° ciclo (cientifico, cldssico, ete.) 2,126 153
B Regular do ensino fundamental ou do 1° grau 17 167 27 B Regular do ensino fundamental ou do 1° grau 31537 ZEFO0
_> Regular do ensine médie ou do 2° grau 44204 2387 Regular do ensine médie ou do 2° grau AN 2FF2
Educagio de jovens e adultos ou supletive do ensino fundamertal ou do 1% grau 0 407 o) Educagio de jovens e adultos ou supletive do ensino fundamertal ou do 1% grau 0972 70
B Bducagio de jovens e adultos ou supletivo de ensino médio ou do 2° grau 2,11 14| |® Eucagio de jovens e adultos ou supletivo de ensino médio ou do 2° grau 1612 116
—> Superior - graduagso 27044 1220 Superior - graduagso 6,622 481
B hestrado ou doutorado 0,328 21| [®™hestrado ou doutorado 0,014 1
Afabetizagio de jovens e aduttos 0,185 10 Afabetizagio de jovens e adultos 0,403 ]
B Creche 0,000 0| |®Creche 0,000 o
Classe de alfabetizagdo - CA 0.056 3 Classe de alfabetizagdo - CA 0125 a
hgternal, jardim de infincia ete. 0.000 o hgternal, jardim de infincia eto. 0014 1
Total 4,250 5400 Total 5665 7198

Figura 3.13 - Ramo com rendimento maior que R$ 800,00 e menor ou igual a R$

1.000,00

Para o ramo da Figura 3.14, a variavel mais importante também é a posigéao
no trabalho, sendo que 38,15% possui 0 ensino médio e 0s que sdo empregados um
pouco mais de 42% possui 0 segundo grau.
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N 6
Categoria i il
Bementar (primarie) 10,215 1096
B hiidio 17 ciclo (ginasial, ete.) 3831 41
B hiidio 2° cicl (ciertifice, clissico, ete.) 3206 3
B Regular do ensine fundamental ou do 1° grau 20,403 2189
Regular do ensing médio ou do 2° grau 38,158 4004 ‘—
Educagdo de jovens e adultos ou supletive do ensino fundamental ou do 1° grau 0 348 N
¥ Educagdn de jovens e adultos ou supletivo de ensing médio ou do 2° grau 18 238
Superior - graduagio 0608 22
B Mestrado ou doutorado 0,345 37
Alfabetizagio de jovens e adutos 0,084 el
B Creche 0,000 o
Clasze de alfabetizagio - CA 0,065 7
atemal, jardim de inféncia etc. 0,019 2
Total 8,443 10729
| =
- Pasign na ecupagia no trabalha rrincipal da semana de referéneia
Empregada o ico; Conta pripria; Empregadar; ndo do de membro da un}idade domiciliar; Outro trabalhador ndio remunerado
Hé 0 Hé 21
Categoria ks n Categaria i3 n
Blementar (primaria) 6348 405 Bemertar (primaric) 418 60
Wgidio 19 ciclo (ginasial, ete) 1840 228 B edio 19 cielo (ginasial, ete.) BB 196
W hfidio 2° ciclo (eientifico, cldssico, ete.) 1851 210 B hiidio 2 ciclo (sientifico, classice, ete.) 4775 134
¥ Regular do ensino fundamental ou do 1° grau 12,090 1434 ¥ Regular do ensine fundamental ou do 1° grau 6007 TEE
Regular do ensino médio ou do 2° grau 42,131 3338 4_ Regular do ensine média ou do 2° grau 26,942 746
Educagﬁo de jovens e adultos ou supletivo do ensine fundamental ou do 1% grau 0,707 fili] Educagﬁo de jowens & adultos ou supletive do ensing fundamental ou do 17 grau 1,247 i
B Educagdo de jovens e adultos ou supletive de ensine médio ou do 2° grau 1,310 183 B Educagdo de jovens e adultos ou supletivo de enzino médio ou do 2° grau 1,960 a5
Superior - graduagio 24,473 1939 Superior - graduagio 9,694 172
B hestrada ou doutorada 0,429 34 B Mestrada ou doutorada 0,107 3
Afabetizagio de jovens e aduttos 0,038 3 Afabetizagdo de jovens e adulos 0,214 6§
B Creche 0,000 o B Creche 0,000 0
Clazse de alfabetizagio - CA 0063 5 Classe de alfabetizagdo - CA 0,07 2
hitsternal, jardim de infincia eto. 0,013 1 histemal, jardim de infincia ete. 0,036 1
Total 6,235 7O13 Total 2,208 2206

Figura 3.14 - Ramo onde o rendimento é maior que R$ 1.000,00 e menor ou igual a

R$ 1.480,00

Para pessoas com rendimento maior que R$ 1.480,00 e menor ou igual a R$

2.498,00, Figura 3.15, a maioria possui nivel superior, 35,17%, e a variavel mais

importante é o sexo, sendo que para os homens 39,9% completou o ensino médio,

23,27% o ensino superior e das mulheres 57,89% possui 0 ensino superior

completo.
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Na 7
Categoria i n
Bementar (primaric) 6523 13
B hdio 17 cicla (ginasial, ete.) 3,193 208
B piidio 2° cicle (cientifico, classico, ete.)) 3619 451
B Regular do enzina fundamental ou do 1° grau 13,656 1702
Regular do enzino médio ou do 2° grau 34622 4314
Educagdo de jovens & adultos ou supletive do ensine fundamental ou do 17 gy 0,341 &5
B Bucagdo de jovens e adultos ou supletivo de ensine médio ou do 2° grau 1,749 218
Superior - graduagSo IEITE 4354 | ——
B hiestrado ou doutorado 0,931 G
ﬂfabetizag:ﬁo de jovens e adultos 0,032 4
B Creche 0,000 1]
Clasze de alfabetizagdo - CA 0,045 [
histernal, jardim de infincia ste. 0,005 1
Total 9,808 12462
| =
- s
Masc:ulino Femnining
N& 22 Hé &3
Categoria % n Categoria i n
Bementar (primaric) &,265 BTG Bementar (primaria) 3,198 137
B h#idio 1° cicla (ginasial, ete.) 3,729 305 | ™ hdedio 1° ciclo (ginasial, etc.) 3171 a3
B hiidio 3° cicla (cientifico, clissice, ete.) 3 GES 00| | ™ hidio 2° ciclo (ciertifico, classico, ete)) 3525 151
® Regular do ensina fundamental ou do 1° grau 17,863 1461 ¥ Reqular da ensino fundamental ou da 1° grau 5 626 H
Regular do ensing médio ou da 2° grau 39,907 3I64 Regular do enzine médio ou do 2° grau 4633 1091
Educagdo de jovens & aduttos ou supletive do ensing fundamental ou do 17 grau 0 562 45 Educagdo de jowens & adultos ou supletivo do ensing fundamental ou do 17 gau 0,210 a
B Bducagdo de jovens e adultos ou supletivo de ensine médio ou do 2° grau 152 176 | | ™ Educagdo de jovens & adultes ou supletivo de ensino médio ou do 2° grau 0,950 42
Superior - graduagio 23,3279 1904 Superior - graduagso 57,890 2430 |@——
B hestrade ou doutorado 0,477 20| |®hestrade ou doutorado 1,797 77
Htabetizagio de jovens e adultos 0,037 3 Afabetizagio de jovens e adultos 0,023 1
B Creche 0,000 0| |® Creche 0,000 o
Clazze de alfabetizagdo - CA 0,049 4 Classe de alfabetizagio - CA 0,047 2
htemal, jardim de infancia ete. 0.012 1 histernal, jardim de infincia ste. 0.000 o
Tatal 6,437 %178 Total 3371 4284

Figura 3.15 - Ramo com rendimento maior que R$ 1.480,00 e menor ou igual a R$
2.498,00

Ja para o ramo com pessoas que apresentam os maiores rendimentos
mensais do Brasil, acima de R$ 2.498,00 como mostrado na Figura 3.16, cerca de
57% possui superior completo sendo a variavel mais determinante a posi¢cao no
trabalho, onde dos empregados, 65,33% possui nivel superior e das outras

categorias, 44,27% tem o terceiro grau completo.
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Ho g

Categoria ] n
Bementar (primario) 3 47
B hedio 17 cicla (ginasial, ete.) 2166 170
W hidio 2° cicla (cientific, classico, ete.) 3933 508
B Regular do ensine fundamental ou do 17 grau 54950 FV0
Regular do ensing média ou do 2° grau prl | ot 3
Educagio de jovens e adultos ou supletiva do ensing fundamental ou do 1°grau 0,232 a0
B Educagdo de jovens e adultos ou supletive de ensino médio ou do 2° grau 1088 141
Superior - graduagao 57047 7R3 |
B estrado ou douterade 6080 783
Atabetizagdo de jovens e adutos 0,005 1
B Creche 0000 0
Classe de alfabetizagdo - CA [ e} 3
5 hstemal, jardim de infdncia eto. 0,000 i
Tatal 10,185 12042
[ =
- PosigHa na ocupagdo no trabalho rrincipa\ da semana de referéncia
Empregada Trabalhador daméstico; Conta pripria; Emp dor; ndn do de membro da unidade domiciliar; Outra trabalhader nda remunerads
Ho 24 N 25
_ Eategoria k3 n _ Categoria k3 n
Bementar (primario) 1466 115 Bementar (primario’ 5927 a0
B hidio 17 ciclo (ginasial, ete.) 1,172 '] B hiidio 1° ciclo (ginasial, ete.) 3670 187
B hedin 2° ciclo (ciertifico, classica, etc.) 2857 2 B hedio 2° ciclo (cientifico, classico, ete.) 437 I
B Regular do ensino fundamental ou do 1° grau 1600 204 B Regular do ensino fundamental ou do 1% grau 1,108 666
Regular do ensing médio ou do 2° grau 17138 1344 Regular do ensing médio ou do 2° grau 35,064 1377
Educagdo de jovens & aduttos ou supletive do ensine fundamental ou do 1% grau 0,204 16 Educagdo de jovens & adultes ou supletive do ensine fundamental ou do 1°grau 0,276 14
B Edycagdo da jovens & adutos ou supletivo de ensing médio ou do 2° grau 1,032 il B Educagdo de jovens & aduttos ou supletivo de ensino méadio ou do 2° grau 1,178 ]
— | Superior - graduago 65,307 §127 Superior - graduago 47370 2256 |[——
B hiestrado ou doutorado 2,106 636 B hestrado ou doutorado 2983 162
Afabetizagio de jovens e adultos 0,000 o Afabetizagio de jovens e adultos 0,020 1
W Creche 0,000 1} M Creche 0,000 i
Clazse de alfahatizagsn - CA 0,000 o Clazse de alfabatizagsn - CA 0,059 3
hetemal, jardim de infaneia ete. 0,000 o hegternal, jardim de infancia ete. 0,000 1]
Tatal 676 TE47 Total 400 5095

Figura 3.16 - Ramo onde o rendimento é maior que R$ 2.498,00

3.6 Discussao

Com o método CHAID foi possivel levantar as seguintes conclusbées com os
dados do PNAD de todo Brasil, no ano de 2008:

O método CHAID apoés verificar todas as varidveis, avaliou que a variavel
mais importante ligada ao grau de instrugéo dos entrevistados que melhor classifica
0s registros presentes na base é a renda mensal.

Segundo os resultados encontrados pelo CHAID, a variavel que mais
influencia na definicdo da renda mensal em seis dos oito ramos gerados pelo
algoritmo é a posi¢ao no trabalho.

Entre os entrevistados que possuem as menores rendas, ou seja, rendimento
menor ou igual a R$ 414,00, 47,53% concluiu apenas o ensino fundamental. Ja para
as pessoas com renda mensal maior que R$ 800,00 e menor ou igual a R$ 1.000,00,
a variavel mais importante foi possui computador sendo que dos que tem um
microcomputador, 44,20% completou o segundo grau e 22,94% o nivel superior.
Pode parecer estranho esse resultado, mas temos que levar em questdo, entre
outros fatores, que o governo tem dado incentivos as familias adquirirem

computadores o que pode explicar esse conhecimento minerado.
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Dos consultados pela pesquisa com rendimento maior que R$ 1.480,00 e
menor ou igual a R$ 2.498,00, a variavel mais determinante na classificagdo dos
registros pertencentes a essa classe de valores encontrado pelo método CHAID, foi
0 sexo, onde dos homens, 39,9% completou o ensino médio e das mulheres 57,89%
possui 0 ensino superior, 0 que pode levantar a questdao se existe diferencas
salariais entre homens e mulheres com o0 mesmo grau de instru¢ao, pois mulheres
com mais estudo do que homens estdo na mesma faixa de rendimentos mensais.

Entre os entrevistados que possuem as maiores rendas do Brasil, 57,04%
concluiu o ensino superior, sendo a posicdo no trabalho um dos fatores
determinantes onde da categoria de empregados, 65,33% tem o terceiro grau
completo.

Por outro lado, apartir destas conclusbes podemos também gerar as
seguintes regras para os perfis de pessoas:

1) Regra para rendimento mensal <= R$ 414,00
o Se posicao no trabalho = empregado ou outro trabalhador ndo remunerado
entao
e 48,03% de chance de possuir o ensino fundamental
e 36,07% de chance de ter o ensino médio
o Se posicdo no trabalho = trabalhador doméstico ou conta prépria ou
trabalhador da construcao entéao
e 48,19% de chance de possuir o ensino fundamental
e 24,59% de chance de ter o ensino médio
o Se posi¢ao no trabalho = empregador ou trabalhador nao remunerado de
outro membro da familia entao
e 40,79% de chance de possuir o ensino fundamental
e 36,52% de chance de ter o ensino médio
2) Regra para rendimento mensal > R$ 414,00 e rendimento mensal <= R$ 450,00
o Se posicdo no trabalho = empregado ou empregador ou trabalhador da
construgao entao
e 48,06% de chance de possuir o ensino médio

e 35,63% de chance de ter o ensino fundamental
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o Se posicdo no trabalho = trabalhador doméstico ou conta prépria ou
trabalhador ndo remunerado de outro membro da familia ou outro
trabalhador ndo remunerado entao

e 45,97% de chance de possuir o0 ensino fundamental

e 23,43% de chance de ter o ensino médio

3) Regra para rendimento mensal > R$ 450,00 e rendimento mensal <= R$ 649,00
o Se posicao no trabalho = empregado entao
e 48,69% de chance de possuir o ensino médio
e 33,33% de chance de ter o ensino fundamental
o Se posicdo no trabalho = trabalhador doméstico ou conta prépria ou
trabalhador ndo remunerado de outro membro da familia ou outro
trabalhador ndo remunerado ou empregador ou trabalhador da construcao
entao
e 42 98% de chance de possuir o ensino fundamental
e 24,03% de chance de ter 0 ensino médio
4) Regra para rendimento mensal > R$ 649,00 e rendimento mensal <= R$ 800,00
o Se posicao no trabalho = empregado ou empregador entao
e 48,95% de chance de possuir o ensino médio
e 29,74% de chance de ter o ensino fundamental
o Se posicdo no trabalho = trabalhador doméstico ou conta prépria ou
trabalhador ndo remunerado de outro membro da familia ou outro
trabalhador ndo remunerado ou trabalhador da construcao entao
e 38,84% de chance de possuir o ensino fundamental
e 27,43% de chance de ter o ensino médio
5) Regra para rendimento mensal > R$ 800,00 e rendimento mensal <= R$
1.000,00
o Setem computador = sim entédo
e 44 .29% de chance de possuir o ensino médio
o 22,94% de chance de ter nivel superior
o Se tem computador = ndo entao
e 38,51% de chance de possuir o ensino médio

e 31,53% de chance de ter o ensino fundamental
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6) Regra para rendimento mensal > R$ 1.000,00 e rendimento mensal <= R$
1.480,00
o Se posicao no trabalho = empregado entao
e 42,13% de chance de possuir o ensino médio
e 24 ,47% de chance de ter o nivel superior
o Se posicdo no trabalho = trabalhador doméstico ou conta prépria ou
trabalhador ndo remunerado de outro membro da familia ou outro
trabalhador ndo remunerado ou empregador ou trabalhador da construcao
entao
e 26,94% de chance de possuir o ensino médio
e 26,90% de chance de ter o ensino fundamental
7) Regra para rendimento mensal > R$ 1.480,00 e rendimento mensal <= R$
2.498,00
o Se 0 sexo = masculino entdo
e 39,90% de chance de possuir o0 ensino médio
e 23,27% de chance de ter nivel superior
o Se o0 sexo = feminino entao
e 57,89% de chance de possuir nivel superior
e 24,53% de chance de ter o ensino médio
8) Regra para rendimento mensal > R$ 2.498,00
o Se posicao no trabalho = empregado entéao
e 65,33% de chance de possuir nivel superior
e 17,12% de chance de ter o ensino médio
o Se posicdo no trabalho = trabalhador doméstico ou conta prépria ou
trabalhador ndo remunerado de outro membro da familia ou outro
trabalhador ndo remunerado ou empregador ou trabalhador da construgcéo
o 44 27% de chance de possuir nivel superior

e 25,06% de chance de ter o ensino médio

Para melhor visualizagdo das regras encontrados, elaboramos o Quadro 3.3.



Quadro 3.3 - Regras encontradas

59

Rendimento Mensal

Variavel mais

importante

Classes da variavel

Resultado encontrado

[RS$ 0,00 - R$ 414,00]

Posicéo no trabalho

Empregado ou outro trabalhador ndo remunerado

48,03% o ensino fundamental
36,07% 0 ensino médio

Trabalhador
construcao

doméstico ou conta propria ou trabalhador da

48,19% o ensino fundamental
24.59% o0 ensino médio

Empregador ou trabalhador ndo remunerado de outro membro da
familia

40,79% o ensino fundamental
36,52% 0 ensino médio

(R$ 414,00 - R$ 450,00]

Posicéo no trabalho

Empregado ou empregador ou trabalhador da construgao

48,06% 0 ensino médio
35,63% 0 ensino fundamental

Trabalhador doméstico ou conta prépria ou trabalhador nao
remunerado de outro membro da familia ou outro trabalhador nio
remunerado

45,97% o ensino fundamental
23,43% 0 ensino médio

(R$ 450,00 - R$ 649,00]

Posicéo no trabalho

Empregado

48,69% 0 ensino médio
33,33% 0 ensino fundamental

Trabalhador doméstico ou conta prépria ou trabalhador nao
remunerado de outro membro da familia ou outro trabalhador néo
remunerado ou empregador ou trabalhador da construgédo

42,98% o ensino fundamental
24,03% 0 ensino médio

(R$ 649,00 - R$ 800,00]

Posigéo no trabalho

Empregado ou empregador

48,95% 0 ensino médio
29,74% o ensino fundamental

Trabalhador doméstico ou conta prépria ou trabalhador nao
remunerado de outro membro da familia ou outro trabalhador nédo
remunerado ou trabalhador da construcao

38,84% 0 ensino fundamental
27,43% 0 ensino médio

(R$ 800,00 - R$ 1.000,00] Tem computador Sim 44,29% o0 ensino médio
22,94% o nivel superior
Nao 38,51% 0 ensino médio
31,53% 0 ensino fundamental
(R$ 1.000,00 - R$ 1.480,00] Posigéo no trabalho Empregado 42,13% o ensino médio

24,47% 0 nivel superior

Trabalhador doméstico ou conta prépria ou trabalhador n&o
remunerado de outro membro da familia ou outro trabalhador nao
remunerado ou empregador ou trabalhador da construgédo

26,94% 0 ensino médio
26,90% o ensino fundamental

(R$ 1.480,00 - R$ 2.498,00]

Sexo

Masculino

39,90% o0 ensino médio
23,27% 0 nivel superior

Feminino

57,89% 0 nivel superior
24,53% 0 ensino médio
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(R$ 2.498,00)

Posicéo no trabalho

Empregado

65,33% 0 nivel superior
17,12% 0 ensino médio

Trabalhador doméstico ou conta prépria ou trabalhador nao
remunerado de outro membro da familia ou outro trabalhador nao
remunerado ou empregador ou trabalhador da construgao

44,27% o nivel superior
25,06% 0 ensino médio
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Nesse capitulo vimos o método CHAID aplicado a um estudo de caso de
forma detalhada. Nele mostramos como usamos o algoritmo CHAID para a base de
dados PNAD, realizada no ano de 2008, para tracar o perfil socioeconémico
relacionando o nivel de escolaridade dos entrevistados com a situacdo econémica
dos mesmos. Explicamos como foi feito o processo de escolha das variaveis de
interesse, a limpeza dos dados, a analise e interpretacdo dos resultados, além de
levantarmos discussdao sobre o conhecimento minerado. Em seguida, vamos
apresentar algumas conclusdes, levantar as dificuldades encontradas, avaliar o que

foi desenvolvido e explicar quais estensdes do mesmo.
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4. CONCLUSAO

Essa monografia apresentou as etapas e técnicas para se chegar ao
conhecimento através da Mineracdo de Dados em grandes repositorios de dados,
onde foi mostrado a importancia de sua utilizacdo nas mais variadas aplicacoes.
Pode-se concluir que a extracdo de conhecimento € feita através de um conjunto
complexo de etapas, mas que no final ajuda a descobrir informacdées que estavam
implicitas na base de dados, pois com a utilizacdo de técnicas e ferramentas de
analise de dados é possivel obter uma visdo mais detalhada sobre o que o
repositério de dados possui de mais relevante, auxiliando na tomada de decisao e
ajudando no aumento da produtividade das empresas publicas e privadas.

Apresentamos todas as etapas de KDD necesséarias para a extracao de
conhecimento, além de algumas de suas técnicas. Mostramos como utilizar e
interpretar as Arvores de Decisdo e quais sdo as principais técnicas. Entre essas
técnicas, mostramos de forma detalhada o método CHAID e o aplicamos em um
estudo de caso.

Nesse sentido, aplicamos o algoritmo CHAID na base de dados da PNAD
realizada pelo IBGE no ano de 2008, para tracar um perfil socioeconémico
relacionando o nivel de escolaridade dos entrevistados com a situacao econémica
dos mesmos. Sendo assim, encontramos o perfil pretendido com a aplicagdo do
método e concluimos que variavel mais importante ligada ao grau de instrucao dos
entrevistados que melhor classifica os registros presentes na base € a renda
mensal. Percebemos também, que a posigcdo no trabalho é variavel que mais
influencia na definicdo da renda mensal na maioria ramos gerados pelo algoritmo.

Entre os entrevistados com as menores rendas, concluimos que a maioria
possui apenas o ensino fundamental, sendo que o aumento do rendimento mensal
das pessoas esta diretamente relacionado ao grau de instrucdo delas, onde aquelas
que apresentam os maiores rendimentos do Brasil a maioria tem nivel superior
completo.

Para trabalhos futuros, propomos utilizar para a base de dados PNAD, outros
algoritmos de classificagdo que também usem informagdes socioeconémicas como
entrada e tenham como resultado uma Arvores de Decisdo, a fim de compararmos

com o método CHAID, o desempenho e o conhecimento minerado pelos algoritmos.
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Propomos também, usar o algoritmo CHAID e outras bases de dados de
pesquisas com informagcdes semelhantes as da PNAD realizadas, por exemplo, em
paises desenvolvidos e subdesenvolvidos, a fim de tracarmos o perfil
socioeconémico relacionando o nivel de escolaridade dos entrevistados com a
situagdo econdébmica dos mesmos, para analisarmos as diferencas entre os perfis
encontrados nesses paises e no Brasil.

Outro trabalho que também pode ser desenvolvido é a utilizacdo da PNAD
para desenvolver um modelo estatistico que trace o perfil socioeconémico dos
entrevistados. Para isso, parte da base de dados seria utilizada para treinamento e

outra para testes, a fim de avaliar os modelos gerados.
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