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RESUMO

O presente trabalho centra-se na andlise da inseguranca alimentar em familias cearenses, em-
pregando a ciéncia de dados como ferramenta principal. O contexto aborda ndo apenas a
identificacdo do problema, mas também a busca por solugdes eficazes e direcionadas por meio
da aplicacao de técnicas analiticas avancadas. Inicialmente, utilizou-se um extenso conjunto
de dados por meio da Pesquisa CMIC (Caracterizacao das Familias em Situacao de Extrema
Vulnerabilidade Social), feita pela Secretaria de Protegdo Social do Ceard. Com cerca de 34.000
familias e 183 perguntas, o banco de dados representativo foi filtrado para focar especifica-
mente nas questdes relacionadas a seguranca alimentar e demografia, totalizando 29 perguntas
essenciais. A metodologia adotada engloba o desenvolvimento e a avaliacdo de um modelo de
aprendizado de mdquina ndo supervisionado, com €nfase no algoritmo k-means. Esse algoritmo
de clusterizacao ¢é aplicado aos dados socioecondmicos, demogrificos e comportamentais das
familias, identificando perfis semelhantes em relacao a inseguranca alimentar. A andlise do
modelo inclui métricas de desempenho como inércia, distancia média dos centroides e silhueta,
dentre outros, proporcionando uma avaliacdo abrangente da capacidade do modelo em reali-
zar agrupamentos precisos. A interpretacdo dos resultados busca identificar varidveis-chave e
padrdes associados a ocorréncia da inseguranca alimentar, fornecendo insights valiosos para
a alocacgdo estratégica de recursos publicos. A relevancia do estudo reside na contribui¢ao
para o avancgo do conhecimento na drea de seguranca alimentar, apresentando uma abordagem
inovadora e baseada em aprendizado de maquina para a identificacdo de perfis socioecondmicos
em contextos de escassez de alimentos. Os resultados obtidos ndo apenas t€ém potencial para
direcionar recursos e acdes especificas, mas também oferecem um auxilio na tomada de decisdes
para a melhoria da qualidade de vida das familias mais vulnerdveis no Ceard. Este trabalho
representa um esforco para integrar tecnologias modernas, como aprendizado de maquina, na
abordagem de problemas sociais complexos, exemplificando o papel da ciéncia de dados na

resolucdo de desafios reais.

Palavras-chave: inseguranca alimentar; aprendizado nao supervisionado; andlise de dados



ABSTRACT

The present work focuses on the analysis of food insecurity in families from Ceard, employing
data science as the primary tool. The context addresses not only the identification of the problem
but also the search for effective and targeted solutions through the application of advanced
analytical techniques. Initially, an extensive dataset from the CMIC Survey (Characterization
of Families in Extremely Vulnerable Social Situation), conducted by the Social Protection
Secretariat of Ceard, was used. With approximately 34,000 families and 183 questions, the
representative database was filtered to specifically focus on issues related to food security and
demographics, totaling 29 essential questions. The adopted methodology encompasses the
development and evaluation of an unsupervised machine learning model, with emphasis on the
k-means algorithm. This clustering algorithm is applied to the socioeconomic, demographic, and
behavioral data of families, identifying similar profiles regarding food insecurity. The model
analysis includes performance metrics such as inertia, average distance from centroids, and
silhouette, among others, providing a comprehensive assessment of the model’s ability to perform
accurate groupings. The interpretation of the results seeks to identify key variables and patterns
associated with the occurrence of food insecurity, providing valuable insights for the strategic
allocation of public resources. The relevance of the study lies in contributing to the advancement
of knowledge in the field of food security, presenting an innovative, machine-learning-based
approach to identifying socioeconomic profiles in contexts of food scarcity. The obtained results
not only have the potential to guide specific resources and actions but also offer assistance in
decision-making to improve the quality of life for the most vulnerable families in Ceara. This
work represents an effort to integrate modern technologies, such as machine learning, into the
approach of complex social problems, exemplifying the role of data science in addressing real

challenges.

Keywords: food insecurity; unsupervised learning; data analysis
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1 INTRODUCAO

A inseguranca alimentar € um problema persistente em muitas regides do mundo,
afetando milhdes de pessoas e tendo sérias consequéncias para a saide e o bem-estar das familias
(Food and Agriculture Organization of the United Nations, 2019; International Food Policy
Research Institute, 2021). A compreensao dos fatores relacionados a inseguranga alimentar €
fundamental para o desenvolvimento de estratégias eficazes de mitigagdo e intervencao (Pinstrup-
Andersen, 2009). Nesse contexto, o uso de técnicas de aprendizado de mdquina tem se mostrado
uma abordagem promissora para a andlise da inseguranca alimentar em familias (Fernandes et
al., 2021; Poudel et al., 2021).

O Ceara € um estado localizado na regido Nordeste do Brasil, seus cenarios de
inseguranca alimentar possuem realidade multifacetada moldada por uma interse¢do de fatores
climaticos, sociais e histéricos. Com um clima predominantemente semiarido, marcado por
longos periodos de seca e chuvas irregulares, a regido enfrenta desafios constantes na produgdo
agricola, resultando em escassez de alimentos e perda de safras. Segundo o Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET), a média pluviométrica anual tem se mantido abaixo do necessario para
sustentar uma agricultura robusta (INMET, 2020). Além disso, a concentracdo de propriedades de
terra e a distribui¢do desigual de recursos exacerbaram as desigualdades sociais, deixando muitas
comunidades em situacdo de vulnerabilidade (IBGE, 2019). A histdrica falta de investimentos
em infraestrutura de irrigacdo e tecnologias agricolas ressalta a fragilidade do sistema alimentar
cearense (Silva, 2018). O estado do Ceara possui um histérico marcante de grandes secas, como
a “Grande Seca de 1877 — 1879, que teve impactos profundos na populagcdo e na economia
local (Silva, 2005); a literatura também retratou essas adversidades, como demonstrado por
Rachel de Queiroz em sua obra “O Quinze”, que ressaltou as duras condi¢des enfrentadas pela
populagdo cearense durante a seca (Queiroz, 1930). O legado de décadas de seca e dificuldades
socioecondmicas € profundamente enraizado na realidade do Ceard, impactando negativamente

a segurancga alimentar de sua populacao.

1.1 Justificativa

Espera-se que este trabalho contribua para o avanco do conhecimento na area de
seguranga alimentar, fornecendo uma abordagem baseada em aprendizado de méaquina para a

identificac@o dos perfis socioeconomicos da populacio cearense inserida em cendrios de escassez
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de alimentos. Os resultados obtidos poderdo auxiliar no direcionamento de recursos e agdes para

mitigar a inseguranga alimentar e melhorar a qualidade de vida das familias mais vulnerdveis.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho € empregar técnicas de aprendizado de maquina,
especificamente o modelo ndo-supervisionado k-means, para analisar e detectar perfis de familias
cearenses afetadas pela inseguranca alimentar. A pesquisa utiliza dados abrangentes, englobando
aspectos socioecondmicos, demogréficos e comportamentais dessas familias, proporcionando
uma visdo detalhada dos fatores relacionados a inseguranca alimentar. Ao aplicar o algoritmo
k-means, busca-se identificar e agrupar essas familias em clusters com caracteristicas semelhantes

em relacdo a inseguranca alimentar.
1.2.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho estdo listados a seguir:
— Avaliar e compreender fatores s6cio-econdmico-demogréficos que causam inseguranga
alimentar;
— Identificar quais os perfis de familias mais propensas a sofrerem de inseguranca alimentar;

— Aplicar os conceitos da inteligéncia artificial para apontar quais as dreas mais deficitérias

que estdo relacionadas ao cendrio de caréncia de alimentos;
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

A inseguranca alimentar € um desafio global que afeta milhdes de pessoas em todo
o mundo. No contexto especifico do estado do Ceard, no Nordeste do Brasil, a inseguranca
alimentar € uma preocupacao significativa devido as condicdes socioecondmicas desafiadoras
e a alta taxa de inseguranca alimentar na regidao (IPECE, 2022). A compreensao dos fatores
relacionados a este assunto e a busca por abordagens eficazes de andlise sdo fundamentais para o

desenvolvimento de politicas e interveng¢des que visem mitigar esse problema.

2.1 Inseguranca Alimentar no Ceara

A inseguranca alimentar € um desafio enfrentado por milhdes de pessoas em todo
o mundo, incluindo regides especificas, como o estado do Ceard, no Brasil. Compreender a
inseguranca alimentar no contexto do Ceara requer uma anélise abrangente dos fatores soci-
oecondmicos, ambientais e politicos que afetam o acesso a alimentos adequados e nutritivos.
O contexto socioecondmico do Ceara desempenha um papel fundamental na compreensdo da
inseguranga alimentar. A andlise de indicadores como pobreza, desigualdade de renda, acesso
a servicos bdsicos e a estrutura econdmica local fornece insights sobre as condi¢des socioe-
condmicas que podem contribuir para a inseguranc¢a alimentar na regido (IPECE, 2022). Além
disso, é importante examinar a agricultura e a producao de alimentos no Ceard. Caracteristicas
agricolas, como tipos de cultivos, sistemas de producdo e disponibilidade de dgua para irrigacao,
t&m impacto direto na oferta de alimentos na regido. Considerar também os efeitos das mudancas
climéticas na producgdo de alimentos é fundamental para entender os desafios enfrentados pelos
agricultores e a consequente inseguranca alimentar (Mendes et al., 2020).

As politicas ptblicas e os programas de seguranca alimentar implementados no Ceard
sdo elementos essenciais na abordagem da insegurancga alimentar. Programas de transferéncia de
renda, como o Programa Bolsa Familia, tém o potencial de reduzir a vulnerabilidade das familias
em situacdo de inseguranca alimentar. Além disso, iniciativas voltadas para o fortalecimento
da agricultura familiar e o acesso a alimentos sauddveis desempenham um papel importante na
promocgdo da seguranca alimentar na regido (Pinheiro et al., 2016). A inseguranga alimentar tem
impactos significativos na saude, educagdo e bem-estar das familias e comunidades do Ceara.
Estudos demonstram que a insegurancga alimentar estd associada a problemas de desnutricao,

saude mental, desempenho académico e desenvolvimento infantil inadequado. Compreender
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esses impactos € essencial para desenvolver estratégias eficazes de combate a inseguranca

alimentar e promover um ambiente mais saudavel e sustentavel (Monteiro et al., 2018).

2.2 Analise de Dados

A andlise de dados € uma drea multidisciplinar que envolve a aplicagcdo de técnicas
e métodos estatisticos para explorar, compreender e interpretar conjuntos de dados (Jr et al.,
2019). Essa andlise é fundamental para a obten¢ado de insights, tomada de decisdes e geracdo de
conhecimentos em diversas dreas, como ciéncia, negdcios, satde, entre outras.

A andlise de dados pode ser dividida em duas abordagens principais: andlise des-
critiva e andlise inferencial. A andlise descritiva envolve a utilizacao de medidas estatisticas
descritivas, como média, mediana, desvio padrdo e frequéncia, para resumir e descrever as
caracteristicas dos dados. Essa andlise fornece uma visdo geral do conjunto de dados, permitindo
uma compreensao inicial dos padrdes e tendéncias presentes.

A andlise inferencial, por sua vez, busca fazer inferéncias e tirar conclusdes sobre
uma popula¢do maior com base em uma amostra dos dados. Essa abordagem utiliza técnicas
estatisticas para estimar parametros, testar hipoteses e fazer generaliza¢Ges sobre a populagdo. A
andlise inferencial € especialmente importante quando se deseja tirar conclusdes mais amplas a
partir de um conjunto limitado de dados (Tabachnick; Fidell, 2013).

Além dessas abordagens, a andlise de dados também envolve a utilizacdo de técnicas
de visualizacdo, como gréficos e diagramas, para representar e comunicar as informagdes contidas
nos dados de forma mais clara e acessivel. A visualiza¢do dos dados facilita a identificacdo de
padrdes, tendéncias e outliers, auxiliando na interpretagdo e na comunicacao dos resultados.

Existem diversas ferramentas e softwares disponiveis para realizar a andlise de
dados, desde planilhas eletronicas, como o Microsoft Excel, até linguagens de programacao
especializadas, como R (Field et al., 2012) e Python. Cada ferramenta oferece diferentes recursos

e funcionalidades para manipular, explorar e analisar os dados.

2.3 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina, um subcampo da inteligéncia artificial, refere-se ao
desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem que um sistema computacional aprenda

a partir de dados, sem ser explicitamente programado. Ele € baseado na ideia de que os
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computadores podem aprender padrdes e fazer previsdes ou tomar decisdes com base nesses
padrdes identificados.

Uma das principais abordagens do aprendizado de maquina € o aprendizado su-
pervisionado (Figura 1), onde um algoritmo € treinado em um conjunto de dados rotulados,
consistindo em entradas (caracteristicas) e suas respectivas saidas desejadas. Durante o treina-
mento, o algoritmo ajusta seus parimetros internos para encontrar um mapeamento que relacione
as entradas as saidas esperadas. Exemplos de algoritmos amplamente utilizados nessa abordagem
incluem as redes neurais artificiais (Rumelhart ef al., 1986) e as maquinas de vetor de suporte

(Support Vector Machine (SVM)) (Cortes; Vapnik, 1995).

Figura 1 — Subdivisdes do aprendizado de maquina e suas aplicagdes
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Fonte: Adaptado de Kumar (2020)

Outra abordagem comum € o aprendizado nio supervisionado, que lida com dados
ndo rotulados, onde o objetivo € encontrar padrdes ou estruturas intrinsecas nos dados. Algorit-
mos de agrupamento, como o k-means(Lloyd, 1982), sdo exemplos populares nessa categoria,
onde os dados sdo divididos em grupos com base em sua similaridade. Tanto o aprendizado
supervisionado como o nao supervisionado sao empregados em diversas aplicacdes, como classi-
ficacdo de imagens e previsao de mercado para o primeiro; e como sistemas de recomendagdo ou
marketing focalizado para o segundo(Figura 1).

Além disso, existem técnicas de aprendizado de maquina que exploram a interacao
entre agentes em um ambiente, conhecidas como aprendizado por refor¢o. Nessa abordagem,

um agente aprende a tomar acOes em um ambiente para maximizar uma recompensa cumulativa.
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O algoritmo de Q-Learning (Watkins; Dayan, 1992) € um exemplo cldssico de aprendizado por
reforco.

E importante mencionar também que a avaliacio e selecio de modelos de aprendi-
zado de maquina sdo etapas cruciais. Métodos como a validag¢do cruzada (Kohavi, 1995) e a
curva de aprendizado (Mitchell, 1997) sdo utilizados para estimar o desempenho do modelo em

dados ndo vistos e evitar problemas de sobreajuste.
2.3.1 Algoritmos de Aprendizado de Mdquina

Os algoritmos de clusterizagc@o sdo estruturas matematicas ou estatisticas fundamen-
tadas na identificacdo de padrdes e estrutura nos dados, sem a necessidade de rétulos prévios.
Diferentemente dos modelos preditivos supervisionados, que se baseiam em conjuntos de dados
rotulados, onde a varidvel alvo é conhecida para cada exemplo de treinamento, os modelos de
clusterizagdo operam de maneira nio supervisionada.

O principal proposito dos algoritmos de clusterizacdo € agrupar observacdes seme-
lhantes com base em caracteristicas compartilhadas, visando identificar estruturas intrinsecas
nos dados. Essa tarefa € realizada por meio de algoritmos de aprendizado nao supervisionado,
que exploram a similaridade entre as instancias para formar grupos ou clusters. Exemplos de
algoritmos de clusterizacdo incluem o K-Means, a Propagacdo de Afinidade, o Agrupamento Hi-
erdrquico e 0 DBSCAN. Esses métodos sdo aplicados em diversas dreas, como ciéncia de dados
e andlise exploratdria, para identificar padroes emergentes e estruturas latentes nos conjuntos
de dados (Hastie et al., 2009). Os algoritmos de aprendizado ndo supervisionados exploram a
estrutura intrinseca dos dados, sem a necessidade de rotulos ou varidveis alvo conhecidas. Esses
modelos sao usados principalmente para tarefas de agrupamento (clustering), onde os dados sao
agrupados com base em sua similaridade ou propriedades comuns. Algoritmos populares de
agrupamento incluem o k-means, agrupamento hierdrquico e mistura de gaussianas (Hastie ef al.,

2009).
2.3.2 Clusterizacdo de Dados

A clusterizacdo de dados, também conhecida como anélise de agrupamento, é uma
técnica de aprendizado ndo supervisionado amplamente utilizada para identificar grupos ou
clusters naturais em um conjunto de dados. O objetivo principal da clusterizacdo € agrupar

objetos similares em um mesmo cluster e objetos distintos em clusters diferentes, com base
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em suas caracteristicas e propriedades (Figura 2). Esse processo permite explorar padrdes e

estruturas subjacentes nos dados, bem como para segmentar dados em grupos homogéneos.

Figura 2 — Comparacdo entre a Aprendizagem Supervisionada e a Nao Supervisionada
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Fonte: (Ribeiro, 2017).

Existem varios algoritmos de clusteriza¢io disponiveis, € um dos mais populares
e amplamente utilizados € o algoritmo k-means(MacQueen, 1967). O k-means € um método
iterativo que parte do pressuposto de que cada cluster é representado por seu centroide, calculado
como a média dos objetos pertencentes ao cluster. O algoritmo inicia atribuindo aleatoriamente
centroides iniciais e, em seguida, alterna entre duas etapas principais até convergir para uma
solucdo: atribui¢do de objetos aos clusters com base na distancia euclidiana em relagdo aos
centroides e atualizac¢do dos centroides com base na média dos objetos atribuidos a cada cluster.

A distancia k-means € uma medida utilizada para avaliar a qualidade dos clusters
formados pelo algoritmo k-means(Jr et al., 2019). Essa métrica calcula a média das distancias
euclidianas entre os objetos e o centroide de seus clusters. Quanto maior a distncia k-means,
maior € a separacdo média entre os clusters, indicando uma melhor separagdo e distincao entre
os grupos. Dessa forma, a distancia k-means fornece uma medida global da qualidade da
clusterizagao.

E importante ressaltar que o algoritmo k-means tem algumas limitagdes, como a
sensibilidade a inicializacdo dos centroides e a presenca de outliers, além de ser aplicavel
apenas a dados numéricos. No entanto, ele continua sendo amplamente utilizado devido a sua
simplicidade, eficiéncia computacional e interpretabilidade dos resultados.

Além do k-means, existem outros algoritmos de clusterizacdo, como o DBSCAN
(Ester et al., 1996) e o Hierarchical Agglomerative Clustering (Everitt et al., 2011). Cada algo-
ritmo possui suas proprias caracteristicas e critérios de formacgao de clusters, sendo importante

selecionar o método mais adequado conforme a natureza dos dados e os objetivos da andlise.
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A clusterizacao de dados € amplamente utilizada em diversas dreas, incluindo ciéncia
de dados, reconhecimento de padrdes, bioinformatica, marketing e andlise de mercado. Na drea
da seguranca alimentar, essa prética pode ser aplicada para identificar grupos de familias com
caracteristicas semelhantes em termos de inseguranca alimentar, permitindo uma compreensao
mais aprofundada dos fatores que contribuem para essa condi¢do e facilitando a elaboracdo de

estratégias de intervencao mais eficazes.

2.4 Pré-processamento de Dados

O pré-processamento de dados é uma etapa fundamental no processo de andlise de
dados e constru¢ao de modelos de aprendizado ndo supervisionados. Essa etapa envolve uma
série de técnicas e procedimentos para preparar e transformar os dados brutos em um formato
adequado para andlise e aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina.

1. Limpeza de Dados: A limpeza de dados refere-se a identificacdo e tratamento de valores
ausentes, inconsistentes ou errdneos nos dados. Isso pode incluir a remocao de registros
duplicados, o preenchimento de valores ausentes por meio de técnicas como média, medi-
ana ou imputacio estatistica, e a correcdo de erros de digitacdo ou formatos inconsistentes
(Han et al., 2011).

2. Transformagdo de Dados: A transformacdo de dados envolve a aplicagdo de técnicas para
modificar a escala, distribui¢d@o ou formato dos dados. Isso pode incluir a normalizacdo ou
padronizacdo dos valores das caracteristicas, a aplicacdo de transformagdes logaritmicas
ou exponenciais, e a redu¢cao da dimensionalidade por meio de técnicas como andlise de
componentes principais (PCA) ou selecdo de caracteristicas (Witten et al., 2016).

3. Codificacdo de Varidveis Categdricas: Em muitos conjuntos de dados, as varidveis ca-
tegoricas precisam ser convertidas em uma forma numérica para que os algoritmos de
aprendizado de maquina possam processa-las adequadamente. Isso pode ser feito por
meio de técnicas como codificacdo one-hot, codificacdo LabelEncoder ou codificagdo de
frequéncia (Kuhn; Johnson, 2013).

4. Detecgao e Tratamento de Outliers: Outliers sao pontos de dados que diferem significati-
vamente do restante dos dados. A deteccdo e o tratamento desses outliers sdo importantes
para evitar que eles afetem negativamente a andlise e os modelos de IA. Isso pode ser feito
por meio de técnicas estatisticas, como o uso de intervalos interquartis (IQR) ou métodos

robustos de deteccdo de outliers (Hawkins et al., 1980).
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2.5 Avaliacao de Modelos de Clusterizacao

A avaliacdo de modelos ndo supervisionados, como os baseados em técnicas de
clusterizagdo, desempenha um papel crucial no entendimento da estrutura dos dados e na
validacdo dos resultados obtidos. Diferentemente dos modelos supervisionados, onde a tarefa é
prever rétulos conhecidos, os modelos nao supervisionados exploram padrdes subjacentes nos
dados, agrupando-os de acordo com caracteristicas semelhantes.

Durante o processo de clusterizacdo, vérias métricas podem ser utilizadas para
avaliar a qualidade dos clusters formados e auxiliar na selecdo do nimero adequado de clusters.
Algumas das métricas mais comuns incluem inércia (Hastie et al., 2009), silhueta (Rousseeuw,
1987), distancia k-means (Tibshirani et al., 2001), indice Davies-Bouldin (Davies; Bouldin,
1979) e indice Calinski-Harabasz(Calinski; Harabasz, 1974).

A inércia é uma métrica utilizada no algoritmo de clusterizacdo k-means. Ela mede
a soma das distancias quadraticas dos objetos em relacdo ao centroide de cada cluster. Quanto
menor a inércia, mais compactos e similares sdo os objetos dentro de cada cluster (JR. et al.,
2019). A férmula matemadtica para a inércia, considerando n objetos (x;) € k clusters (C;) com
centroides (u;), € dada pela equacdo 2.1:

n
Inércia = Ij!li{lHXi—Hsz (2.1)
~ )=

i—

A métrica de silhueta (S) € uma medida de validacdo interna que avalia a qualidade
da clusterizagcdo considerando a separacao entre os clusters e a coesdo dos objetos dentro de
cada cluster. Ela varia de -1 a 1, onde valores proximos de 1 indicam que os objetos estdao
bem agrupados, enquanto valores préximos de -1 indicam que os objetos foram erroneamente
atribuidos a clusters incorretos. Valores proximos de 0 indicam sobreposicao entre os clusters

(Field et al., 2012). A féormula matemética para a silhueta média (Sy¢qia) considerando n objetos,

distancias médias intra-cluster (a;) e distancias médias inter-cluster (b;) € dada pela equacio 2.2:

- bi—a;
Smédia =~ Y, ——— 2.2)
n = max{a;,b;}
O indice Davies-Bouldin (DB) compara a dispersdo dentro de cada cluster com a
separacao entre os clusters. Quanto menor o valor do indice, melhor € a qualidade da clusteri-

zacdo, indicando uma maior separagdo entre os clusters e uma menor dispersdo dentro de cada
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cluster (Davies; Bouldin, 1979). A férmula matemética para o indice Davies-Bouldin é dada

pela equacdo 2.3:

DB =

1 & a; + aj)
— Y max 2.3)
k= j# ( dij

O Indice Calinski-Harabasz (CH) também é empregado na avaliacio de algoritmos de
clusterizag¢do, como o k-means. Esta métrica visa medir a qualidade da clusteriza¢do considerando
tanto a coesao dos objetos dentro de cada cluster quanto a separagdo entre os agrupamentos. O
célculo do indice envolve a razao entre a dispersao média nos clusters (Sg) e a dispersao média
dentro destes (Sw). Em termos simples, quanto maior o valor do Indice Calinski-Harabasz,
melhor € a qualidade da clusterizacdo, indicando uma maior separagdo entre os clusters e
uma menor dispersao interna (Calinski; Harabasz, 1974). A férmula matematica para o indice

Calinski-Harabasz (equacdo 2.4), onde n € o nimero de objetos e k é o nimero de clusters, é

dada por:
Sf n—k

CH = — 2.4
Sy k—1 (24

Em resumo, a avaliacdo de modelos de aprendizado ndo supervisionado e de clusteri-
zacdo € essencial para medir a qualidade dos resultados obtidos e tomar decisdes informadas.
As métricas especificas fornecem informacdes valiosos sobre o desempenho dos modelos e
a qualidade dos clusters formados, permitindo ajustes e melhorias necessarias ao longo do

Processo.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, serdo dispostos alguns outros trabalhos que apresentam similaridades

com o projeto aqui estabelecido, tdio como em qual aspecto este projeto diverge desses.

3.1 The Use of Support Vector Machine to Analyze Food Security in a Region of Brazil

O artigo de Barbosa e Nelson (2016) apresenta uma andlise detalhada da utilizagc@o da
técnica de Médquina de Vetores de Suporte, do inglés SVM, para analisar a seguranca alimentar
em familias no estado do Ceard. Sendo a desnutrigdo uma preocupagdo crucial em todo o
mundo, e entender a situacdo em uma regido especifica pode fornecer inferéncias valiosas para o
desenvolvimento de politicas e estratégias adequadas. Para conduzir a anélise, foram coletados
dados de diversas fontes, como institui¢cdes governamentais, 6rgaos de pesquisa e organizacoes
ndo governamentais. Os dados abrangeram indicadores socioecondmicos, dados demogréficos,
informacdes sobre producdo agricola, disponibilidade de alimentos e dados nutricionais.

A metodologia adotada por Barbosa e Nelson (2016) nesse estudo envolveu vérias
etapas. Inicialmente, os dados coletados foram submetidos a um processo de pré-processamento,
isso incluiu a limpeza dos dados para remover entradas duplicadas ou inconsistentes, bem como
a transformacgao dos dados em um formato adequado para a anélise. Em seguida, os dados foram
divididos em conjuntos de treinamento e teste.

A técnica do SVM foi escolhida como método de anélise devido a sua capacidade
comprovada de lidar com conjuntos de dados complexos e multidimensionais (Cortes; Vapnik,
1995). O modelo SVM foi treinado usando os dados de treinamento, buscando estabelecer
um modelo capaz de classificar corretamente as diferentes categorias relacionadas a segurancga
alimentar. Para isso, foram consideradas varidveis como renda per capita, acesso a servicos de
saude, educacgdo, infraestrutura e caracteristicas da produgao agricola local.

Ap6s o treinamento do modelo SVM, foi realizada uma avaliagdo usando os dados
de teste. Isso permitiu verificar a eficdcia do modelo na classificagdo e previsdo da seguranca
alimentar na regido estudada. Os resultados foram analisados com o intuito de identificar
areas com maior risco de insegurancga alimentar e compreender os fatores socioecondmicos e
demograficos associados a essa situagao.

Os resultados obtidos forneceram inferéncias valiosos sobre a seguranga alimentar

na regido em estudo. Os mapas resultantes da andlise do SVM permitiram identificar dreas com
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maior vulnerabilidade, auxiliando na priorizacio da aloca¢do de recursos e esforcos para melhorar
a situacdo. Além disso, a andlise estatistica dos fatores socioecondmicos e demogréficos revelou
quais caracteristicas estdo mais fortemente relacionadas a inseguranga alimentar, possibilitando
a identificacdo de pontos de intervencao estratégica.

Em conclusao, esse estudo demonstrou a eficicia do uso da Mdquina de Vetores de
Suporte como uma abordagem promissora para analisar a seguranca alimentar em uma regiao
especifica do Brasil. A metodologia empregada permitiu obter informacdes detalhadas sobre a
situacdo alimentar, fornecendo uma base sélida para a formulagdo de politicas e a tomada de
decisdes relacionadas a seguranga alimentar, visando melhorar a qualidade de vida da populag¢ao
local.

Em comparagdo com o estudo conduzido por Barbosa e Nelson (2016), este trabalho
adota uma abordagem distinta para analisar a inseguranca alimentar. Enquanto Barbosa utilizou
SVM, este trabalho emprega o algoritmo k-means de aprendizado de maquina ndo-supervisionado.
Enquanto o SVM € notdrio por sua eficacia em classificacdo, o k-means destaca-se na identifica-
¢do de padrdes e grupos em conjuntos de dados complexos.

Assim, embora ambos os estudos busquem abordar a problemaética da inseguranga
alimentar, as metodologias e varidveis consideradas neste trabalho oferecem uma perspectiva
Unica e complementar, contribuindo para a ampliagdo do entendimento sobre essa questdao

complexa.

3.2 Machine learning can guide food security efforts when primary data are not available

A pesquisa de Martini et al. (2022) examina o uso de técnicas de aprendizado
de méquina para orientar os esforcos de seguranca alimentar quando os dados primarios ndo
estdo disponiveis. Sendo este um problema mais presentes em regides menos desenvolvidas
socioeconomicamente, a existéncia de dados demogréaficos e precisos pode demonstrar-se escassa
ou mesmo inexistente, por falta de recursos, infraestrutura ou questdes logisticas, dificultando
assim a realizacdo de pesquisas acerca do cendrio e o possivel planejamento de politicas de
combate a inseguranca alimentar. Deste modo, houve a oportunidade de utilizar conceitos de
aprendizado de maquina para mensurar os esfor¢os de seguranca alimentar utilizando dados
que nao dizem a respeito propriamente as familias pesquisadas, mas sim utilizando dados mais
abrangentes naquela comunidade, como a inflacdo de alimentos, a precipitacdo das chuvas, a

densidade populacional, dentre outros.
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Foram aplicadas técnicas de aprendizado de mdquina, como algoritmos de classi-
ficacdo, regressdo e agrupamento, para analisar os dados secunddrios e realizar previsdes e
estimativas relacionadas a segurancga alimentar, modelos foram treinados e ajustados utilizando-
se algoritmos apropriados e validados usando técnicas adequadas de avaliacdo. Os resultados do
estudo mostraram que as técnicas de aprendizado de maquina puderam fornecer insights valiosos
sobre a seguranca alimentar, mesmo quando os dados primérios ndo estavam disponiveis.

Por meio da andlise dos dados secundarios e da aplicacdo de modelos de aprendizado
de méquina, foram identificados padrdes e correlagdes que permitiram uma compreensao mais
profunda da situacdo alimentar nas regides estudadas.

Os resultados destacaram dreas com maior risco de inseguranca alimentar, iden-
tificando populacdes vulneraveis e indicando quais fatores socioecondmicos e demograficos
estavam associados a essa situagdo. Além disso, os modelos de aprendizado de méquina permi-
tiram fazer previsoes sobre tendéncias futuras e avaliar o impacto de diferentes intervengoes e
politicas na seguranca alimentar.

E importante ressaltar que, embora os resultados tenham sido promissores, existem
limitagdes inerentes ao uso de dados secundarios e modelos de aprendizado de maquina. A
precisdo e a confiabilidade dos resultados dependem da qualidade dos dados secundérios e da
correta implementagdo das técnicas de aprendizado de médquina. Portanto, é necessdrio interpretar
os resultados com cautela e considerar a necessidade de validacdo por meio de dados primdrios
sempre que possivel.

Em relagdo a pesquisa conduzida por Martini et al. (2022), este trabalho apresenta
diferencas substanciais em termos de abordagem e foco. Enquanto Martini se concentra na
utilizacdo de aprendizado de maquina quando dados primdrios sobre familias especificas estao
indisponiveis, este estudo aborda a inseguranca alimentar por meio da andlise direta de dados
socioecondmicos, demogréificos e comportamentais de familias em uma regido especifica.

O autor propde uma metodologia que utiliza dados secundarios, como inflagao de
alimentos, precipitacao das chuvas e densidade populacional, para fornecer apontamentos sobre
a seguranca alimentar em regioes com limitacdes na disponibilidade de dados primdrios. Em
contraste, este trabalho emprega algoritmos de aprendizado ndo supervisionado, especificamente
0 k-means, para identificar padrdes e agrupar familias com caracteristicas semelhantes em relagao
a inseguranca alimentar.

Os resultados de Martini et al. (2022), embora promissores, ressaltam a importancia
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da interpretacdo cuidadosa de resultados baseados em dados secundarios e da validagdo por
meio de dados primdrios sempre que possivel. Por outro lado, este estudo analisa dados mais
diretos do modo de viver das familias, como questdes de renda, assistencialismo e infraestrutura,
visando uma compreensao dos fatores que contribuem para a inseguranca alimentar em uma

comunidade especifica.

3.3 A data-driven approach improves food insecurity crisis prediction

No trabalho de Lentz et al. (2019), o objetivo consiste em avaliar se a andlise de dados
pode melhorar a previsdo de crises de inseguranca alimentar e, em caso afirmativo, identificar
quais varidveis sdo as mais importantes para prever essas crises. Além disso, os autores destacam
a importancia do estudo para desenvolver e padronizar metodologias que poderdo ser utilizadas
para complementar o Sistema de Classificagdo de Fase de Seguranga Alimentar (IPC), o qual
age como indicador para o nivel de seguranca alimentar de uma populagao.

Metodologicamente, o trabalho predisse trés indices voltados para a seguranga
alimentar e utilizado por 6rgdos internacionais como a Agéncia dos Estados Unidos para o
Desenvolvimento Internacional (USAID) e o Programa Alimentar Mundial (World Food Progra-
mee (WFP)), sendo estes indices o Indice Reduzido de Estratégias de Enfrentamento (rCSI), a
Pontuagdo de Diversidade Alimentar Familiar (HDDS) e a Pontuacdo de Consumo de Alimentos
(FCS). Para predizer os indicadores de seguranca alimentar, os dados disponiveis foram agru-
pados em trés classes com requerimentos de processamentos aumentativos e disponibilidade
decrescente; os dados de Classe 0, considerada uma classe a parte das demais, consistem nos
numeros do indice IPC; os de Classe 1 se referem aos dados relacionados a precipitacdo, pregos
dos alimentos, qualidade do solo e varidveis geograficas em conjunto com o padrdo IPC da
Classe 0; na Classe 2, foram classificados caracteristicas como o tipo de revestimento do teto
das residéncias e a posse de telefones celulares pelos habitantes; por fim, na Classe 3, foram
considerados dados demograficos sobre as familias, como género, idade, nimero de membros de
uma familia.

Os resultados mostraram que o modelo de aprendizado de maquina teve uma precisao
significativamente maior na previsdo de crises de inseguranca alimentar do que os modelos
tradicionais baseados em indicadores economicos. Além disso, os autores identificaram as
varidveis mais importantes para prever crises de inseguranca alimentar, sendo a pobreza e as

mudangas climaticas as mais relevantes. Destaca-se a importancia de analisar cendrios de



27

inseguranca alimentar de forma integrada e multidisciplinar, ndo considerando apenas fatores
diretamente referentes a nutricao de uma populagdo, mas também aspectos sociais, econdmicos
e demogréficos.

O estudo conduzido por Lentz et al. (2019) concentra-se na avaliagdo do potencial
da andlise de dados para aprimorar a previsao de crises de inseguranca alimentar. Em contraste,
este trabalho se volta para a andlise direta de dados socioecondmicos, demograficos e comporta-
mentais de familias em uma regido especifica do Cear4, utilizando o algoritmo k-means como
ferramenta principal.

Enquanto Lentz busca predizer indices amplamente utilizados, como o Indice Redu-
zido de Estratégias de Enfrentamento (rCSI), a Pontuagdo de Diversidade Alimentar Familiar
(HDDS) e a Pontuacao de Consumo de Alimentos (FCS), este estudo adota uma abordagem
mais especifica, buscando identificar perfis de familias em relacdo a inseguranca alimentar.
A metodologia utilizada pelo autor envolve a categorizacdo de dados em diferentes classes,
considerando uma variedade de varidveis, desde indicadores climaticos até dados demograficos.

Os resultados de Lentz indicam que modelos de aprendizado de maquina superam
significativamente os modelos tradicionais na previsao de crises de inseguranca alimentar,
destacando a importancia de varidveis como pobreza e mudancas climéticas. Por outro lado,
este trabalho, ao empregar o k-means, visa identificar grupos de familias com caracteristicas
semelhantes, fornecendo uma compreensao mais detalhada dos fatores subjacentes a inseguranca

alimentar em uma regido especifica.

3.4 Analise Comparativa

Ao comparar o presente trabalho com as abordagens propostas nos estudos de Bar-
bosa e Nelson (2016), Martini et al. (2022), e Lentz et al. (2019), destacam-se tanto semelhancas

quanto diferencas significativas (Quadro 1).
3.4.1 Similaridades

O ponto de convergéncia entre os estudos reside no uso de técnicas de aprendizado
de maquina para abordar a problemética da inseguranga alimentar. Todos os trabalhos, incluindo
este, reconhecem o potencial dessas técnicas na anédlise e previsdo de cendrios relacionados a

seguranca alimentar.
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3.4.2 Diferencas

No entanto, as metodologias, fontes de dados e objetivos especificos divergem
consideravelmente. O estudo de Barbosa e Nelson (2016) priorizou a coleta de dados primdrios
por meio de questiondrios aplicados a familias no Ceard, enquanto este trabalho concentrou-se
na andlise de dados secundérios disponiveis para o mesmo contexto. Ja Martini et al. (2022)
visou prever a inseguranga alimentar em regides carentes de dados primarios, empregando o
algoritmo Random Forest.

A abordagem de Lentz et al. (2019), por sua vez, destaca-se por tentar aprimorar a
previsdo global de crises de inseguranga alimentar, incorporando indices especificos, como rCSI,
HDDS e FCS. Essa énfase em indicadores globalmente reconhecidos diferencia-se da proposta

deste trabalho, que visa identificar perfis especificos de familias em uma regiao do Ceara.
3.4.3 Contribuicio Unica

Enquanto Barbosa e Nelson (2016) e Martini et al. (2022) exploraram aspectos
preditivos, este trabalho, inspirado por Lentz et al. (2019), enfatizou a identificac@o de perfis e
caracteristicas intrinsecas as familias. Essa abordagem unica visa oferecer uma compreensao
mais profunda da inseguranca alimentar ao nivel local, permitindo estratégias mais direcionadas
e contextualizadas.

A comparacgdo evidencia a complementaridade entre as abordagens, destacando
a importancia de considerar diferentes metodologias para uma compreensio abrangente da

inseguranca alimentar no Ceara.
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(2019)

Artigo Algoritmo princi- | Modo de aprendizado Fonte de dados Objetivo
pal

Barbosa e Nel- | SVM Supervisionado Questiondrios aplicados a | Identificacdo de fatores-

son (2016) familias do Ceara chave que afetam a segu-
rancga alimentar e previsao
futura da situagdo alimen-
tar

Martini et al. | Random Forest Supervisionado Food Security Information | Prever inseguranca alimen-

(2022) Network tar em regides sem dados
primdrios

Lentz et al. | Arvore de decisdo Supervisionado Banco Mundial, WFP e | Melhoria da previsdo glo-

Food and Agriculture Or-
ganization (FAO)

bal de crises de insegu-
ranca alimentar através da
andlise de dados

Este trabalho

K-means

Nao supervisionado

Pesquisa de Caracteriza-
¢do das Familias em Situ-
acdo de Extrema Vulnera-
bilidade Social (CMIC)

Caracterizacdo e andlise de
familias em diferentes ni-
veis de inseguranca alimen-
tar

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo define e apresenta as etapas planejadas para a realizagdo dos objetivos
deste projeto, juntamente com as caracteristicas do modelo de aprendizado nao supervisionado e

da anélise de dados propostos. O diagrama presente na Figura 3 ilustra o fluxo do trabalho.

Figura 3 — Sequéncia de atividades para execugdo do projeto

Pre-

Analise

INIiCIO processamento e
de dados Exploratéria

Y

Clusterizacao de
Dados
: Y
Discusséao de .

FIM resultados e Treino do modelo

o e avaliagao
aplicagdes

Fonte: elaborado pelo autor.

4.1 Natureza da Pesquisa

A natureza da presente pesquisa € de cunho aplicado, uma vez que visa direcionar
seus resultados para a contribui¢do ao combate de um problema prético e atual: a insegurancga ali-
mentar em familias cearenses. A abordagem aplicada se alinha a necessidade de compreender os
fatores socioecondmicos e demograficos que contribuem para essa mazela e, consequentemente,
fornecer informagdes relevantes para a formulacao de politicas publicas eficazes. A escolha da
natureza aplicada foi fundamentada na urgéncia de fornecer insights praticos para a mitigacio do
deficit nutricional e no potencial impacto positivo que essa pesquisa pode ter na qualidade de

vida das familias mais vulneraveis.

4.2 Abordagem da Pesquisa

A abordagem de pesquisa adotada neste estudo € quantitativa, visto que visa quan-

tificar e analisar dados socioecondmicos e demograficos dos nucleos familiares em caréncia
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alimentar. A escolha pela abordagem quantitativa € respaldada pela necessidade de obter in-
formagdes numéricas que permitam identificar tendéncias, grupos, padrdes e relacdes entre as
varidveis analisadas. A coleta, analise de dados quantitativos e o processo de clusterizacdo sao
essenciais para a aplicacdo de técnicas estatisticas e algoritmos de aprendizado de maquina, que

serdo utilizados na constru¢do do modelo analitico de inseguranga alimentar.

4.3 Objetivos da Pesquisa

O objetivo exploratério deste estudo consiste em compreender os padrdes e caracte-
risticas associados a inseguranca alimentar em familias cearenses, por meio da andlise de dados
socioecondmicos e demogréficos. A abordagem exploratdria permite explorar a complexidade
dessa problematica e identificar possiveis fatores de influéncia, sem impor hipéteses rigidas
ou imutaveis. O objetivo € fornecer insights iniciais e aprofundar a compreensdo sobre os
determinantes da inseguranca alimentar nesse contexto especifico. Dessa forma, serd possivel
direcionar futuras anélises e desenvolver estratégias mais eficazes para combater o problema e

melhorar a qualidade de vida dessas comunidades vulneraveis.

4.4 Definicao de ferramentas e métodos

Este projeto utilizou diversas tecnologias e bibliotecas em Python, oferecendo uma
abordagem completa para a andlise exploratoria de dados, modelagem e avaliacao de resultados.
A escolha da linguagem de programacdo Python foi motivada por sua flexibilidade e pela riqueza
de ferramentas disponiveis para ciéncia de dados e aprendizado de maquina.

De acordo com Pedregosa et al. (2011), o scikit-learn € uma biblioteca em Python
que fornece ferramentas eficientes para andlise de dados e clusterizagdo, incluindo algoritmos
de aprendizado de méaquina. A linguagem Python, por sua vez, é conhecida por sua facilidade
de uso e rica biblioteca de suporte, tornando-a uma escolha ideal para o desenvolvimento do
sistema.

Para visualizag¢do de dados, foram utilizadas as bibliotecas matplotlib (Hunter, 2007),
seaborn (Waskom, 2021) e yellowbrick (Ince et al., 2021). O matplotlib permitiu a criacdo
de graficos detalhados e personalizdveis, enquanto o seaborn, construido sobre o matplotlib,
adicionou estilos atraentes e facilitou a criacdo de visualizagdes estatisticas complexas. A

biblioteca yellowbrick desempenhou um papel crucial ao fornecer ferramentas especificas para a
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avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina e para a decisdo final da quantidade de clusters
utilizados, incluindo visualiza¢des de curvas de aprendizado e graficos de dispersdo (Ince et al.,
2021).

A biblioteca Pandas (McKinney, 2021) foi a escolha natural para manipulagdo e
andlise de dados, com suas estruturas de dados poderosas, como o DataFrame, facilitando tarefas
como limpeza, transformagdo e agregacao de dados.

Para a reducdo de dimensionalidade e visualiza¢do de dados de alta dimensao, adotou-
se a técnica t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) (Maaten; Hinton, 2008).
Essa abordagem permitiu representar dados complexos de forma mais acessivel, facilitando a
identificacdo de padrdes e estruturas subjacentes (Maaten; Hinton, 2008).

Em resumo, a integragdo dessas tecnologias proporcionou uma base sélida para
a conducgdo da andlise de dados, modelagem e interpretacdo de resultados. As referéncias
apropriadas garantem a solidez metodolégica do projeto, fundamentando as escolhas tecnoldgicas

e destacando as melhores praticas em ciéncia de dados e aprendizado de médquina.

4.5 Conjunto de dados

Apesar dos desafios gerenciais, financeiros e técnicos envolvidos na realizacao de
pesquisas em larga escala, a Secretaria de Protecdo Social do Ceara (SPS) desenvolveu uma
pesquisa para coletar informagdes sobre uma série de caracteristicas sociais € econdmicas de
familias em extrema vulnerabilidade social. Até agosto de 2022, a Pesquisa CMIC (Caracte-
rizacdo das Familias em Situagdo de Extrema Vulnerabilidade Social), como ficou conhecida,
foi coletada em todo o estado, abrangendo todos os 184 municipios e cerca de 50.000 familias,
para este projeto, foi disponibilizado um recorte até julho de 2022, contendo aproximadamente
34.000 registros.

Esse conjunto de dados € o objeto de andlise deste trabalho, constituindo um esfor¢o
sistemdtico do governo do Ceara para avaliar as necessidades de familias de baixa renda, es-
pecificamente aquelas com criangas e sem acesso adequado a servicos basicos. Vale ressaltar
que o conjunto de dados completo € composto por 183 perguntas, algumas das quais focadas
especificamente no desenvolvimento das criancas e outras na figura parental, como a saide
fisica e mental da mae. Para este trabalho, foram filtradas as questdes mais especificas para
a seguranga alimentar e para a demografia, reduzindo o escopo para 29 perguntas, os quais

podem ser agrupados em 4 conjuntos, perguntas sobre nutricao (Quadro 2), infraestrutura e lazer
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(Quadro 3), trabalho e renda (Quadro 4) e assistencialismo (Quadro 5).

Além disso, é importante destacar que os dados das familias foram disponibilizados
Ja anonimizados, garantindo assim a privacidade e confidencialidade das informagdes. Essa
prética é fundamental para a ética em pesquisa, protegendo a identidade das familias participantes.
A anonimizacdo € um procedimento padrao adotado para assegurar que nenhum dado pessoal
identificavel seja divulgado ou utilizado indevidamente.

Ressalta-se também que o acesso a esses dados foi obtido mediante um acordo de
confidencialidade estabelecido com o Projeto Big Data e em parceria com o laboratério de
pesquisa Insight Data Science Lab, da Universidade Federal do Ceard. Esse acordo refor¢a o
compromisso com a seguranca e o uso responsdvel das informacdes, garantindo que os dados
sejam utilizados exclusivamente para os propoésitos declarados na pesquisa, sem qualquer forma
de divulgacdo nao autorizada.

A andlise desses dados baseada no aprendizado nao supervisionado permite uma
compreensao mais aprofundada da realidade dessas familias, suas necessidades e os desafios
enfrentados no acesso a servicos basicos. Além disso, sdo exploradas possiveis relacdes e
correlacdes entre as varidveis presentes nas respostas obtidas na pesquisa, a fim de fornecer

inferéncias relevantes para o contexto social.

4.6 Pré-processamento de dados

O pré-processamento dos dados € uma etapa fundamental para garantir a qualidade
e adequacgdo dos dados ao modelo de aprendizado de miquina. Os dados foram submetidos
a um processo de limpeza para eliminar registros inconsistentes, duplicados ou faltantes. De
acordo com Jr et al. (2019), a limpeza dos dados € essencial para evitar distor¢cdes e garantir
a confiabilidade dos resultados. Técnicas como remogdo de outliers e eliminacdo de valores
faltantes foram aplicadas para tratar essas questoes.

De inicio, em um dataframe contendo 34.616 registros, notou-se 809 linhas em que
apenas o identificador familiar estava presente, sem qualquer outro valor, sendo assim, a exclusdo
dessas linhas foi a medida necesséria.

Posteriormente, com o banco de dados com 33.807 valores, durante a avaliagdo dos
dados de renda, percebe-se que existem valores de renda mensal muito superiores ao normal para
uma familia em estado de inseguranga alimentar, como quantias acima de R$10.000,00. Deste

modo, procurou-se uma “renda de corte” que respeitasse a proporcionalidade e a demografia do
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Pergunta

Respostas

Nos altimos 3 meses, houve preocupacdo com a falta de
comida?

Sim: alguns dias; Sim: quase
todo dia; Nao; Sim: 1 ou 2
dias

Nos ultimos 3 meses, houve falta de comida antes de ter
dinheiro?

Sim: alguns dias; Sim: quase
todo dia; Nao; Sim: 1 ou 2
dias

Nos dltimos 3 meses, vocé comeu menos por falta de di-
nheiro?

Sim: alguns dias; Sim: quase
todo dia; Nao; Sim: 1 ou 2
dias

Nos ultimos 3 meses, houve falta de dinheiro para alimenta-
cdo saudavel?

Sim: alguns dias; Sim: quase
todo dia; Nao; Sim: 1 ou 2
dias

Nos ultimos 3 meses, houve redugdo de alimentos por falta
de dinheiro?

Sim: alguns dias; Sim: quase
todo dia; Nao; Sim: 1 ou 2
dias

Mudancga na disponibilidade de alimentos apds a COVID-
197

Sim: diminuiu; Sim: aumen-
tou; Nao mudou

Cria animais para consumo da familia?

Sim; Nao

Planta alimentos para consumo da familia?

Sim; Nao

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 3 —Perguntas sobre Infraestrutura

Pergunta

Respostas

A casa onde a familia mora é:

Propria; Emprestada/cedida; Alugada

Material predominante nas paredes exter-
nas:

Alvenaria sem revestimento; Alvenaria com re-
vestimento; Taipa ndo revestida; Taipa revestida;
Madeira aproveitada; Palha; Outro

Forma de abastecimento de dgua:

Rede geral de distribuicao; Pogo ou nascente;
Outra forma; Cisterna; Nao sei

Agua canalizada em pelo menos um co-
modo?

Sim; Nao

Agua para beber é:

Sem tratamento; Filtrada; Tratada de outra
forma; Agua mineral; Fervida

Banheiro ou sanitario no domicilio?

Sim; Nao

Coleta de lixo pela Prefeitura:

Mais de duas vezes; Nenhuma vez; De uma a
duas vezes

Forma de iluminacao mais utilizada:

Elétrica; Oleo, querosene ou gés; Outra; Vela

Existem locais para atividades préximos a
casa?

Criancas brincarem; Atividades culturais; Ativi-
dades esportivas

Domicilio em area de conflito/violéncia?

Sim; Nao; Nao sei

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Quadro 4 —Perguntas sobre Renda e Trabalho

Pergunta

Respostas

Recebem algum beneficio do governo do
Estado do Ceara?

Pagamento do Cartao Mais Infancia; Vale gés;
Cesta basica; Isen¢do da tarifa de energia; Isen-

¢do da tarifa de dgua; Alimentos in natura; Vi-
rando o jogo
N3ao; Sim; Nao sabe

Alguém no domicilio tem trabalho remu-
nerado atualmente?

Se sim, quantos trabalham?

Fontes de renda da familia:

Valor numérico condicionado a pergunta anterior
Bolsa Familia; Cartdao Mais Infancia; Agri-
cultura, Pecudria, Pesca ou Aquicultura; Pen-
sao; Trabalho como assalariado; Outros (valor
aberto)

Valor numérico aberto

N3ao sabe; Nao; Sim

Total de ganhos no dltimo més:

Nos ultimos 12 meses, alguém no domici-
lio fez algum curso de qualificagdo?
Gostaria de fazer algum curso de qualifi-
cacdo?

N3ao sabe; Nao; Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 5 —Perguntas sobre Assistencialismo

Pergunta Respostas
E atendido pelo CRAS? N3do; Sim; Nao sei
E atendido pelo CREAS? N3ao; O municipio ndo possui

CREAS; Nao sei; Sim

Pagamento do Cartdo Mais In-
fancia; Vale gés; Cesta bésica;
Isen¢do da tarifa de energia;
Isen¢do da tarifa de dgua; Ali-
mentos in natura; Virando o

jogo

Recebem algum beneficio do governo do Estado do Ceard?

Fonte: Elaborado pelo autor.

dataframe, chegando em um valor de R$3.000,00, assim, a quantidade de valores considerados
invalidos foram de 39. Em complemento, também detectou-se 2 valores vazios e 2 valores ndo
numéricos, totalizando 43 registros acerca de renda mensal invalidos.

Em sequéncia, os valores acerca do nimero de trabalhadores por familia também
possuiam valores incorretos, 9 eram nimeros decimais e também havia valores muito altos e 116-
gicos, para isso, foi definido um méximo de 12 pessoas, logo, 36 registros foram desconsiderados,
por fim, ndo havia valores negativos ou ndo numéricos.

Por fim, somando todos os valores invalidos, chegou-se a quantidade de 888 padrdes
desconsiderados para este projeto, totalizando aproximadamente 0,025% do banco de dados

original, assim, optou-se pela exclusdo, logo, o tamanho final do dataframe para este projeto foi



36

de 33.728 familias. Essa abordagem justifica-se principalmente pelo baixissimo impacto que
esses valores incorretos para o algoritmo de clusterizacdo, julgando-se mais eficiente a remog¢ao
do que a imputagdo de novos valores baseado em métricas como média ou mediana dos demais
registros.

Ap6s a limpeza, foi realizada a codificacdo de varidveis categéricas em valores
numéricos, a fim de torna-las adequadas aos algoritmos de aprendizado de méquina, utilizando-
se da funcdo LabelEncoder, do Scikit-learn. Apos isso, foi aplicado a técnica de normalizagao
ou padronizacdo dos dados via MinMaxScaler, também do Scikit-learn, visando colocar todas as
varidveis na mesma escala.

No contexto desta aplicacdo, a inversao e a ordinalidade da codifica¢do foi adotada,
de modo que valores mais altos representassem uma situa¢do mais desfavordvel, indicando maior
insegurancga alimentar. Esse processo teve como objetivo garantir que as varidveis codificadas
refletissem de maneira apropriada o grau de desfavorabilidade das respostas. A adequagao dessas
bibliotecas ao contexto deste trabalho € crucial para a interpretacdo e validacao dos resultados
obtidos.

Somado a esses processos, a redugcao de dimensionalidade € util quando se lida com
conjuntos de dados com muitas varidveis, o que pode dificultar a andlise e o desempenho dos
algoritmos de aprendizado de mdquina. Essa técnica permite simplificar e compactar os dados,
preservando as informacdes mais relevantes (Hastie et al., 2009). Métodos como Anélise de
Componentes Principais (PCA) ou Selecdo de Caracteristicas podem ser utilizados para reduzir

o numero de varidveis, mantendo a maioria da variabilidade original dos dados.

4.7 Analise Exploratéria

A andlise exploratéria dos dados € uma etapa crucial no processo de modelagem e
compreensdo dos dados coletados. Essa etapa explorou e examinou os dados de forma sistematica,
identificando padrdes, relagdes e caracteristicas relevantes que possam fornecer insights para o
desenvolvimento do modelo de aprendizado de médquina.

Inicialmente, realiza-se uma analise descritiva das variaveis socioecondmicas €
demograficas coletadas das familias do Ceara. Essa andlise incluiu medidas de tendéncia central,
como média, mediana e moda, além de medidas de dispersdo, como desvio padrdo e intervalo
interquartil. Essas medidas forneceram uma visao geral das caracteristicas dos dados e ajudarao

a identificar possiveis valores discrepantes (outliers) (Hastie et al., 2009).
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Em seguida, sdo utilizadas técnicas de visualizacdo de dados, como gréficos de
barras, histogramas, grafico de setores, e graficos de dispersao, para explorar as relagdes entre
as varidveis e identificar possiveis correlacoes. Por exemplo, segundo Tukey (1977), pode-se
atestar se existe uma relag@o entre o nivel de renda familiar e o nivel de inseguranca alimentar.

Em uma pequena visualizacdo prética, aplicando estas metodologias (Figura 4),
pode-se perceber o impacto negativo da pandemia do COVID-19 na disponibilidade de alimentos
um grupo de familias cearenses selecionadas para a coleta de dados.

Figura 4 — Impacto do COVID-19 na disponibilidade de alimentos

Vocé acha que apés a COVID houve uma mudanca na disponibilidade de alimentos para a sua familia?

Sim, diminuiu

Sim, aumentou

Nao mudou

Fonte: elaborado pelo autor.

Utilizando outra métrica e estilo de visualizacao (Figura 5), pode-se perceber que
89,7% das pessoas entrevistadas possuem preocupacdes frequentes sobre a sua seguranca ali-
mentar.

Ja no contexto dos programas sociais, € perceptivel que uma minoria extremamente
reduzida possui acesso a0 CREAS (Centro de Referéncia Especializado de Assisténcia Social),
dificultando o acesso a politicas publicas (Figura 6). Além disso, também € destacavel a
grande presenca do Cartao Mais Infancia e do vale-gds nas familias beneficiada por programas
assistencialistas estaduais (Figura 7).

E importante ressaltar que as técnicas utilizadas na andlise exploratéria podem
variar conforme a natureza dos dados e as questdes de pesquisa. Portanto, métodos estatisticos
adequados sdo aplicados, seguindo as melhores praticas e considerando a literatura especializada

na drea de andlise exploratéria de dados.
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Figura 5 — Preocupacao acerca da falta de alimentos
Nos ultimos 3 meses vocé teve a preocupacgéo de que a comida na sua casa acabasse?

Sim, alguns dias 52.5%

Sim, quase todo dia 22.5%

14.8%

Sim, mas s6 1 ou 2 dias 10.3%

o
-
(=]

20 30 40 50
Frequéncia (%)

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 6 — Porcentagem de familias atendidas pelo CREAS

A familia é atendida pelo CREAS?

Nao .7%

O municipio nao possui CREAS - 26.7%
Sim ‘ 0.9%
0

Nao sei | 0.8%

10 20 30 40 50 60 70

Frequéncia (%)

Fonte: elaborado pelo autor.

4.8 Clusterizacao de Dados

A clusterizagdo representa uma técnica essencial para organizar dados em conjuntos
ou clusters, com base em similaridades intrinsecas. Esta abordagem facilita a identificacdo de
padrdes ou grupos naturais presentes nos dados, conforme ressaltado por Hastie et al. (2009).
Algoritmos de clusteriza¢dao, notavelmente o k-means ou o DBSCAN, sao empregados para

categorizar familias em diferentes grupos, considerando caracteristicas socioecondmicas e
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Figura 7 — Programas sociais estaduais mais frequentes
Frequéencia dos Programas Sociais por Familia

Cesta basica _15.43%
Isencgéo da tarifa de energia -149%

1.20%

Isengao da tarifa de agua

Alimentos “in natura” 0.30%

Virando o jogo 0.01%
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Fonte: elaborado pelo autor.
demograficas similares.

A aplicagdo do conjunto de dados em um modelo nao supervisionado € uma etapa
crucial para permitir que o algoritmo k-means analise e agrupe os dados de maneira apropriada.
Conforme destacado por Miiller e Guido (2017), no pré-processamento dos dados, sdo necessarias
etapas como tratamento de valores ausentes, normalizacdo de varidveis numéricas e codificagao
de variaveis categoricas. Essas medidas asseguram a consisténcia e uniformidade dos dados,
possibilitando a correta aplicacio do algoritmo k-means.

Apds o pré-processamento, o conjunto de dados € introduzido no algoritmo de
clusterizagdo. Seguindo a abordagem de Raschka e Mirjalili (2017), o algoritmo k-means €
aplicado aos dados, considerando as varidveis selecionadas como entrada. O objetivo principal €
agrupar familias em clusters, destacando suas caracteristicas socioecondmicas e demogréficas
semelhantes.

No contexto especifico do projeto, o processo para determinar o valor 6timo de k
(nimero de clusters) envolve a andlise do cotovelo e da silhueta. A anélise do cotovelo identifica
o ponto no qual o acréscimo no ndmero de clusters ndo resulta em melhoria significativa na
variacdo intracluster. A andlise da silhueta avalia coesao e separacao entre clusters, auxiliando na
escolha de k que maximize esses valores. Essas técnicas proporcionam uma abordagem robusta

para a determinagdo do valor adequado de k no contexto da clusterizacdo com k-means.
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4.9 Aplicacao do algoritmo e avaliacao

A aplicacdo do algoritmo k-means envolveu a defini¢cdo do nimero de clusters, k,
sendo uma decisdao importante a ser tomada. De acordo com MacQueen (1967), o valor de
k pode ser definido com base em conhecimentos prévios do dominio ou utilizando técnicas
de validacao cruzada, como a validacao do cotovelo, que visa identificar o ponto de inflexao
na curva de variincia explicada pelos clusters. Além disso, foi buscado um equilibrio entre o

nimero de clusters e as métricas de avaliacdo utilizadas, como silhueta e 0 método do cotovelo,

por exemplo.

Figura 8 —Pontuacio de silhueta simulada por nimero de clusters.
Silhouette Score em relagao ac Nimero de Clusters

Silhouette Score

2 3 4 5 [
Numero de Clusters

Fonte: Elaborado pelo autor.

Deste modo, seguindo a metodologia de usar graficos e aplicando-a no dataframe
utilizado neste projeto, pode-se perceber que na Figura 8 ha um perceptivel crescimento da
pontuacao de silhueta entre 2 € 5 clusters. A partir deste ultimo valor, ha a tendéncia a um plato,
sem aumento considerdvel. Em sequéncia, utilizando-se do método do cotovelo (curva de Elbow)
na Figura 9, observa-se que a curva ndo apresenta um ‘“cotovelo” distintivo, mas exibe uma
transicao mais suave. Essa caracteristica pode implicar na complexidade do processo de decisdo,
sendo necessarias mais métricas.

Assim, utilizou-se de outro meio de visualizacdo de silhueta, onde ndo s6 o valor
numérico € exibido, como também a representacao visual dos clusters. Foi possivel verificar sua
compacticidade. Com base nos graficos anteriores, utilizou-se de exemplo o cluster parak=5¢
k = 6. Nota-se que na configuracio de 5 clusters, estes estdo adequadamente compactados e com
poucos valores de silhueta negativos. Ja no contexto com 6 clusters, a compacticidade também é

apropriada, mas € perceptivel a maior quantidade de pontuacdes de silhueta negativas, padrao
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Figura 9 — Pontuacgdo de inércia simulada por nimero de clusters — Método do Cotovelo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 10 — Visualizagdo do cluster para k =5
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Fonte: elaborado pelo autor.

este também perceptivel no intervalo abaixo de 5 e acima deste. Dessa forma, o valor de k =5
apresenta um melhor equilibrio de densidade de clusters e pontuagdo em métricas, sendo assim
escolhido para este projeto.

Ap6s esse periodo de experimentos, e com o valor 5 para k definido, o algoritmo

k-means foi aplicado ao conjunto de dados. Durante a execugao, os centroides dos clusters sao
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Figura 11 — Visualizacdo do cluster parak =6
Silhouette Plot of KMeans Clustering for 33807 Samples in 6 Centers
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Fonte: elaborado pelo autor.

atualizados iterativamente até que a convergéncia seja alcancada. Conforme destacado por Jain
(2010), a convergéncia ocorre quando a posi¢do dos centroides ndo muda significativamente
entre as iteracoes.

Uma vez que o algoritmo tenha sido executado com o k-means e os clusterss tenham
sido formados, € importante avaliar a qualidade do agrupamento. Para isso, métricas de avaliagdo
de clusters, como o coeficiente de silhueta e o indice Davies-Bouldin, podem ser utilizadas.
Conforme mencionado por Kaufman e Rousseeuw (1990), o coeficiente de silhueta mede a
coesdo interna e a separacao entre os clusters. J o indice de Davies e Bouldin (1979) avalia a
compacidade e a separacdo dos clusters.

Uma vez formados os cinco clusters por meio do algoritmo k-means, procedeu-
se a avaliacdo do nivel de insegurancga alimentar em cada grupo. Esse processo envolveu a
consideragdo dos loadings obtidos a partir da Anélise de Componentes Principais Principal
Component Analysis (PCA). Os loadings representam as contribui¢des de cada varidvel original
para os componentes principais, indicando a importancia relativa na explicacdo da variabilidade
dos dados. A fim de quantificar o nivel de inseguranca alimentar em cada familia, foi realizado um
processo de célculo utilizando PCA. O primeiro passo consistiu na aplicacdo do procedimento
matematico as varidveis categoricas codificadas, buscando identificar os pesos relativos de

cada varidvel no primeiro componente principal. Os loadings resultantes do PCA indicaram a
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importancia de cada varidvel na variabilidade total dos dados. Posteriormente, esses loadings
foram normalizados para garantir que somassem 1, transformando-os em pesos proporcionais a
sua contribuicdo para o componente principal.

A insegurancga alimentar agregada para cada familia foi entdo calculada multiplicando
os valores das varidveis codificadas pelos pesos normalizados e somando esses produtos. Essa

abordagem, representada pela equacgdo 4.1,

n
Inseguranca Alimentar = Z (Variavel; x Peso;) 4.1)
i=1

proporcionou um indice que reflete o impacto conjunto das varidveis na inseguranca
alimentar, considerando seus pesos relativos identificados pelo método. A normalizag¢do dos
pesos e a ponderacdo por PCA visam garantir que o indice capture de maneira robusta a
complexidade das respostas, atribuindo maior peso as varidveis mais significativas na analise de

componentes principais.

Quadro 6 —Inseguranca Alimentar por Cluster

Cluster | Inseguranca Média | Classificacao
0 0,778 Alta
1 0,273 Baixa
2 0,476 Média
3 0,383 Média/Baixa
4 0,377 Média/Baixa

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.10 Analise dos clusters e formacao dos perfis familiares

Durante a andlise detalhada de cada cluster, o processo consistiu em cruzar um novo
conjunto de dados contendo os rétulos dos clusters, os identificadores tnicos e andbnimos de
cada familia (family_id) e os indices de insegurancga alimentar de cada familia. Essa abordagem
permitiu uma investigacao mais profunda e organizada das caracteristicas especificas de cada
grupo, identificando padrdes distintos de inseguranca alimentar.

Adicionalmente, foram integrados outros dataframes relacionados a programas soci-
ais, infraestrutura e trabalho e renda. Esses conjuntos de dados foram previamente processados,
incluindo a codificagdo de varidveis categdricas com o LabelEncoder e a normalizacdo com o

MinMaxScaler, em processo semelhante ao executado no banco de dados onde o k-means foi
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realizado, garantindo consisténcia nas andlises. Ao correlacionar as varidveis desses datasets com
o indice de inseguranca alimentar, pode-se identificar quais aspectos estavam mais fortemente
associados ao aumento ou redu¢do dessa pontuagao.

O processo de andlise envolveu a formagdo de graficos para visualizacdo intuitiva
das relacdes entre as varidveis. Nos dataframes de infraestrutura, assisténcia e renda e trabalho,
as respostas estavam disponiveis tanto em seus valores “originais”, de forma categdrica, quanto
codificados. Essa abordagem permitiu uma andlise abrangente, utilizando tanto representacoes
visuais quanto métricas matemadticas, na busca por padrdes e correlacdes relevantes. Os resultados
dessas andlises colaborou para a concepg¢ao dos perfis das familias em situacdo de caréncia de

alimentos.

4.11 Discussao de resultados e aplicacoes

A discussdo dos resultados obtidos a partir da aplicacdo do modelo de clusterizagdo
de inseguranga alimentar envolve uma andlise detalhada das métricas de desempenho, bem
como da influéncia das varidveis socioecondmicas e demograficas no agrupamento. Foram
identificados os fatores mais relevantes para a ocorréncia de inseguranca alimentar, fornecendo
insights sobre os principais determinantes desse problema no contexto especifico das familias do
Cear4.

Além disso, foram exploradas as possiveis aplicacdes praticas dos resultados. O
sistema de clusterizacdo desenvolvido pode auxiliar na tomada de decisOes relacionadas a
seguranca alimentar, direcionando politicas publicas e programas de assisténcia alimentar para
as populacdes mais vulnerdveis. A alocagdo eficiente de recursos e a identificagdo de familias
em maior risco de inseguranca alimentar podem contribuir significativamente para a redugao

desse problema social.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, serdo mostrados os resultados dos experimentos de clusterizacao,
destacando a andlise socio-demografica de cada cluster acerca de infraestrutura, programas

sociais e renda. Além disso, métricas de avaliacdo também sdo discutidas.

5.1 Resultados das avaliacoes dos clusters

A avaliacdo do modelo K-Means revela resultados valiosos sobre a qualidade do
agrupamento realizado. A inércia, medida em 15911,28, indica a compactacio dos clusters,
sendo desejavel um valor menor (JR. et al., 2019). Comparativamente, a inércia deve ser
considerada em relagdo a modelos com diferentes nimeros de clusters para identificar possiveis
subestruturas nos dados.

A distancia média aos centroides, avaliada em 1,27, fornece uma medida da dispersdo
média dos pontos dentro de cada cluster (Jr et al., 2019). Valores menores indicam que os pontos
estdo mais proximos dos centroides, o que é um resultado desejavel.

A silhueta média, com um valor de 0,36, varia de -1 a 1. Valores mais préximos
de 1 indicam que os pontos estdo bem agrupados, enquanto valores préximos de 0 indicam
sobreposicdo entre clusters (Kaufman; Rousseeuw, 1990). Assim, 0,36 sugere uma clusterizagdao
razoavelmente boa, com pontos bem definidos em seus clusters.

O indice Davies-Bouldin, com um valor de 1,14, mede a “compacidade” e “separa-
¢d0” dos clusters. Quanto menor o indice, melhor, indicando clusters compactos e bem separados.
Neste caso, 1,14 € considerado um resultado positivo (Davies; Bouldin, 1979).

Por fim, o indice Calinski-Harabasz, com um valor de 11330,95, compara a dispersdo
entre clusters com a dispersdo nos clusters. Valores maiores indicam uma melhor separacdo entre

clusters, indicando uma boa qualidade na formacao dos grupos (Calinski; Harabasz, 1974).

Quadro 7 —Resultados das Métricas do Modelo K-Means

Métrica Valor Qualidade
Inércia 15911,28 | Razoavel
Distancia Média aos Centroides 1,27 Alta
Silhueta Média 0,36 Razoavel
Indice Davies-Bouldin 1,14 Boa
Indice Calinski-Harabasz 11330,95 Boa

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.1.0.1 Utilizagcdo de t-SNE Para Visualizacdo de Clusters

Para uma compreensao mais aprofundada (Figura 12), uma visualiza¢do em t-SNE
(t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) pode fornecer percep¢des adicionais. Esta téc-
nica permite representar dados multidimensionais de forma mais clara e identificar possiveis

sobreposicoes entre os clusters (Maaten; Hinton, 2008).

Figura 12 — Visualizacdo utilizando t-SNE
Visualizagao dos Clusters com Centroides
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Fonte: elaborado pelo autor.

E importante observar dreas na visualizagdo onde as instincias de diferentes clusters
se aproximam, indicando similaridades que podem nao ter sido completamente capturadas pelo
algoritmo de clusterizacdo. Essas sobreposi¢des podem revelar nuances nas caracteristicas das

familias que ndo foram totalmente consideradas durante a construcdo dos clusters.
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5.2 Formacao dos Clusters e suas Caracteristicas

A aplicagdo do algoritmo k-means resultou na formacao de cinco clusters distintos,
cada um caracterizado por um perfil socioecondmico especifico. Vale destacar que o valor
utilizado como referéncia para o saldrio minimo considerado nessa secao € relativo a data da
realizac@o da pesquisa CMIC (agosto de 2022), o qual a época era de R$1212,00. A seguir, uma

andlise detalhada de cada cluster € apresentada com base nos indices de insegurancga alimentar:

5.2.1 Cluster 0 - Maior inseguranga

Este cluster, composto por 5.390 familias, exibe uma média de inseguranca alimentar
de 0,778, com um desvio padrdo de 0,138. Observa-se que a média € relativamente alta, indicando
um nivel significativo de vulnerabilidade. As familias neste cluster apresentam uma dispersao

substancial em seus niveis de inseguranca alimentar, conforme evidenciado pelo desvio padrao.

5.2.1.1 Andlise da Renda e Trabalho

No que diz respeito a renda e ao trabalho, o Cluster 0 apresenta caracteristicas
distintivas. A maioria das familias (86,9%) ndo possui trabalho remunerado, indicando uma
alta dependéncia de programas sociais. A renda média é de menos de 0,5 saldrio minimo (R$
484,80), destacando uma situac@o econdmica extremamente desafiadora. A diversificacao das
fontes de renda € limitada, com Bolsa Familia e Cartdo Mais Infancia representando 40,90% cada
(Figura 13). A participacdo em cursos de qualificagdo é minima, indicando uma necessidade de

ampliacdo de oportunidades de capacitagdo.

5.2.1.2 Andlise da Infraestrutura

No contexto da infraestrutura, o Cluster O reflete condicdes de vida desafiadoras.
Embora a maioria das familias resida em propriedade prépria (57,4%), uma parcela significativa
mora em residéncias emprestadas ou cedidas (24%). O tipo de moradia e o material das paredes
apresentam correlagdes positivas fracas com a inseguranca alimentar, sugerindo que certos tipos
de moradia podem estar associados a niveis mais altos de inseguranca.

Quanto ao acesso a dgua, a maioria das familias (64,3%) possui dgua canalizada,
indicando um nivel mediano de infraestrutura basica (Figura 14). No entanto, a correlacdo

negativa moderada entre o abastecimento de 4gua e a inseguranca alimentar sugere que a falta
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Figura 13 — Principais Fontes de Renda do Cluster O
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Fonte: elaborado pelo autor.

de acesso a fontes seguras de dgua pode agravar a vulnerabilidade alimentar. A diversidade nos

métodos de tratamento de d4gua para consumo indica uma conscientizacao sobre a importancia

da qualidade da 4gua.

Figura 14 — Presenca de dgua canalizada para familias do Cluster 0
Dispobilidade de Agua Canalizada - Cluster 0
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Fonte: elaborado pelo autor.

A presenca de banheiro sanitdrio em casa (82,6%) € positiva para a saide e o
saneamento bdsico. No entanto, a frequéncia variada da coleta de lixo, com 32,5% das familias
mencionando nenhuma coleta, é preocupante e pode ter impactos negativos no ambiente e na

sadde publica. A iluminacao elétrica universal (97,1%) € um aspecto positivo para atividades
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didrias e qualidade de vida.

A disponibilidade de lugares publicos para brincadeiras (21,3%), eventos culturais
(2,9%), locais para praticas esportivas (17,4%), e a baixa incidéncia de domicilios em areas de
conflito (12%) sao elementos adicionais a serem considerados. A limitada presenga de espacos
de lazer e entretenimento pode afetar o desenvolvimento social e cultural das familias neste

cluster, enquanto a presenga de dreas de conflito pode contribuir para um ambiente mais inseguro.

5.2.1.3 Andlise do Acesso a Assisténcia Estatal

No que diz respeito ao acesso a assisténcia estatal, o Cluster 0 apresenta uma
significativa dependéncia de programas sociais, com destaque para o Cartdo Mais Infancia,
Vale Gis e Cesta Bésica. A presenca de familias assistidas pelo CRAS ¢ expressiva (47,3%),
enquanto a assisténcia pelo CREAS ¢ baixa (1,1%). Vale ressaltar que 27,4% das familias
indicam que o municipio ndo possui CREAS. Essa alta dependéncia de programas sociais sugere
uma necessidade de fortalecimento das politicas de assisténcia social. A correlacdo positiva
entre a assisténcia pelo CRAS e a inseguranca alimentar pode indicar a necessidade de revisio e

refor¢o dos programas existentes para melhor atender as demandas especificas desse cluster.

5.2.2 Cluster 1 - Baixa inseguranga

O segundo cluster, com 13.474 familias, mostra uma média de inseguranca alimentar
mais baixa, alcangando 0,273, com um desvio padrio de 0,131. Este cluster apresenta uma menor
dispersdo em relacao ao indice de inseguranca alimentar, sugerindo uma maior homogeneidade

nas condi¢des socioecondmicas das familias.

5.2.2.1 Andlise da renda e trabalho

No ambito da renda e do trabalho, o Cluster 1 destaca-se por uma renda média de
menos de 0,5 saldrio minimo (R$ 521,16). A maioria das familias (81,3%) ndo estd envolvida
em trabalho remunerado, e a correlacdo entre trabalho remunerado e inseguranca alimentar é
negativa, indicando que a participagdo em trabalho remunerado estd associada a niveis mais
baixos de inseguranga alimentar neste cluster.

O numero de trabalhadores por familia também mostra uma correlacdo negativa leve

com a inseguranca alimentar. Familias com mais membros empregados tendem a apresentar
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uma reducdo na inseguranca alimentar. Quanto as fontes de renda, o Cluster 1 é caracterizado
por uma distribuicdo diversificada, com destaque para o Bolsa Familia e o Cartdo Mais Infancia
como principais fontes.

A participagdo em cursos de qualificacio € baixa (6,43% fizeram cursos), mas a
expressiva parcela (31,08%), com interesse em fazé-los, pode indicar uma disposi¢do para
aprimoramento profissional, o que pode impactar positivamente na situagdo financeira das
familias (Figura 15).

Figura 15 — Frequéncia de formagdo em cursos de qualificagdo e interesse no Cluster 1
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Fonte: elaborado pelo autor.

5.2.2.2 Andlise da infraestrutura

O Cluster 1 apresenta condi¢des de infraestrutura relativamente melhores em compa-
ra¢do com o Cluster 0. A maioria das familias reside em propriedade prépria (50,9%) (Figura 16),
e o material das paredes mostra uma correlag@o positiva fraca com a inseguranga alimentar, suge-
rindo que certos tipos de material de parede, de melhor qualidade, podem estar correlacionados,
mas ndo determinantemente, a niveis mais baixos de inseguranca.

O acesso a dgua € mais amplo, com 74,1% das familias utilizando a rede geral de
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Figura 16 — Situacdo da posse da residéncia das familias do Cluster 1
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Fonte: elaborado pelo autor.

distribuicdo. A presenca de dgua canalizada (82,6%) e banheiro sanitdrio em casa (93%) é
significativamente alta. A coleta de lixo € realizada com maior frequéncia, sendo que 51,4% das
familias relatam que o lixo € coletado de uma a duas vezes por semana.

A existéncia de lugares ptiblicos para brincadeiras (31,2%), eventos culturais (4,6%),
locais para praticas esportivas (26,9%), e a baixa incidéncia de domicilios em areas de conflito
(11,9%) também sdo aspectos adicionais a serem contabilizados. A presenca de espacos de lazer
e entretenimento € mais expressiva neste cluster, o que pode contribuir para um ambiente mais

enriquecedor em termos sociais e culturais.
5.2.2.3 Andlise do acesso a assisténcia estatal

A andlise do acesso a assisténcia estatal mostra que a maioria das familias nao
recebe assisténcia do CRAS (56,4%). A presenca do CREAS ¢ limitada (0,8%), e uma parcela
considerdvel (22,3%) indica que o municipio ndo possui CREAS. Isso pode impactar a oferta de

servicos sociais e de apoio as familias deste cluster.
5.2.2.4 Correlacdo de Varidveis

A andlise das correlacdes destaca que fatores como trabalho remunerado, nimero de
trabalhadores, fontes de renda, participacdo em cursos de qualificacdo, renda mensal, e a propria

inseguranca alimentar apresentam associacdes que, em sua maioria, corroboram com 0 senso
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comum. O Cluster 1 exibe um padrdo onde a participacdo em atividades remuneradas, maior
renda e diversificacdo nas fontes de renda estdo associadas a niveis mais baixos de inseguranca
alimentar.

No que se refere a infraestrutura, a presenca de dgua canalizada, banheiro sanitario
em casa, melhores condi¢des de moradia e frequéncia regular na coleta de lixo indicam um
ambiente mais favordvel para o Cluster 1 em comparacdo com o Cluster 0.

A assisténcia estatal, no entanto, ¢ um ponto de atencdo, pois a maioria das familias
ndo recebe assisténcia do CRAS, e a presenga do CREAS ¢é limitada. Isso sugere que, embora as
condi¢des de vida sejam melhores em termos de infraestrutura, o suporte social e assistencial

pode ser aprimorado para melhorar ainda mais a situacao dessas familias.

5.2.3 Cluster 2 - Média inseguranca

Composto por 7.330 familias, o terceiro cluster exibe uma média de inseguranca
alimentar de 0,476, e um desvio padrdo de 0,144. Este cluster representa uma categoria interme-
didria em termos de vulnerabilidade, com uma dispersao moderada nos niveis de inseguranca

alimentar.

5.2.3.1 Andlise da renda e trabalho

No cendrio da renda e do trabalho, o Cluster 2 destaca-se pela presenca de uma
renda média inferior a 0,5 saldrio minimo (R$ 521,16). A grande maioria das familias (83,8%)
ndo estd envolvida em trabalho remunerado. A correlacdo negativa entre trabalho remunerado
e inseguranca alimentar sugere que a participagao em atividades remuneradas estd associada a
niveis mais baixos de inseguranc¢a alimentar neste cluster (Figura 17).

A quantidade de trabalhadores por familia apresenta uma correlagdo negativa leve
com a inseguranca alimentar. Nesse sentido, familias com mais membros empregados tendem a
experimentar uma reducao na inseguranca alimentar. Quanto as fontes de renda, o Cluster 2 se
caracteriza por uma distribui¢ao diversificada, sendo o Bolsa Familia e o Cartao Mais Infancia as
principais fontes.

Apesar da baixa participacdo em cursos de qualificacdo (5,09%), uma parcela conside-
ravel (33,5%) expressa interesse em realizd-los, indicando uma disposi¢ao para o aprimoramento

profissional.
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Figura 17 — Presenca de trabalhadores remunerados no Cluster 2
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Fonte: elaborado pelo autor.

5.2.3.2 Andlise da infraestrutura

O Cluster 2 apresenta condi¢Oes de infraestrutura intermediarias entre os Clusters
0 e 1. No que diz respeito a propriedade das residéncias, a maioria € propria (67,9%), com
uma parcela significativa sendo emprestada/cedida (28,2%). O material das paredes exibe uma
correlacdo positiva fraca com a inseguranga alimentar, sugerindo que determinados tipos de
material de parede podem estar associados a niveis mais baixos de inseguranca.

O abastecimento de dgua € diversificado, com 36,5% utilizando a rede geral de
distribui¢do, 31,4% por meio de pogo ou nascente, 10% de outra forma, e 22% por meio de
cisterna. A presenca de dgua canalizada € de 57,4%, e a dgua para beber € tratada de vérias
maneiras (Figura 18).

A infraestrutura sanitéria € relativamente boa, com 75,3% das familias possuindo
banheiro sanitdrio em casa. A coleta de lixo é realizada com frequéncia variada, com 6,1% das
familias indicando mais de duas vezes por semana, 63,8% nenhuma vez, e 30,1% de uma a duas
vezes por semana.

O acesso a locais publicos para brincadeiras (9,4%), eventos culturais (2,2%), e
locais para préticas esportivas (12,3%) € limitado, e a incidéncia de domicilios em areas de

conflito € de 3,9%.
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Figura 18 — Forma de acesso a dgua para uso doméstico Cluster 2
Modelo de abastecimento de agua - Cluster 2
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Fonte: elaborado pelo autor.

5.2.3.3 Andlise do acesso a assisténcia estatal

A analise do acesso a assisténcia estatal revela que 45,6% das familias sdo assistidas
pelo CRAS, enquanto apenas 1,1% recebem assisténcia pelo CREAS. Uma parcela significativa

(30,4%) indica que o municipio nao possui CREAS.

5.2.3.4 Correlagdo de Varidveis

No Cluster 2, varidveis como trabalho remunerado, diversificacdo nas fontes de
renda e acesso a infraestrutura bésica, especialmente dgua canalizada, emergem como mais
impactantes na reducao da insegurancga alimentar. Enquanto o interesse em cursos de qualifi-
cacgdo € expresso, a baixa participagcdo destaca uma oportunidade para fortalecer programas de
capacitacdo profissional.

Em comparacdo com os Clusters O e 1, o Cluster 2 representa um grupo intermediario,
apresentando aspectos positivos e colaborando para o entendimento mais amplo dos cendrios
de inseguranca alimentar. O entendimento dessas nuances € crucial para direcionar politicas e
programas especificos que atendam as necessidades especificas desse grupo, promovendo uma

melhoria continua em sua qualidade de vida.

5.2.4 Cluster 3 - Inseguranca média/baixa

O quarto cluster, com 4.682 familias, apresenta uma média de inseguranga alimen-

tar de 0,383 e um desvio padrao de 0,136. Este cluster demonstra uma tendéncia de menor
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vulnerabilidade, com uma dispersdo moderada nos niveis de inseguranga alimentar.

5.2.4.1 Andlise da Renda e Trabalho

As fontes de renda no Cluster 3 estdo mais diversificadas em compara¢do com o
Cluster 0. Bolsa Familia e Cartao Mais Infancia representam 37,11% cada, enquanto a agricultura,
pecudria, pesca ou aquicultura contribuem com significativos 18,65%. A participacdo em cursos
de qualificacdo € mais expressiva, com 31,98% indicando interesse em fazer cursos. A renda
média é de menos de 0,5 salario minimo (R$ 521,16), sugerindo uma situacido econdmica ainda
desafiadora, praticamente igual do que em clusters de maior inseguranga alimentar, demonstrando

a estagnacdo na renda média entre esses agrupamentos.

5.2.4.2 Andlise da Infraestrutura

O Cluster 3 revela um perfil de familias com condi¢des de infraestrutura que, em
geral, indicam niveis médios a satisfatorios de acesso a recursos basicos. Essas caracteristicas
podem estar associadas a uma maior estabilidade e qualidade de vida para as familias neste
grupo.

No que diz respeito a propriedade de residéncia, a maioria das familias (63,4%)
possui residéncia prépria. Esse dado sugere uma certa estabilidade habitacional, o que pode
contribuir para a sensa¢cao de seguranca e pertencimento. Em contrapartida, 11,2% das familias
do cluster vivem em residéncias alugadas, indicando uma diversidade de situacdes habitacionais.

Ao analisar o material das paredes das residéncias, a predominancia é de alvenaria
com revestimento (67,6%). Esse é um indicativo de construcdo mais sélida e, possivelmente,
melhor isolamento térmico, contribuindo para condi¢cdes de moradia mais confortdveis. Cerca de
22,7% das residéncias tém paredes de alvenaria sem revestimento, o que, embora represente uma
parcela menor, ainda € uma presenca significativa.

Quanto ao abastecimento de dgua, a maioria das familias (56,5%) tem acesso a rede
geral de distribui¢do. Esse dado sugere um razodvel acesso a um servico essencial. A presenca
de 4gua canalizada em 68,5% das residéncias € um indicativo adicional de infraestrutura bésica,
contribuindo para a comodidade no dia a dia.

Em relagdo a 4gua para beber, observa-se que a maioria das familias (30,2%) consome
agua sem tratamento, enquanto 25,6% utilizam 4gua filtrada. Esse aspecto pode indicar diferentes

padrdes de acesso a dgua potdvel e destaca a importancia de politicas publicas para garantir d4gua
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de qualidade a todas as familias.

A presenca de banheiro sanitario em 84,5% das residéncias é um indicativo positivo
de saneamento bdsico. No entanto, é importante destacar que 15,5% das familias ainda nao
contam com esse servico, o que pode afetar a qualidade de vida e a saude.

Quanto a coleta de lixo, 42,8% das familias tém o lixo coletado de uma a duas vezes
por semana, indicando uma certa regularidade nesse servi¢o. No entanto, 37,1% relatam que o

lixo ndo € coletado, o que pode impactar o ambiente local e a saide das familias (Figura 19).

Figura 19 — Frequéncia da coleta de lixo das familias do Cluster 3
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Fonte: elaborado pelo autor.

Em termos de iluminacdo, a quase totalidade das residéncias (98,7%) possui ilumina-
cdo elétrica, indicando um bom acesso a essa forma de energia. No entanto, 0,6% ainda utilizam
6leo, querosene ou gas para iluminacdo, ressaltando que alguns lares podem enfrentar desafios
no acesso a energia elétrica.

A presenca de lugares publicos para brincadeiras (20%), realizacdo de eventos
culturais (2,9%) e locais para préticas esportivas (21,9%) sugere que, embora exista acesso a
essas atividades, a participacdo ndo € generalizada. Isso pode indicar desafios adicionais, como
falta de tempo ou recursos.

Em resumo, o Cluster 3 apresenta um perfil de infraestrutura que reflete condi¢des
melhores em comparagd@o aos clustrs anteriores em diversos aspectos, incluindo moradia, abaste-
cimento de dgua e acesso a servicos essenciais. No entanto, hd nuances e desafios especificos,
como a coleta de lixo e a participacao em atividades culturais e esportivas, que podem ser dreas

de foco para melhorias e intervengdes sociais.
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5.2.4.3 Andlise do Acesso a Assisténcia Estatal

No Cluster 3, a assisténcia estatal € menos proeminente em compara¢do com o
Cluster 0. A presenca de familias assistidas pelo CRAS € de 46,6% (Figura 20), enquanto o
CREAS assiste apenas 0,9% das familias. Além disso, 29,3% indicam que o municipio ndo
possui CREAS. Esses nimeros indicam uma dependéncia relativamente menor da assisténcia

estatal em comparagdo com clusters de maior inseguranga alimentar.

Figura 20 — Presenca da assisténcia do CRAS no Cluster 3
Assisténcia pelo CRAS - Cluster 3
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Fonte: elaborado pelo autor.

5.2.4.4 Correlacdo de Varidveis

A andlise de correlacdes indica que, no Cluster 3, a inseguranga alimentar estd mais
levemente associada a fatores como o tipo de moradia, material das paredes, abastecimento
de dgua e a presenca de dgua canalizada. A participac@o em cursos de qualificacdo, interesse
em cursos e a renda mensal mostram correlacdes muito fracas com a inseguranga alimentar.
Destaca-se a correlagd@o positiva muito fraca entre a inseguranca alimentar e a existéncia de dreas

com conflitos (91,6% das familias).

5.2.5 Cluster 4 - Média/baixa inseguranga

O ultimo cluster, composto por 2.931 familias, revela uma média de inseguranca
alimentar de 0,377 e um desvio padrao de 0,144. Similar ao Cluster 3, este cluster sugere uma

tendéncia de menor vulnerabilidade, com uma dispersao moderada nos niveis de inseguranca
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alimentar.

5.2.5.1 Andlise da Renda e Trabalho

No Cluster 4, a dinamica de renda e trabalho revela uma diversidade de fontes de
sustento. A presenca significativa de familias sem trabalhadores adicionais (80,83%) destaca
uma dependéncia consideravel da renda principal. A participacdo ativa em programas sociais,
como o Bolsa-Familia e o Cartdo Mais Infancia, representa uma parcela substancial da renda
média do cluster, indicando a importancia desses beneficios como suporte financeiro. A baixa
participacdo em cursos de qualificacdo (93,51% nio fez) pode ser um ponto de intervengdo para
promover o desenvolvimento profissional, considerando o interesse expresso por uma parcela

significativa em futuros cursos (32,59%).

5.2.5.2 Andlise da Infraestrutura

O perfil de infraestrutura no Cluster 4 destaca condi¢des habitacionais relativamente
estdveis, com a maioria das familias residindo em propriedade prépria (64,2%) e utilizando
paredes de alvenaria com revestimento (62,3%). A presenca de dgua canalizada em 66,8% das
residéncias € um indicativo positivo de acesso a servigos essenciais. No entanto, a porcenta-
gem significativa de familias sem banheiro sanitario (14,7%) ressalta desafios persistentes em

saneamento bdsico que requerem atengao.

5.2.5.3 Andlise do Acesso a Assisténcia Estatal

A assisténcia estatal, representada pelo CRAS, alcanga 39,6% das familias no Cluster
4. Isso evidencia uma demanda considerdvel por suporte social adicional. No entanto, a
presenca limitada do CREAS, com 32% das familias residindo em municipios sem a instalagao,
sugerem areas de melhoria na acessibilidade a esses servigos (Figura 21). Esses dados indicam a
necessidade de esfor¢os adicionais para garantir que as familias estejam cientes e possam acessar

integralmente os recursos disponiveis.

5.2.5.4 Correlacdo de Varidaveis — Cluster 4

Ao explorar as correlacdes, observamos uma relagdo inversa fraca, mas significativa,

entre a insegurancga alimentar e varidveis como trabalho remunerado (-0,07), nimero de trabalha-
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Figura 21 — Presencga da assisténcia do CREAS no Cluster 4
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Fonte: elaborado pelo autor.

dores (-0,07), fontes de renda (-0,08), e renda mensal (-0,11). Esses resultados sugerem que, a
medida que essas varidveis aumentam, a inseguranca alimentar tende a diminuir. A presenca de
correlacdes negativas destaca a importancia de abordagens multifacetadas, integrando suporte

financeiro e oportunidades de emprego para mitigar a inseguranca alimentar no Cluster 4.

5.2.6 Perfil Socioeconomico: Clusters em Perspectiva

A andlise dos clusters revela diferentes perfis socioecondmicos e demogréficos,

refletindo nuances nas condi¢des de vida das familias (Tabela 8).

Quadro 8 —Comparacdo de Valores entre Clusters

Variavel Cluster 0 | Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3 | Cluster 4
Inseguranca Alimentar (Indice) 0,778 0,273 0,476 0,383 0,377
Trabalho Remunerado 13,1% 18,7% 16,2% 16,2% 19,2%
Familias sem Renda 86,9% 81,3% 83,8% 74,4% 80,8%
Acesso a Rede de Agua 64,3% 74,1% 36,5% 56,5% 66,8%
Banheiro em Casa 82,6% 93,0% 75,3% 84,5% 85,3%
Assisténcia pelo CRAS 47.3% 56,4% 45,6% 46,6% 39,6%
Assisténcia pelo CREAS 1,1% 0,8% 1,1% 0,9% 0,4%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cluster 0 - Extrema Inseguranca:

Este cluster destaca-se por um cendrio de extrema inseguranca alimentar. As condi-

¢oOes precdrias de habitagdo, com moradias improvisadas e a falta de acesso a servigos basicos,
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indicam uma vulnerabilidade financeira significativa. A dependéncia de programas sociais, como
o Cartdo Mais Infancia e Vale Gés, evidencia a necessidade urgente de suporte econdmico para

essas familias.
Cluster 1 - Menor Inseguranca:

Embora ainda enfrente inseguranca alimentar, o Cluster 1 mostra sinais de melhoria
em comparagdo com o Cluster 0. Residéncias mais estdveis e maior participacao em atividades
sociais e culturais sugerem um maior investimento publico em proporcionar estas experiéncias.
A presenca de membros engajados em trabalhos remunerados indica uma busca ativa por

estabilidade financeira, apesar da dependéncia continua de programas sociais.
Cluster 2 - Média Inseguranca:

O Cluster 2 representa um grupo com nivel intermedidrio de inseguranca alimentar.
Condig¢des de moradia melhores, com aumento na propriedade de residéncias, indicam uma me-
lhoria gradual. No entanto, a participacdo moderada em atividades sociais e culturais, juntamente
com a persistente dependéncia de programas sociais, destaca desafios econdmicos persistentes

que precisam ser abordados.
Cluster 3 - Média/Baixa Inseguranca:

Este cluster evidencia um nivel de insegurang¢a alimentar intermedidrio com tendén-
cias para um quartil mais baixo. A diversidade nos materiais de construcdo das moradias, embora
indicativa de algumas melhorias, ainda carece de condicdes bdsicas. A pronunciada dependéncia
do CRAS destaca a necessidade de intervengdes sociais. A limitada participagdo em atividades
sociais e culturais e em trabalhos remunerados reflete desafios substanciais que precisam ser

enfrentados.
Cluster 4 - Média/Baixa Inseguranca (Complexidade Unica):

O Cluster 4 se destaca pela variacdo na inseguranca alimentar, indicando contextos
socioecondmicos diversos. A diversidade nas condi¢des habitacionais € na participagdo em
programas sociais sugere uma complexidade tnica neste grupo. E crucial explorar mais profun-

damente essas nuances para entender as dinamicas especificas que contribuem para a inseguranga



61

alimentar variada neste cluster.

Relagoes entre Varidveis e Inseguranga Alimentar:

Material das Paredes e Inseguranca Alimentar:

A presenca significativa de taipa sem revestimento no Cluster 3 estd correlacionada
com maior insegurang¢a alimentar, destacando a influéncia direta das condi¢des habitacionais na
vulnerabilidade alimentar. Estratégias de melhoria nas condi¢des de moradia podem ser chave

para reduzir a inseguranca alimentar nesse grupo.

Farticipagdo em Atividades Sociais e Culturais e Inseguranga Alimentar:

Clusters com maior participacdo nessas atividades, como o Cluster 1, tendem a
apresentar menor insegurancga alimentar. Isso sugere que o engajamento social desempenha
um papel crucial na melhoria das condi¢des de vida, enfatizando a importancia de iniciativas

comunitarias.

Dependéncia de Programas Sociais e Inseguranga Alimentar:

A forte correlacdo entre a dependéncia de programas sociais, como o Cartdao Mais
Infancia e Vale Gds, e a inseguranca alimentar destaca a importancia desses programas na
mitigacdo dos desafios econdmicos. Reforcar e expandir esses programas pode ser vital para

apoiar os clusters mais vulneraveis.

Quadro 9 — Variaveis Mais Impactantes para Inseguranca Alimentar

Variavel Impacto na Inseguranca Alimentar

Material das Paredes Cluster 3: Taipa sem revestimento

Participagdo em Atividades Sociais e Culturais | Cluster 1: Maior participacdo, menor inseguranca
Dependéncia de Programas Sociais Todos os Clusters: Relagdo significativa

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 CONCLUSAO
Recapitulacao dos Principais Achados

Ao longo desta pesquisa, mergulhou-se na anélise dos diferentes clusters que emer-
giram dos dados, proporcionando uma compreensdo abrangente das varidveis socioecondmicas e
demograficas associadas a insegurancga alimentar. Cada cluster apresentou nuances especificas,

destacando disparidades marcantes nas condi¢des de vida das familias investigadas.
Cluster 4: Uma Complexidade a Ser Desvendada

Dentre os clusters identificados, o Cluster 4 se destaca como uma entidade Unica
e complexa. Sua heterogeneidade aponta para realidades socioecondmicas diversas, exigindo
uma andlise mais aprofundada para desvendar as varidveis-chave que contribuem para essa

complexidade.
Varidveis Determinantes na Inseguranca Alimentar

A andlise revelou que as condi¢des habitacionais desempenham um papel crucial na
vulnerabilidade alimentar, sendo o material das paredes uma varidvel significativa. Moradias
precdrias, como taipa sem revestimento, foram associadas a niveis mais elevados de inseguranga
alimentar.

Paralelamente, observa-se que a participagdo em atividades sociais e culturais surge
como um fator positivo, indicando que o engajamento comunitdrio pode desempenhar um papel
na melhoria das condi¢des de vida. A dependéncia de programas sociais, como o Cartdo Mais
Infancia e Vale Gas, destaca-se como um elemento crucial na mitigacio dos desafios econdmicos

enfrentados por essas familias.
Necessidade de Abordagens Especificas diante da Diversidade

A conclusdo extraida das andlises realizadas reforca a imperatividade de estratégias
distintas e sensiveis que considerem as particularidades de cada agrupamento identificado. E
patente que nao ha uma panaceia aplicavel universalmente, tornando essencial a formulagao
de politicas publicas que sejam eficazes ao incorporar a diversidade inerente aos contextos

delineados nos clusters.
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Nesse sentido, a complexidade revelada pelos dados demanda uma abordagem
cuidadosa e embasada. As solu¢des ndo podem ser generalizadas, visto que cada agrupamento
reflete dindmicas socioecondmicas e demogréficas singulares. Assim, a eficicia de politicas
publicas na mitigacao da inseguranca alimentar estd diretamente vinculada a sua capacidade de

adaptacao a diferentes realidades.

Auséncia de Solugdo Padrdo e a Relevidncia da Sensibilidade Contextual

No ambito das politicas publicas, torna-se perceptivel que nao existe uma abordagem
Unica que possa resolver de maneira abrangente os desafios apresentados pelos diversos clusters
identificados. A heterogeneidade das condicdes de vida e a multiplicidade de fatores associados
a inseguranga alimentar requerem uma andlise detalhada de cada contexto especifico.

A necessidade de politicas publicas sensiveis contextualmente € incontestavel. A
uniformidade de intervencdes pode resultar em equivocos e na subutilizacido de recursos, en-
fraquecendo a efetividade das agdes governamentais. Portanto, para que se alcance €xito na
promocdo da seguranca alimentar, é fundamental que as politicas sejam moldadas conforme as

particularidades de cada agrupamento.

Trabalhos Futuros

Embora esta pesquisa forneca uma visao aprofundada das dindmicas da inseguranga
alimentar na regido estudada, ha espago para investigacOes futuras que possam expandir e

aprimorar o conhecimento nesta drea. Alguns caminhos para trabalhos futuros incluem:

Analise Longitudinal: Realizar estudos longitudinais para compreender as mudancas ao
longo do tempo nas condi¢des socioecondmicas € nos niveis de insegurancga alimentar.
Isso permitiria uma anélise mais dindmica e a identificacdo de tendéncias.

— Intervencoes Eficazes: Investigar a eficidcia de intervencgdes especificas, sejam elas
programas sociais, iniciativas comunitdrias ou politicas governamentais, no combate a
inseguranca alimentar em diferentes clusters.

— Impacto das Mudancas Climaticas: Explorar como as mudangas climdticas podem
impactar a seguranca alimentar na regido, considerando fendmenos climdticos extremos e
variacoes sazonais.

— Abordagem Multidisciplinar: Promover estudos multidisciplinares que integrem diferen-

tes campos, como economia, nutricdo, saide publica e ciéncias sociais, para obter uma



64

compreensdo mais abrangente e holistica da inseguranga alimentar.
— Envolvimento Comunitario: Avaliar o papel do envolvimento comunitario no desenvol-
vimento de solucdes sustentdveis, incentivando a participacao ativa das comunidades na

busca por estratégias eficazes.

Limitacoes da Pesquisa

Este estudo, apesar de contribuir para a compreensao da inseguranga alimentar na

regifo, apresenta algumas limitacdes que devem ser consideradas:

Generalizacao Restrita: Os resultados sdo especificos para a populacio estudada e podem

ndo ser generalizaveis para outras regides com caracteristicas socioecondmicas diferentes.

Dependéncia de Dados Autodeclarados: A pesquisa dependeu, em grande parte, de

dados autodeclarados pelos participantes, o que pode introduzir vieses ou imprecisdes.

Contexto Temporal e Geografico: O estudo estd situado em um contexto temporal e
geografico especifico, e as condi¢des podem ter evoluido desde entdo. Outras regides
podem ter desafios distintos.

Complexidade Multifatorial: A inseguranca alimentar é um fendmeno complexo in-

fluenciado por vdrias varidveis, e a andlise pode ndo ter abrangido todas as nuances
envolvidas.

Ao considerar essas limitagdes, é essencial que pesquisas futuras abordem essas

lacunas e refinem ainda mais o entendimento sobre a inseguranca alimentar, contribuindo para a

formulacdo de estratégias mais eficazes e contextuais.

Consideragao Final

Em sintese, esta pesquisa nao apenas auxiliou no entendimento sobre as interse¢oes
entre varidveis socioecondmicas e inseguranga alimentar, mas também destacou a necessidade
continua de estudos mais aprofundados e politicas especificas para enfrentar os desafios comple-
X0s que permeiam essa questdo. Ao enfrentar esses desafios com uma abordagem informada e
sensivel, é possivel contribuir para a constru¢do de comunidades mais dignas e humanizadas. A
histéria nos ensina que catdstrofes como A Grande Fome nao devem ser esquecidas, mas sim
utilizadas como impulsores para acdes presentes e futuras. O povo cearense, €, por extensao,
o povo nordestino, merece uma realidade onde a prosperidade ndo € apenas um sonho, mas

uma certeza. Ao compreender as nuances da inseguranca alimentar e agir de acordo, pode-se
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pavimentar o caminho para uma regido mais resiliente e préspera, onde cada individuo tem

garantido o direito fundamental a alimentacdo e dignidade.
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