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Resumo. Dados demogrdficos estatisticos sdo importantissimos para direcio-
nar a politica de um estado democrdtico, porém essas informagoes também re-
presentam um risco a privacidade dos cidaddos. Para garantir o direito da
populacdo a privacidade foi criada a LGPD, em 2018, que estabelece que
dados demogrdficos precisam ser anonimos para poderem ser publicados. A
anonimizagdo por desidentificacdo e amostragem é a metodologia mais frequen-
temente usada no Brasil, por instituicoes como o Instituto Brasileiro de Geogra-
fia e Estatistica, para proteger esse tipo de dados. Esse trabalho busca verificar
se essa estratégia de anonimizagdo resulta, ou ndo, em dados que permane-
cem vulnerdveis a re-identificacdo. Sdo avaliados dados da pesquisa PeNSE,
realizada pelo IBGE, e é observado que re-identificacoes bem sucedidas sdo
extremamente provdveis, o que pode configurar uma violacdo da LGPD.

1. Introducao

Privacidade, o direito a reserva de informagdes pessoais € da propria vida pessoal, é um
conceito cada dia mais discutido. A privacidade foi intensamente afetada pela revolucao
digital, desrespeitada pela coleta e uso constantes de informagdes de usudrios em to-
dos os dispositivos conectados a internet. Contudo a coleta massiva de dados ndo serve
apenas para fomentar uma indistria baseada em anuncios guiados. As estatisticas ofici-
ais constituem um elemento indispensavel no sistema de informacao de uma sociedade
democratica, oferecendo ao governo, a economia e ao publico dados sobre a situagao
econOmica, demografica, social e ambiental de um pais. Por isso é imperativo que seja
possivel conduzir pesquisas e divulgar estatisticas sem que o direito a privacidade dos
cidaddos seja comprometido. Para esse fim, bancos de dados sdo anonimizados antes da
publicacdo de suas informagdes.

Existem muitas técnicas para anonimizar um bancos de dados, frequentemente
isso € feito através da combinacdo das técnicas de desidentificacdo e amostragem. Essa
abordagem de anonimizag¢do € usada regularmente por dificultar a re-identificacdo de um
usudrio através da desidentificacao, e fornecer negacao plausivel para o caso de se identi-
ficar algum individuo devido a amostragem.

O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) é o principal provedor
de informacgdes geograficas e estatisticas do pais. Provendo mais de uma centena de es-
tudos e pesquisas, o IBGE € responsével pela coleta e divulgacdo de dados agricolas,



demogréficos, econdmicos, sociais, populacionais, entre outros. O Instituto é indepen-
dente de organizagdes politicas e administrativas, ndo € suscetivel a interferéncias exter-
nas. Governos, empresas, domicilios e o publico devem, por lei, permitir o acesso do
IBGE a dados destinados a elaboracdo de estatisticas oficiais. Por isso, conta com um vo-
lume imenso de dados sobre os mais diversos aspectos da populacao brasileira e de suas
institui¢des.

Riqueza e abrangéncia de dados € essencial para a realizacio de estudos compre-
ensivos e para a obten¢ao de resultados que representem de maneira adequada a populacdo
e o pais. Contudo, os dados coletados pelo IBGE contém informagdes que, conforme a
Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais ([LGPD] — Lei n°® 13.709, Art. 5, de 14 de
agosto de 2018), se enquadram como dados pessoais sensiveis (dados sobre origem racial
ou étnica, saude, vida sexual, dentre outras) e representam um risco a privacidade dos res-
pondentes. A Legislacdo prevé a confidencialidade desses dados e a garantia de que serdo
usados exclusivamente para fins estatisticos, conforme a Lei n® 5.534, de 14 de novembro
de 1968, Art. 1, além de assegurar a anonimizacao dos dados pessoais ([LGPD], Art. 7).
Para honrar esses direitos o IBGE se compromete com a rigida preservagao do sigilo das
informacodes individuais ou identificadas.

Para assegurar a confidencialidade exigida de seus dados, o Instituto imple-
menta um conjunto de medidas. Seus protocolos € bancos de dados seguem diretrizes
que buscam promover a seguranca e integridade. Dados estimados obtidos através da
agregacao de individuos sdo associados a um erro amostral e publicados sem passarem
por desidentificacdo, porque considera-se que a natureza de sua obten¢do nao permite a
re-identificacdo dos informantes. Os microdados ndo desidentificados, informagdes mais
desagregadas nas quais cada registro representa um individuo, sdo sujeitos a restri¢ao de
acesso. Usudrios externos devem seguir protocolos de confidencialidade para poderem
acessa-los e seu uso deve servir a finalidade de pesquisa e/ou a andlise estatistica.

A publicacdo de microdados € feita mediante a restricao de dados. O IBGE con-
sidera que a utilizacao de conceitos, classificagdes e métodos internacionais pelos 6rgaos
de estatisticas de cada pais promove a coeréncia e eficiéncia dos sistemas em todos os
niveis oficiais. Por isso, a protecdo dos informantes de pesquisas cujos microdados sao
divulgados ¢é feita através da anonimizacdo por amostragem e desidentificacdo. O IBGE
considera essa estratégia suficiente, por se assemelhar a instituicOes internacionais de
divulgacdo estatistica.

A anonimizagdo por desidentificacdo e amostragem tem sido o principal para-
digma usado academicamente e institucionalmente para publicar dados sem comprome-
ter a privacidade de seus titulares. Apesar disso, t€ém ocorrido casos de re-identificagdes
em bancos de dados anonimizados dessa maneira. Um exemplo disso ocorreu na Alema-
nha em 2016: um grupo de pesquisadores conseguiram re-identificar figuras publicas
em um banco de dados anonimizado contendo o histérico de navegacdo de mais de
3 milhdes de cidadaos, descobrindo informac¢des médicas e sobre suas vidas sexuais,
[Hern 2017]. A vulnerabilidade dessa metodologia de anonimizag¢do foi também eviden-
ciada por [Rocher, Hendrick e Montjoye 2019]. Os pesquisadores mostram que € possivel
estimar a probabilidade de ser realizada a re-identificacao bem sucedida de um individuo
em bancos de dados anonimizados. Foram obtidos resultados que indicam que 99.98%
dos cidaddos americanos seriam re-identificados corretamente em qualquer banco de da-



dos anonimizado com essa técnica e que contenha pelo menos 15 atributos demograficos.

A reidentificagdo bem sucedida de individuos através de dados publicos proveni-
entes de pesquisas demograficas resultaria na divulgacdo de informacdes sensiveis, con-
figurando uma violagdo da LGPD. Por isso levanto o questionamento sobre a eficicia da
anonimizacao feita nos microdados publicados pelo IBGE. Esse estudo se propde, por-
tanto, a mostrar se os cidaddos brasileiros estdo, ou ndo, vulnerdveis a re-identificacao
como consequéncia da explora¢do de dados incompletos e desitentificados, provenientes
de divulgacao estatistica.

2. Referencial Teorico

Diversos tipos de ataques podem ser realizados em um banco de dados com da-
dos demograficos, variando de acordo com a estratégia e objetivo do atacante, as-
sim como pelo tipo de informagdes disponiveis. Contudo, a técnica proposta em
[Rocher, Hendrick e Montjoye 2019, foi selecionada para avaliar a probabilidade de su-
cesso para re-identificacdes por ser agnostica a estratégia de ataque. Essa abordagem
possibilita um estudo compreensivo sobre dados incompletos e anonimizados, e sobre
as informacdes que podem ser extraidas desses, sem restricdes impostas por estratégias
especificas de ataque. Além disso, também passa a ser possivel gerar resultados con-
clusivos sem que seja necessdrio associar um registro especifico contido nas amostras a
identidade do respondente, evitando assim agregar a exposi¢ao das informacdes sensiveis
dos individuos contemplados pela pesquisa. E necessdrio entio compreender o objetivo
do processo de anonimizagdo, assim como as técnicas de amostragem, de desidentificacdo
e de re-identificacgdo.

Segundo a LGPD, Art. 5 Anonimizacao ¢ definida como a utilizacdo de meios
técnicos razodveis e disponiveis no momento do tratamento, por meio dos quais um dado
perde a possibilidade de associagdo, direta ou indireta, a um individuo.

Desidentificacao consiste na supressao de varidveis que propiciem a identifica¢ao
do informante, [IBGE 2018|]. Processo de remocdo de identificadores pessoais (nome,
nimero telefonico, endereco, qualquer informacdo ou ndmero Gnico para uma pessoa)
e supressdo ou generalizacdo de informacdes sobre um individuo que por si s6 ndo o
pode identificar, mas que pode se tornar identificadora quando combinada com outros da-
dos. Deve ser considerado desidentificado o dado que, quando avaliado estatisticamente,
apresenta baixo risco de ser usado para identificar individuos ou sobre o qual nao haja
conhecimento da existéncia de nenhuma informacao identificadora, [OCR 2015].

Amostragem consiste em selecionar parte de uma populacdo para observar,
de modo que seja possivel estimar alguma caracteristica sobre toda a populagio,
[IBGE 2018]]. Duante Operacdes Estatisticas (entrevista de cidaddaos para obtencdo de
dados) o Instituto questiona apenas uma fragdo da populagado resultando em dados amos-
trais. Ao fazer isso € garantido negacdo plausivel a re-identificacdes realizadas com os
dados obtidos, porque nao € possivel garantir que o individuo identificado foi de fato
entrevistado em primeiro lugar.

Re-identificacao consiste no esforco bem sucedido de identificacio de um in-
dividuo integrante de uma base de dados desidentificada, resultando na associacdo de
informagdes sensiveis a uma pessoa, [OCR 20135]].



2.1. Copulas Gaussianas

A Copula Gaussiana € uma técnica de modelagem usada para o estudo de estruturas de
dependéncia. A metodologia possibilita a estimativa da densidade de uma distribui¢ao
de probabilidade a partir das distribui¢cdes marginais para os atributos de uma varidvel
aleatdria. Esse modelo permite, portanto, que seja estimada a distribui¢do de probabili-
dade conjunta de todos os atributos de uma amostra de dados. Isso possibilita que seja
calculada a probabilidade de um registro com atributos especificos estar presente em um
espaco amostral especifico.

Quando alimentadas com amostras que representam uma populacdo, as Copulas
Gaussianas aproximam bem a densidade da mesma, até quando a amostra € composta por
uma pequena fracdo de registros. Por isso, Cépulas podem ser usadas para calcular a pro-
babilidade da existéncia de um individuo com caracteristicas definidas em uma populacao
sobre a qual se conhece apenas uma amostra.

3. Metodologia

A técnica de estimativa de sucesso em re-identificacdes em bancos de dados incomple-
tos proposta por [Rocher, Hendrick e Montjoye 2019]] funciona exclusivamente com base
nos dados disponiveis. Isso possibilita a obten¢do de resultados genéricos para o banco
de dados como um todo, que representa uma amostra estatisticamente significativa da
populagdo pesquisada.

3.1. Estimativa de sucesso de re-identificacao

Essa técnica para estimar o sucesso de re-identificacao € bem fundamentada e apresentou
resultados estatisticamente significantes para amostras de bancos de dados desidentifi-
cados sobre a populacdo americana. Quando aplicada em uma amostra a metodologia
resulta em um modelo que pode ser usado para obter trés tipos de resultados. Podemos
usar este método para avaliar a unicidade absoluta na amostra, percentual de registros
contendo uma combinagdo de atributos tnica no banco de dados. Além disso, pode ser
obtido o valor estimado de unicidade para a populacdo original da amostra através do
treinamento de um modelo que recebe uma amostra da populacdo. Uma vez treinado
esse modelo pode gerar uma populagao simulada de tamanho arbitrério, respeitando a
distribui¢do de valores para os atributos da entrada, entdo pode ser calculada a propor¢ao
de individuos que sdo tunicos nessa populagdo estimada para um conjunto de atributos. O
modelo também permite a avaliagdo de individuos, gerando uma probabilidade estimada
do individuo escolhido existir, e ser tinico, na populacdo com base em seus atributos.

De acordo com os autores, em [Rocher, Hendrick e Montjoye 2019]], a abordagem
para geracao do modelo descrito consiste em cinco etapas:

1. Inferéncia das distribuicoes marginais. Nessa etapa sdo geradas distribui¢des
marginais para os atributos. Isso € feito através da maxima verossimilhanca lo-
garitmica ajustada para contagem dos valores e distribuicdes binomial negativa e
logaritmica de cada atributo.

2. Inferéncia dos parametros da copula latente. Esse passo consiste essencial-
mente no cdlculo da matriz de covariancia entre os atributos. Para cada par de
atributos € atribuida a distancia euclidiana minima entre a informac¢ao mutua das
distribuicdes marginais e a informag¢do mutua da distribuicdo conjunta inferida
para o par.



3. Modelagem da estrutura de associacao de atributos. Aqui a informagao mitua
entre dois atributos € calculada para medir a for¢a da associa¢do entre o par. Para
minimizar os erros, o cdlculo € ajustado através do calculo da informa¢do mutua
entre a distribuicao do primeiro atributo com uma série de permutacdes aleatorias
do segundo atributo para capturar melhor a correlacio entre esses.

4. Estimativa da unicidade da populacao. A cépula, agora ajustada pela amostra,
¢ usada para gerar uma populacdo estimada pelas distribuicdes. Essa populagcao
sintética entdo € consultada para ser calculada a propor¢do de individuos tnicos,
que € a unicidade estimada da populagdo original.

5. Calculo da probabilidade de unicidade e corretude para individuos. Para esse
calculo primeiro se integra sobre a copula latente para gerar a distribui¢do de pro-
babilidade de um individuo estar presente na populagdo. A seguir, o individuo
de interesse € alimentado nessa distribuicao para gerar a probabilidade de sua
presenca na populacdo. Esse valor é entdo subtraido de um, gerando a proba-
bilidade de re-identificacdo correta que entdo € descontada caso existam outros
individuos com os mesmo atributos no amostra.

Apesar de complexa, por usar ferramentas e conceitos estatisticos avangados, 0s
autores da metodologia disponibilizam a implementagao usada por eles para gerar resul-
tados sobre a populacio americana. E possivel entio estudar o sucesso de re-identificacio
em outras bases de dados sem maiores preocupagdes com erros de codificagdo. O uso da
metodologia € dependente apenas de caracteristicas dos dados. A ferramenta disponibi-
lizada aceita apenas dados numéricos e os autores do trabalho de 2019 concluem que a
riqueza e abrangéncia dos atributos demograficos dita a precisdo dos resultados obtidos.
A recomendacio é que sejam usados pelo menos 15 atributos demograficos mas é ob-
servado que dependendo do conjunto de dados e do tamanho da amostra proporcional a
populacao € possivel obter bons resultados com menos atributos demogréficos.

4. Dados

Para determinar se a anonimizacao realizada pelo IBGE em seus dados garante a confi-
dencialidade das informagdes pessoais, conforme definido pela Legislacdo, é necessario
escolher dados para que seja feita a avaliagdao experimental. As pesquisas mais suscetiveis
a ataques de reidentificacdo sdo aquelas que tém amostras de microdados publicadas,
mesmo depois do processo de anonimizacdo. A Pesquisa Nacional de Saide do Escolar
(PeNSE) € particularmente vulnerdvel por conter diversos atributos demograficos e muitas
informacdes sensiveis sobre os respondentes. Por isso as amostras desta pesquisa foram
selecionadas para avaliacdo.

A escolha dos dados € sujeita as restri¢des discutidas anteriormente, sendo ne-
cessario encontrar um conjunto de microdados amostrais numéricos, provenientes do
IBGE, que contenha atributos demogréificos para viabilizar o uso da ferramenta. A
existéncia de dados, como os da pesquis PeNSE, ja corrobora a viabilidade da estima-
tiva de sucesso de re-identificagcdes em dados estatisticos brasileiros.

Para aplicacdao da metodologia proposta, foram selecionadas as amostras da pes-
quisa PeNSE. Esses microdados sdo numéricos, contém atributos demograficos sobre os
cidaddos entrevistados e foram desintentificados. Por isso, se encaixam nos requisitos
para utilizacdo da técnica escolhida. Essas amostras sao boas candidatas para um estudo



como esse também porque contém dados pessoais sensiveis sobre seus informantes, tor-
nando a re-identificagdo de individuos através dessas informagdes uma violagcdo do Art.
7 da LGPD.

Foi realizada a revisdo das metodologias implantadas pelo IBGE para anonimi-
zar seus dados, com o intuito de determinar se existe possibilidade de re-identificacao
nos dados publicados. Conforme abordado anteriormente, o Instituto considera que a
desidentificacdo de microdados amostrais € suficiente para a protecao dos respondentes,
por isso amostras como as da pesquisa PeNSE sdo disponibilizadas publicamente. Ja
foi demonstrado que essa estratégia de anonimizacao tem sido alvo de ataques de re-
identificacdo bem sucedidos, portanto podemos inferir que € possivel realizar esse tipo de
ataque nas amostras selecionadas, [Hern 2017]].

4.1. PeNSE

A Pesquisa Nacional de Sadde do Escolar teve sua primeira edi¢do em 2009 e tem como
objetivo fornecer informacdes “sobre as caracteristicas basicas da populagdo estudantil,
do sexto ano do ensino fundamental até o terceiro ano do ensino médio. Abrange aspectos
socioecondmicos, como escolaridade dos pais, inser¢ao no mercado de trabalho e posse de
bens e servigos; contextos social e familiar; fatores de risco comportamentais relacionados
a habitos alimentares, sedentarismo, tabagismo, consumo de 4lcool e outras drogas; satde
sexual e reprodutiva; exposicao a acidentes e violéncias; hdbitos de higiene; saide bucal;
saude mental; e percepcao da imagem corporal, entre outros topicos.”[IBGE].

Ocorreram trés edi¢cdes da PeNSE: 2009, 2012 e 2015, sendo que a pesquisa mais
recente foi a primeira que contou com a coleta de informacgdes de alunos do 6° ano do
ensino fundamental até o 3° ano do ensino médio. Até entdo eram questionados apenas
os alunos do 9° ano do ensino fundamental. Isso significa que os dados de 2015 sdo
mais volumosos e completos, portanto sao mais adequados para um estudo como esse.
Os dados dessa edicdo da pesquisa sao divididos em duas amostras, cada uma contendo
trés bases de dados. Em ambas amostras a base de dados "ALUNO_ESCOLA”contém
mais informagdes, porém essas bases ndo podem ser agregadas porque contém atribu-
tos demograficos distintos. Assim sendo foi feita a op¢ao pelo uso do banco de dados
”ALUNO_ESCOLA”da amostra nimero um.

O conjunto de microdados escolhido contém mais de cem mil registros compos-
tos por mais de cento e setenta atributos. Desses, foram selecionados 8 atributos de-
mograficos, facilmente reconheciveis sobre um individuo, para estimar a probabilidade
de re-identificacdo:

Atributo Significado

VB01001 Sexo do estudante

VB01002 Cor/Raca do estudante
VB01004 Més de nascimento do estudante
VB01005 Ano de nascimento do estudante

UFCENSO Unidade federativa
TIPO_MUNIC | Capital ou ndo do estado
escola Cdédigo da escola do estudante
turma Cddigo da turma do estudante




5. Resultados

O primeiro experimento realizado tratou de calcular a unicidade da amostra para os atri-
butos selecionados. Nesse contexto, os atributos sao usados como quasi-identificadores
(QIDs), porque agem como um identificador composto por diversas informagdes distin-
tas. Para determinar como esses atributos afetam a unicidade dos registros da amostra,
todas as combinagdes deles foram avaliadas. Para cada uma das 256 (2%) combinagdes foi

feito o calculo da unicidade dos registros da amostra:
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Figura 1. Unicidade na amostra por combinagao de atributos

Nao € viavel testar todas as combinacdes de quasi-identificadores ao estimar a
unicidade da populacao, porém € razoavel imaginar que os conjuntos que geram maior
unicidade na amostra também produziriam bons resultados na populagdo, visto que o
modelo de estimativas usa a amostra para modelar as distribui¢des de cada atributo. Por
isso, com os valores de unicidade para as combinacdes de atributos calculados, foram
selecionadas as melhores combinagdes para cada tamanho de conjunto, para serem usadas

futuramente.
Tamanho | Conjunto de atributos Unicidade
na amostra

1 escola 0.001%

2 VB01004, turma 12.959%

3 VB01004, VB01002, turma 46.741%

4 VB01004, VB01005, VB01002, turma 69.823%

5 VB01001, VB01004, VB01005, | 81.630%
VB01002, turma

6 VB01001, VB01004, VB0100s, | 81.630%
VB01002, TIPO_MUNIC, turma

7 VB01001, VB01004, VB0100s, | 81.630%
VB01002, UFCENSO, escola, turma

8 VB01001, VB01004, VB01005, | 81.630%
VB01002, UFCENSO, TIPO_MUNIC,
escola, turma
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Figura 2. Unicidade na amostra para as melhores combinacé6es de atributos

Podemos observar que, como € de se esperar, quanto mais atributos sdo usados, maior € a
unicidade da amostra. Apesar dessa tendéncia, a unicidade para de subir depois de usados
5 quasi-identificadores. Isso provavelmente se deve ao tamanho reduzido da amostra e
ndo interfere no prosseguimento dos experimentos.

Conhecendo as combinacdes de atributos mais suscetiveis a re-identificagdo pela
amostra, resta calcular estimativa de sucesso na populacdo escolar. Para cada conjunto
de atributos o modelo de estimativa foi treinado e usado para gerar uma populagdo esti-
mada, do tamanho da populacdo escolar de 2015, cerca de 27 milhdes de alunos, [INEP].
Com essa populagdo € feito o cdlculo da unicidade. Nesse caso esse valor representa a
chance de sucesso de uma re-identificacao, visto que indica o nimero estimado de regis-
tros unicos na populagdo para os atributos combinados.
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Figura 3. Unicidade estimada na populacado por combinacao de atributos



Tamanho | Conjunto de atributos Unicidade
estimada
1 escola 0.003%
2 VB01004, turma 0.057%
3 VB01004, VB01002, turma 0.319%
4 VB01004, VB01005, VB01002, turma 2.176%
5 VB01001, VB01004, VB0100s, | 3.866%
VB01002, turma
6 VB01001, VB01004, VB01005, | 5.246%
VB01002, TIPO_MUNIC, turma
7 VB01001, VB01004, VB01005, | 88.783%
VB01002, UFCENSO, escola, turma
8 VB01001, VB01004, VB01005, | 93.362%
VB01002, UFCENSO, TIPO_MUNIC,
escola, turma

Os valores de unicidade estimados para a populacdo seguem a tendéncia obser-
vada para a unicidade na amostra, quanto mais atributos sdo usados maior € a unici-
dade. E observado um salto no percentual de registros tinicos quando o atributo “escola”é
re-introduzido ao conjunto de QIDs. Isso poderia indicar overfit no modelo, contudo é
coerente que especificamente esse atributo reduza significativamente a generalidade dos
registros, apenas um pequeno nimero de alunos podem estudar na mesma escola.

6. Discussao

Esse trabalho propds uma avaliacdo da qualidade da anonimizag¢do realizada pelo Ins-
tituto Brasileiro de Geografia e Estatistica. Usando o modelo estatistico de estimativa
de sucesso de identificagdes em bancos de dados incompletos foi possivel analisar uma
amostra da pesquisa PeENSE. Os resultados indicam que as informacdes demograficas pu-
blicadas, através de microdados, sobre os estudantes entrevistados sao suficientemente
especificas para que sejam realizadas re-identificacdes bem sucedidas em grande parte
dos registros da amostra.

Um ataque simples pode ser modelado para usar os valores estimados de unicidade
da populacdo para re-identificar estudantes presentes na amostra. Com o conjunto de oito
quasi-identificadores do banco de dados pode ser encontrado um aluno x que estava ma-
triculado no ensino basico em 2015 e que corresponda a um registro da amostra. Contanto
que o registro correspondente seja inico na amostra podemos afirmar que a probabilidade
da re-identificacdo de x estar correta € de pelo menos 93.362%.

Os dados analisados contém diversas informagdes privadas sensiveis sobre os res-
pondentes. A alta probabilidade de sucesso de re-identificacdo, portanto, indica que
os compromissos com a privacidade dos cidadaos Brasileiros ndo sdo atendidos pela
anonimizacao realizada pelo IBGE.

7. Trabalhos futuros

A utilizagdo nesse experimeto apenas de amostras da pesquisa PeNSE impede que a
técnica de estimativa tenha sua precisdo avaliada. Uma continua¢do importante desse es-
tudo seria a utilizacao da metodologia em dados completos sobre a populagdo brasileira.



Isso permitiria a medicao de taxas de erro que fortaleceriam os resultados encontrados e
garantiria maior confianga as conclusdes deste trabalho.

Existem outras formas de anonimizar bancos de dados, como Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica e privacidade diferencial. A metodologia usada nesse estudo
permitiria a comparacdo da eficicia das diversas estratégias de anonimizag¢dao. Conhe-
cendo a estratégia que melhor protege as informagdes no contexto de pesquisas estatisticas
no Brasil, poderiam ser estabelecidas novas regulamentagdes que garantam maior priva-
cidade dos cidadaos brasileiros.
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