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Abstract. Data mining is becoming increasingly common in both the private
and public sectors. In the area of public safety data mining can be used to:
determine where the levels of crime are higher, define profiles victims and crim-
inals and detect the days that occur the most number of crimes. The aim of
this paper is to use data mining in the system SISGOP, a database that records
the police reports of the occurrences of Maceid, in order to discover informa-
tions that aid in the strategical actions of the police department, based on the
behaviour of the criminals and victims.

Resumo. Mineragdo de Dados ou Data Mining tém se tornado cada vez
mais comum nos setores publico e privado. Na drea de seguranca publica a
Mineragdo de Dados pode ser utilizada para: determinar os locais com maior
criminalidade, definir perfis de vitimas e criminosos, identificar a existéncia de
quadrilhas e serial killers, detectar quais dias da semana em que ocorrem mais
delitos e até mesmo as suas causas, entre tantas outras possibilidades. O ob-
jetivo deste artigo é utilizar técnicas de mineracdo sobre o sistema SISGOP,
um banco de dados da Policia Militar do Estado de Alagoas que armazena
os boletins das ocorréncias de algumas cidades de Alagoas, para descobrir
informagoes que auxiliem agoes estratégicas da policia, baseadas no compor-
tamento dos criminosos e vitimas.

1. Introducao

Mineracao de Dados ou Data Mining € a atividade de extrair informacdo de grandes bases
de dados, cujo objetivo € a descoberta de fatos e padrdes comportamentais, previamente
ocultos. O uso da Mineracao de Dados nos setores publico e privado esta se tornando cada
vez mais comum. No setor privado, bancos, seguradoras, varejistas, entre outros, utilizam
essa tecnologia com o intuito de reduzir custos e aumentar as vendas. Um caso de sucesso
€ o Bank of America, que utilizou técnicas de Mineracao de Dados para selecionar dentre
seus clientes aqueles com menor possibilidade de nao honrar com empréstimos. Com base
nessa informacao, foi feito um trabalho de marketing na oferta de crédito aos correntistas
selecionados. Em apenas trés anos, o Bank of America aumentou sua lucratividade em
cerca de trinta milhoes de dolares [BankOfAmerica 2009]. No setor publico, a mineragao
de dados € utilizada, principalmente, como forma de descobrir fraudes. Os governos
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brasileiro e norte americano, por exemplo, monitoram transacoes financeiras procurando
detectar padroes similares a lavagem de dinheiro do narcotrafico [Ministério 2006].

Na drea de seguranca publica a Mineragdo de Dados pode ser utilizada para: deter-
minar os locais com maior criminalidade, definir perfis de vitimas e criminosos, identificar
a existéncia de quadrilhas e serial killers, detectar quais dias da semana em que ocorrem
mais delitos e até mesmo as suas causas, entre tantas outras possibilidades. Os beneficios
em utilizar Mineracdo de Dados sd@o muitos, por exemplo, descobrir os bairros que sdao
mais perigosos pode induzir a uma melhor alocacdo dos policiais, bem como definir o
perfil das vitimas pode ajudar a tracar campanhas preventivas focadas no publico que se
encaixa nesse perfil.

A Policia Militar do Estado de Alagoas possui um banco de dados chamado
SISGOP - Sistema de Gestao de Ocorréncias Policiais, no qual ficam registrados os bo-
letins das ocorréncias policiais em algumas cidades de Alagoas. O objetivo deste artigo €
utilizar esse banco de dados para obter informacdes privilegiadas a fim de auxiliar a¢des
estratégicas da policia baseadas no comportamento dos criminosos e vitimas, por meio da
utilizacdo de técnicas de Mineragao de Dados.

Este artigo estd organizado como segue. Na Secdo 2, nds revisamos os trabalhos
relacionados a aplicagdo de mineragdo de dados na seguranca publica. Depois na Se¢do 3
sdo explicados alguns conceitos relacionados a este trabalho. A Secdo 4 descreve o exper-
imento realizado para obter padrdes comportamentais no banco de dados do SISGOP-AI
e na Secdo 5 é mostrada as conclusdes e os trabalhos futuros do artigo.

2. Trabalhos Relacionados

Atualmente, o uso de minera¢do de dados como apoio a tomada de decisdo ocorre em
diversas dreas e setores, tais como: governo, marketing, medicina, economia, engenha-
ria, administragdo, etc [Carvalho 2005]. Tratando-se de governo, especificamente no
setor de seguranca publica, alguns trabalhos t€m sido feitos ressaltando-se a utilizagdo
da mineragao de dados como apoio ao planejamento estratégico adotado pela policia.
Um exemplo da utilizacdo de técnicas do KDD (Knowledge Discovery in Databases)
pelo departamento de policia Richmond, como a mineracdo de dados, pode ser visto em
[McCue 2006a].

Na monografia [Silva Filho 2007], mostraram-se quais tipos de crimes ocorriam
em determinadas horas e locais, servindo assim como grande apoio ao planejamento es-
tratégico policial, onde poderiam ser alocados efetivos naqueles locais entre as horas
determinadas apds o resultado da mineracdo. Entretanto, somente determinar a hora
e o local de um crime muitas vezes € insuficiente para se tomar decisdes estratégicas,
sendo necessdria a inclusdo de outras varidveis (hora, local, entre outros) no processo de
minerag¢do, como pode ser visto no presente artigo.

Em [McCue 2006b], alguns desafios da minera¢cdo de dados na seguranga publica
foram levantados, tais como: dividir os dados temporais e espaciais em conjuntos, decidir
quais atributos presentes em base de dados utilizar, etc. Mostra-se também um simples
cendrio ilustrativo para avaliar os resultados obtidos a partir de diferentes abordagens
utilizando mineragdo de dados.

No livro [McCue 2007], descrevem-se nao somente as diferentes abordagens de
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extracdo de dados para auxiliar a formulagdo de estratégias, mas também fornece ex-
emplos do mundo real que mostram como a mineracdo de dados identificou tendéncias
criminais, antecipando crimes e refinando os dados utilizados como entrada.

Neste artigo, apresentamos a utilizacdo da tarefa de mineragdo de agrupamento
para procurar potencializar indicacdes de diretrizes para policiamento em termos de
distribui¢cdo e das razdes da ocorréncia policial, encontradas a partir dos dados da vitima
e do criminoso, presentes no boletim de ocorréncia.

3. Embasamento teorico

Esta secdo pretende definir o referencial tedrico que embasou este trabalho. Por ser um
assunto amplo e de dominio de varias dreas do conhecimento, tornou-se importante definir
os conceitos abordados, em virtude de se ter uma melhor compreensao da abordagem
utilizada.

3.1. Mineracao de dados

Data mining ou mineracdo de dados € o processo de extracdo do conhecimento a partir de
grandes volumes dados [Han and Kamber 2000]. Na realidade, a mineracao de dados é
apenas uma etapa de um processo geral que é o KDD, isto é, a descoberta de conhecimento
em banco de dados. A Figura 1 mostra as etapas do KDD.

Interpetation /
Evaluation

Pattems

Data Mining

==\
W=k |

Target Date

Selection

Data

Figura 1. Etapas do KDD [Han and Kamber 2000]

Este processo mais abrangente possui uma metodologia prépria para prepara¢ao
e exploracao de dados, interpretacdo de seus resultados e assimilagdo dos conhecimentos
minerados. Mas a etapa de mineracdo de dados ficou mais conhecida, pois € nela que as
técnicas de mineragdo sdo aplicadas.

Abaixo faz-se uma breve discussao a respeito de algumas tarefas de mineragao de
dados:

e (lassificacdo: tarefa de mineragdo de dados supervisionada e preditiva, ou seja,
a partir de dados rotulados se gera um classificador que pode ser uma arvore de
decisdo, essa fase € conhecida como treinamento. A partir desse classificador, em
uma segunda etapa € possivel classificar dados ndo rotulados para um dos rétulos
se baseando na arvore de decisdo gerada.

e Agrupamento: implementa algoritmos ndo supervisionados em que o rétulo da
classe de cada amostra do treinamento nao € conhecido, € 0 nimero ou conjunto
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de classes a ser treinado pode nao ser conhecido a priori. No agrupamento os
objetos sdo agrupados de modo que a semelhanga seja maxima dentro de cada
cluster e minima entre instancias de clusters diferentes [Witten and Frank 1999].

e Regras de associacdo: assim como no agrupamento, possuem algoritmos nao su-
pervisionados, ou seja, a classe da tarefa de minera¢do ndo € determinada. Esse
método busca regras sobre relagdes e co-ocorréncias em bases de dados, por ex-
emplo regras do tipo - se X ocorre na base de dados entdo Y também ocorre (com
alguma relacdo a X) - esse método é muito usado para verificar associagdes em
tabelas de transacOes. Para avaliar as regras precisamos de métricas: significincia
em uma associacao, ela pode existir mas ser muito rara (Suporte) e confianga em
uma associagao, o antecedente pode acontecer varias vezes em uma base de dados
mas nem sempre o consequente vai ser o mesmo (Confianga).

3.2. WEKA

O Weka [Han and Kamber 2000][Weka 2009] (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) - software de cédigo aberto - é formado por um conjunto de implementagdes
de algoritmos de diversas técnicas de Mineracao de Dados. O Weka esta implementado
na linguagem Java, que fornece ao WEKA a caracteristica de ser portdvel, desta forma
pode rodar nas mais variadas plataformas e aproveitando os beneficios de uma linguagem
orientada a objetos como modularidade, polimorfismo, encapsulamento, reutilizagdo de
codigo dentre outros. Utilizamos a versao 3.4.11 em nossos experimentos. As principais
interfaces desta ferramenta sdo:

e Simple Client - O usudrio opera 0 WEKA com o uso de linhas de comando, sendo
muito aproveitado por usudrio avangados;

e Explorer - Visualizacdo mais usada, que aborda o pré-processamento dos
dados, mineracdo de dados (associacdo, classificacdo, agrupamento) e pos-
processamento dos dados (apresentacdo de resultados);

e Experimenter - Ambiente para testes estatisticos entre algoritmos utilizados;

e KnowledgeFlow - Ferramenta para planejamento de acdes (em fase de teste).

O Weka possui um formato préprio para o arquivo de entrada, o ARFF [Arff 2009]. Nele
descrevemos os dados que sdo usados no processo de mineracdo. Antes de aplicar o
algoritmo de mineracdo aos dados na ferramenta Weka, estes devem ser convertidos para
o formato ARFF, esse processo pode ser feito de duas formas:

1. Criar um arquivo de texto composto de duas partes. A primeira contém uma lista
de todos os atributos, onde devemos definir o tipo do atributo ou os valores que
ele pode representar. A segunda parte consiste em instancias, os registros a serem
minerados.

2. Criar o arquivo ARFF implicitamente, onde cada atributo é definido via codigo e
as instancias sdo carregadas diretamente do banco de dados. Normalmente usado
quando se estd trabalhando com o Simple Client.

3.3. SISGOP

As Policias Militares do Brasil ttm como missdo [Constituicdo 1988] a execucdo do
policiamento ostensivo preventivo € com repressdo imediata. O Comando Geral da
Policia Militar determinou que seu Estado Maior elaborasse e implantasse, mediante a
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autorizagao da Corregedoria Geral de Justica, um banco de dados do SISGOP-Sistema de
Gestao de Ocorréncias Policiais da Policia Militar, onde ficam registrados os boletins das
ocorréncias policiais atendidas pela Policia Militar, no policiamento ostensivo, em nosso
caso, em algumas cidades de Alagoas. O objetivo € dar agilidade e alcance ao atendimento
a populacdo, com isso a Policia Militar passa a ter maior raio de acdo e passa a atender
a maior parte de ocorréncias policiais simples, logo, desconcentra o procedimento de
registrar ocorréncia nas delegacias de Policia Civil, dando maior folego a este 6rgao poli-
cial para dedicar-se a procedimentos mais complexos contidos em investigacdes criminais
oriundas dos inquéritos policiais. Os dados volumosos cadastrados nos formuldrios das
ocorréncias policiais sdo uma fonte de conhecimento relativo as vitimas, aos criminosos
e a natureza dos crimes, sendo armazenados, visando a recuperagdo de dados para andlise
estatistica e de descoberta de conhecimento.

3.4. O modelo CRISP-DM

CRISP-DM[CRISP-DM 1996] (Cross Industry Standard Process for Data Mining) é uma
metodologia para descoberta do conhecimento em base de dados, que impde ao pro-
jeto um detalhado planejamento e avaliagcdo do processo em suas fases, facilitando a
organizagdo, a compreensao e o controle dos eventos na coordenac¢do do projeto. O mo-
delo CRISP-DM foi idealizado objetivando ser uma metodologia padrao, as suas fases
vao desde um planejamento na identificagdao dos objetivos sob a 6tica da compreensao do
negocio até a aplicacdo do conhecimento extraido. Dessa forma, o modelo CRISP-DM
possui um formato de ampla iteratividade com as suas fases, as quais sao flexiveis e sem
ordenamento, facilitando retornos e avangos, com o encadeamento de passos dependendo
do resultado satisfatério e a comunicacgdo entre as fases. Portanto, este modelo incremen-
tal e iterativo com um controle rigido das fases, ajuda na identificacao de riscos e gera um
produto final mais cuidadoso, fornecendo mais oportunidades ao coordenador de garantir
uma certa qualidade no projeto. A metodologia fornece um modelo constituido em seis
fases descritas a seguir no ciclo das fases do processo da Figura 2.

Estas fases sdo detalhadas a seguir:

1. Compreensao do negocio (Business understanding): compreender os objetivos
do negdcio e a sua estrutura organizacional disponivel, relacionando com os obje-
tivos e metas da minerag@o de dados a serem alcancadas, e ainda, projetar e cogitar
as tarefas, técnicas e ferramentas a serem utilizadas;

2. Compreensao dos dados (Data understanding): procura-se uma compreensao
dos dados, sua localizagdo, estrutura, formato, atributos chaves e tipos de valores;
buscando itens mais significantes, qualitativos e quantitativos, que possam ter in-
fluéncia nos resultados e nos objetivos, e ainda, realiza agregacdes de informacdes
e levanta-se possiveis problemas e solucoes;

3. Preparacao dos dados (Data preparation): comporta todas as atividades ja de-
scritas nas consideragdes iniciais desta secao pertinentes a operagdo de preparacao
de dados, como: selecionar, construir, codificar, enriquecer, normalizar, etc;

4. Modelagem (Modeling): € a fase de aplicacdo dos métodos de mineragao de da-
dos, com as técnicas propostas, estabelecendo seus respectivos parametros de fun-
cionamento e resultados, de forma iterativa e incremental, avaliando o modelo de
conhecimento extraido;
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Figura 2. Ciclo das fases da metodologia CRISP-DM [CRISP-DM 1996]

5. Avaliacao (Evaluation): € a fase de avaliar se as metas foram atingidas, revisar
o projeto identificando informacdes despercebidas e caminhos equivocados que
devem ser refeitos, relatar explica¢des e analisar o encerramento do projeto e sua
passagem para proxima fase;

6. Aplicacao (Deployment): planejar a aplicacao estratégica dos resultados e o em-
prego rotineiro da mineracdo de dados, documentar e produz relatério final da
implementagdo do projeto, e ainda, emitir um relatério geral de todo o processo
identificando erros, aperfeicoamentos e experiéncia adquirida.

4. Experimento

O modelo CRISP-DM foi idealizado diante de situagdes praticas que expoe de forma
objetiva cada fase e seus problemas, logo, favorece a coordenagdo do projeto pelo analista
KDD e demonstragdo dos seus resultados. Neste contexto, tenta-se empregar as tarefas de
agrupamento em nossa demonstragdao. Mostra-se nesta se¢cdo um experimento detalhado
da aplicacdo de mineracdo de dados para descoberta de conhecimento na base da policia
militar, seguindo a metodologia CRISP-DM.

4.1. Compreensao do negocio

Nos formularios dos boletins de ocorréncia cadastrados no banco de dados SISGOP, sdo
registrados todos os dados relacionados ao crime (tipo, arma empregada, localidade, data,
horario, etc), ao criminoso e a vitima (sexo, cor, idade, caracteristicas fisicas, estado civil,
etc). Neste trabalho, busca-se fazer uma andlise das condi¢cdes de ocorréncia do crime, da
conduta do criminoso e da vitima com os dados especificos inerentes as ocorréncias poli-
ciais. No entanto, existem limitacdes quanto a uma avaliagdo ampla de causas externas
dos crimes em relacdo ao contetido do formuldrio de ocorréncias citado, que poderiam
relacionar informag¢des, como: circulagdo de capital, operacdes de policiais, eventos de
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grande porte, traficos de drogas, iluminagdo, informagdes de boletins registrados pela
Policia Civil, entre outras. Porém, esta situacdo nio prejudica o desennvolvimento da
demonstracao atual, apenas a complementaria, pois as informag¢des supracitadas visariam
um alcance e profundidade maior ligado a atuacdo dos batalhdes e a eventos da comu-
nidade local. Neste caso, o processamento de descoberta do conhecimento serd aplicado
no agrupamento das condutas de comportamento de criminosos e vitimas para gerar perfis
destas com as caracteristicas que tornem uma pessoa em potencial vitima e informe como
agem grupos criminosos em determinadas localidades. Desta maneira, tenta-se obter sug-
estdes de acdes de coordenacgdo e distribuicao de policiamento.

4.2. Compreensao dos dados

Os dados que sao processados encontram-se no repositério SISGOP, na plataforma
MySQL de banco de dados, com registros referentes as ocorréncias de policiais aten-
didas pela Policia Militar no ano de 2008, até o més de julho. Os dados encontram-se
armazenados em um conjunto de tabelas, conforme é mostrado na Figura 3. A estrutura
de chaves das tabelas principais a serem trabalhadas sdo baseadas nos atributos e suas
respectivas tabelas: bo, cod_bo; fato, cod_fato; envolvido, cod_envolvido. Os dados conti-
dos em outras tabelas fornecem dados elementares de cadastro, como: graduagdo e posto
do policial do atendimento da ocorréncia, legislagdo aplicada, cidade, bairro, natureza do
crime, unidades policiais militares cadastradas, etc.

Figura 3. Tabelas do banco de dados SISGOP

Tabela Agoes Registros@  Tipo Collation Tamanho Sobre Carga
| ambiente il @ x 21 MyISAM Ilatin1_swedish_ci 25KB
bairro = # M * 298 MylSAM latini_swedish_ci 12.2 KB
phpiduAdmin ] bo = % [ 3,583 MylSAM latini_swedish_ci 257.0 KB
"] bo_fato £ i ad 0 MylSAM latin1_swedish_ci 1.0 KB
= B - =Tk . ——
o cidade #* @ 104 MylSAM latin1_swedish_ci 44 KB
Banco de Dados: | envolvido ED f x 9253 MylSAM latini_swedish_ci 23MB
|sisgop_va (23) | | /3 estabslecimente B & % &5 § X 170 MyISAM latini_swedish_ci 8.5 KB
| fato £l M x 3.609 MyISAM latini_swedish_ci 13MB
gsagn‘:fie:t: | graduacao BE R EEX 15 MyISAM latini_swedish_ci 23KR
B bairro lei S # fE > 13 MyISAM latini_swedish_ci 23 KB
B b g - —
B bz fato log = # > 9.078 MylSAM latin1_swedish_ci G79.7 KB
S Cidad|E_d | natureza B B @ * 302 MylSAM latin1_swedish_ci 59.7 KB
envoivido
[ L | objeto £l X 1,290 MyISAM Ilatin1_swedish_ci 80.7 KB
B fato | objeto_nome iE £ M x 43 MyISAM latin1_swedish_ci 30KB
B graduacac —
B lei | objeto_tipo Fc > 5 MylSAM latin1_swedish_ci 21KB
g Lcagtureza | profissoes iE £ i 705 MylSAM latin1_swedish_ci 255 KB
B objeto | responsavel_bo B &% > 3,695 MylSAM latin1_swedish_ci 503.2 KB
B objet e Ieen 7 E 5
=] ZQZQ*EE?E responsavel_tco £ M * 3,696 MylSAM latini_swedish_ci 1233 KB
B profissoes tco i-E @ > 3,703 MylSAM latin1_swedish_ci 409.9 KB
B responsavel_bo - e e - - -
B responsavel_tco unidade i # M * 24 MylSAM latin1_swedish_ci 30KB
S tcc.d 7 | usuarios £ fm x 68 MylSAM latin1_swedish_ci 5.9 KB
umdade
B usuarios 7] veiculo i #t M * 556 MylSAM Iatin1_swedish_ci 520 KB
B veiculo " vestimenta ] P > 27 MylSAM  latin_swedish_ci 26 KB z
B wvestimenta = = =
23 tabelals) Soma 40,258 latin1_swedish_ci 5.8 MB 0 Bytes

4.2.1. Preparacao dos dados

Para facilitar a extragdo dos dados ocorreu uma juncao das tabelas acima em uma tnica
tabela que tivesse todas as informagdes relevantes a obten¢ao do produto de conheci-
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mento. E assim, foi criada a tabela BO_fato_Envolvido, agregando as tabelas: BO, fato
e envolvido. Evidentemente, foram feitas jungdes com outras tabelas, como: bairro,
cidade, para obter informacOes complementares a respeito da ocorréncia. Foi gerada
uma instrucdo em SQL, com os atributos a serem utilizados no processo de descoberta
do conhecimento em base de dados, para posteriormente tal consulta ser transformada em
tabela. A seguir consta na Tabela 1 os atributos utilizados:

Tabela 1. Principais campos empregados no processo com a indicacao de suas
respectivas tabelas de dados
Tabela Atributos

01 BO Opm, procedimento

02 Fato data, hora. logradouro_fato, localidade,
ponto_refrencia, cod_cidade, cod natureza, evasao,
evasio, abordagem.

Envolvido Tipo._envolvido, idade, sexo. grau_instrucdo,
estado_civil, bairro, dia, hora, condigées fisicas.

[o]
[}

Foram detectados varios atributos com auséncia de valores, desta forma em razao
do alto grau de auséncia de dados o atributo foi descartado para nao gerar dados tenden-
c10S0s ou inconsistentes.

Os dados que forem detectados a auséncia de valores seriam preenchidos com
os valores medianos respectivos, através do item de limpeza de valores ausentes e seu
referido subitem de preenchimento de informacdes ausentes por medidas estatisticas. No
entanto, em razao do alto grau de auséncia de dados poderd o atributo ser descartado para
nao gerar dados tendenciosos.

A Figura 4, a seguir, ilustra a tela do WEKA de organizacao, avaliacdo e estatistica
de dados a serem tratados. Esta ¢ a tela principal de pré-processamento, a qual encontra-
se no lado esquerdo os atributos utilizados (ver mais detalhadamente na Figura 5) e no
lado direito, acima, a distribuicdo descritiva e distribui¢do dos dados do atributo (mais
detalhes na Figura 6).

[eony |

Type: Nominal
Distinct: 113 Unique: 25 (1)

oun
FURTO [ o
PORITE DE ARIA ot
LESK 10 CORPORAL =
VIOLARFLfO DE DOMICII &

AMERRFA D

TENTATIVA DE HOMICAZDIO 186

'HOMICAZDIO 276

INFRARFeES DE TRANSITO &7
o

LATR

Class: estado_civil (Nom) v | visuales sl |

o I ‘ H|I| |
P 1111115 P PR I s
s

(| 0
ok )
[Weka Explorer — w

Figura 4. Tela de pré-processamento - WEKA
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Figura 5. Atributos utilizados - WEKA

Selected attribute

Marne: natureza Type: Mominal
Missing: O (0%s) Distinck: 113 Unique: 25 (1%}
Label Count
FURTO 393
PORTE DE ARMA 21 ||
LES& O CORPORAL 450
WIOLAAFA FO DE DOMICILIO &)
ROUBC 533
AMEAATA 364
TEMTATIVA DE HOMICAYDIO 1566
HOMICAYDIO 276
INFRAAFAES DE TRAMNSITO &7
DAND a0
LATROCAZMIO el -
Class: estado_civil (Mam) - “ Wisualize All i

Figura 6. Distribuicao descritiva - WEKA

4.3. Modelagem

A demonstracdo realizada tem como principal objetivo mostrar o potencial de aplicacao
do processo de descoberta de conhecimento em base de dados, pois pelo fato de que os for-
mularios de atendimento de ocorréncias policiais, chamados Boletins de Ocorréncia, uti-
lizados pela Policia Militar ndo foram projetados para o desenvolvimento de tal aplicagao
e nem passaram por uma atualizacdo ou reavaliacio neste sentido. Portanto, nossa maior
preocupacdo € evidenciar indicios sutis de que € possivel estabelecer algumas diretrizes
para o planejamento do policiamento. Com isso, apOs o pré-processamento, onde 0s
dados foram tratados, as informacdes foram processadas na aplica¢do, conforme as Figu-
ras 7 e 8, ilustram a aplicacdo da ferramenta, em termos de agrupamento, nas condutas
dos criminosos e vitimas.

As Figuras 9 e 10 mostram algumas associagdes que foram geradas a partir do
agrupamento realizado:
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Clusterer output

Teat mode:

estado_civil
grau_instrucao
bairro

dia
hora

condicoes fisicas

evaluate on training data

=== Model and evaluation on training set ===

Nuwber of iterations: 3
Within cluster sum of Squared errors: 18152.0

Cluster

Cluster

Cluster

Cluster

Cluster

Cluster

L]

centroids:

o]
Mean/Mode:
Std Devs:
1
Hean/Mode:
Std Devs:
2
Hean/Mode:
5td Dews:
3
Mean/Mode:
Std Devs:
4

LE3AF0 CORPORAL Hao egpecificado MASCULINO Nao Informadoia) Nao especificado Jacintinho - Maceid? Domingo
JIEFS N/ NAL N/ n/a AL H/A N/L n/a

MEEA.MA 25-30 FEMININO Casado(a) Nao especificado Jacintinho - Maceid? Domingo 18 3EM LE3EFO
LIFFS N/h NAA N/L LIFFS AL NHSA N/ LIFFS

MEEAFA#A 20-25 FEMININO Solteiro(a) Nao especificado Tabuleiro dos Martins - Maceid® Quinta 20 3EM LESif0
LIS Nsa NAA HiL JIEFY /L HfA N/L 0ih

HOMICAZDIO 40-45 MASCULING Solteiro(a) Nao especificado Jacintinho - Maceili® Domingo 20 SEM LEskfo
/4 N/A  NSA ON/SA WSRO NSRS NSA NAA NJA

m

Figura 7. Processamento do WEKA no mddulo Explorer avaliando Agrupamento
da conduta de vitimas do banco de dados do SISGOP-PMAL

Clusterer oukput
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Test mode:

bigode

barha

costeleta
altura

peso
cok

evaluate on training data

=== Model and evaluation on training set ===

Munber of iterations: 4
Within cluster sum of squared errors: 10172.0

Cluster centroids:

Cluster 0

Mean/Mode:
Std Dews:

Cluster 1

Hean/Mode:
Std Dewa:

Cluster 2

Mean/Mode:
std Dews:

Cluster 3

Mean/Mode:
std Dewvs:

Cluster 4

4

LESLF0 CORPORAL MASCTILING Casado(a) Nao especificado 1° Grau Tncompleto Centro - Palmeira dos fondins Quinta

N/ WAL W/A O W/A NSAL O NAA NAA NAAL N/RA N/A NSAL NAA NAA NAA N/RA W/A NSA

FURTO MASCULINO Solteiro(a) 15-20 1° Grau Completo Centro - Arapiraca Domingo 11 Nao Declarado Nao Declarado

N/h  NSAL NJA N/A NSA O NSA NAA O NFA N/A NYA NSA NAA NAA O NFA NYA N/A NSA

AMEAL$A MASCULINO Casado(a) 25-30 Nao especificado Jacintinho - Maceil® Domingo 17 Nao Declarado Nao Declarad

N/h  NfA  N/A N/A NSA N/A N/A O NFA O NSA O N/A NSA N/A NAA O NFA O NJA ON/A NSA

LMEAL$A MASCULINO Solteiro(a) 15-20 Nao especificado Centro - Arapiraca Domingo 21 Nao Declarado Nao Declarad

N/h  NfA  N/A  NW/A NSA N/A NW/A O NFA NSA NAA NSA N/A NWAA ONFA NJA NW/A NSA

Figura 8. Processamento do WEKA no mdédulo Explorer avaliando Cluster da
conduta de criminosos do banco de dados do SISGOP-PMAL
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0l
a) Atribntos referentes & conduta dos crirainosos: natureza; sexn; estado_civil; idade; gran_instmcao]
Tairro; dia; hora; aprocdmagio; shordsger; evasio; bigode ; barba; costeleta; altura; peso; cor.

1. ROUBO MASCULING Centro - Arapitaca Terca 11 & FE
2. AMEACE WIASCTILING Solteirofa) 15-20 1* Grau Completo Centro - Arapiraca Dommingo 19h &
PE 1,51 - 1,70m &1 - 80kg Pardo
3. LESAOQ CORPORAL MIASCULIMO Casadola) 30-35 1* Gran Completo Centro - Lrapiraca
Sabado 20h & PE 1,51 - 1,70m 61 - 80kg Pardo
4 LESAC CORPORAL MASCULING Solteirafa) Vila Maria - Palmeira dos Indios Dorargo 16k
5. LESAQ CORPORAL MASCULING Solteiro(a) 15-20 Jacintinho - Wlaceid Quinta 12 1,51 -
1,701 61 - 80kg Pardo
. INFRACOES DE TRANSITO MIASCTULING Solteitala) 20-25 1* Gran Corapleto Pilar Doringo
17h 1,71 - 1 B0m &1 - 80kg Branco
5 PORTE LE ARMA MIASCTILING Centro - Arapiraca Sexta 14h
2. LESAD CORPORAL FEMININO Salt eirofa) 15-20 Ponta Verde - hlaceid Cuinta 10k
9. PORTE DE &4BLA MIASCULING Solteito(s) 20-25 Tabuleiro dos Martins - Maceid Terca 23k
1,51 - 1,70m 61 - 20kg Branco
10 LESAC CORPORAL MASZULING Casadofa) 30-35 Tabuleiro dos IMartins - Maceid Quintal
10k

b)) Atrbutos referentes 4 conduta dos e riminnsos: natiureza; sexo; estado_civil; idade; bairo; dia; hora.

1. ROURO MASCULIMNG Centro - Arapiraca Segunda 19k
2FPORTE DE ARMA MASCULING Casado{a) Tabuleiro dos Barting - Maceid Quarta
35 LESAO CORPORAL MASCULING Casado(a) 30-33 Centro - Arapiraca Sshadn 20h
4. LESAOQ CORPORAL MASCULING Solteirofay 15-20 Vila Dvlaria - Palmeira dos Indice Duomingo
16k
5 LESEO CORPORAL MASCULING Solteiro(a) 35-40 Farol - Maceis Quarta 12h
6 ANWIEACE MASCULING Solteivo{a) 30-35 Jacintinho - Ilaceid Sexta 0%h
7. PORTE DE AFMMA MASCULINO 15-20 Benedito Bertes - haceid Sexta 14k
2 LESAQ CORPORAL FEMINING Solteirofa) 15-20 Ponta Verde - hlaceid Quinta 10k
o LESAO CORPORAL MASCULING Solteirofa) 20-25 Centro - Arapiraca Terca 23h
10, TRAFICO MASCULING 20-35 Pajugara - Ilaveid Cruinta 10k

Figura 9. Agrupamento - Criminoso

0z
a)  Atrbutos referentes & conduta dos witima: natureza; idade, sexo; estado_civil; grau instucao |
bairro; dia; hora; condicoes_fisicas.

13 ROUBO-MASCULING -Casadofa)- Centrn - Arapitaca Domingo- 19k -SEM LESAO

2} HOMICIDIO- 25-30- MASCULING Solteim{a) -Jacintinhn — haceis- Terca 21h

T FURTO- 30-35- MASCULING- Casado(a)- Centro — Arapirace- Terca -10k - SEM LESAD

4y LESAQ CORPORAL 35-40 MASCULING Casado(a) -Jacintinhn - haceis- Sexta 22h

5y ROUBOD 20-25 MASCULINO Solteiro{a)- Farol - Iaceis-Quarta 11h SEM LESAO

) AMEACA 35-40 FEMINING Solteim({a)- Jacintinhn - Iaceis Domingn 14h SEM LESAOD

7y ROUBO- FEMINING-Javintinhn — Iaceid-Domingo 1 7h SEM LES A0

&) ROUBD -MASCULING Casado(s) -Tahuleiro dos Martivs — Maceis- Sabado 14h SEM
LES&0

9y HOMICIDIO MASCULING -Jacintinho - Waceid Sabado 20k OBITCO

10y FURTC 45-50 MASCULING Casadofa) Centro - Iaceis Sexta 13h SEM LESAD

b) Atrbutos referertes 4 conduta dos vitina: natureza; idade; semn; estado_ehvil; baino; dia; hora;
condicoes_fisicas.

13 ROUBO MASCULING Casado(a) Centro - Arapivaca Doraingo 19k SEM LESED

20 HOMICATDIO 25-30 MASCULING Solteiro(s) Jacintinho - Iaceid Terca 21h OBITO

3 FURTO 30-35 MASCULING Casadola) Centro - Lrapiraca Terea 20h SEW LESAO

43 FURTO 43-50 MASCULING Casado(a) Centro - Maceid Sexta 06k SER LESED

SLESAC CORPORAL 35-40 MASCULING Casado(s) Jacintinho - Maceid Sexta 22h COM

LES&O

GIROUBO 20-25 MASCULING Solteir(a) Farol - Waceid Quarta 11h SEM LESAQ

TIAMEACE 35-40 FEMININO Solteiro(a) Jacintinho - Maceid Domingo 14 SEM LESALD

EROUBO FENININO Jacintinho - Iaceid Doingo 20k SELI LESAO

9 ROUBO MASCUILING Casadala) Tacintirtho - Maceid Sdbado 14h SEM LESED

IHOMICIDIO MASCULING Adjacéneias - Atalsis Sdhadn 20k OBITO

Figura 10. Agrupamento - Vitima

4.3.1. Avaliacao

Os resultados dos agrupamentos fornecidos pelo WEKA nao significam o nimero ob-
jetivo de crimes, e sim, que criminosos agem com conduta semelhantes a ponto de
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formarem grupos caracteristicos de hordrio, dia da semana, bairro, cidade, natureza de
crimes, estado civil, etc. Portanto, servem como diretrizes que norteiam policiamento.
Diante disto, temos que os resultados foram satisfatorios, pois podemos citar, por exem-
plo, a regra 7 e 8, da Figura 10, item ”b”, a qual reza a conduta das vitimas: mulheres
sdo vitimas de roubo e ameacga no jacintinho entre as 14hs e 20hs no dia de domingo,
logo, pode-se distribuir policiamento neste sentido, orientar vitimas em sua conduta de
risco e tentar descobrir a razdo da formagado deste grupo, tudo com o objetivo de se evitar
o delito. H4 varios exemplos de regras geradas informando a conduta de criminosos, mas
pode-se destacar que na cidade de Arapiraca vérias condutas criminosas foram encon-
tradas, basta observar as regras de associacao de grupo expostas na Figura 9, no item ”a”,
de numeragdes 1, 2, 3 e 7. Além disso, no mesmo local, item ”b”, pode-se citar: o crime
de Porte de Arma, nos bairro do Tabuleiro e Jacintinho. Assim, fornece indicios que
auxiliam na distribuicdo de policiamento, a busca por criminosos que atuam com estas
caracteristicas € motiva a investigacao de saber o porqué de criminosos atuarem daquela
forma com aquelas caracteristicas, no sentido de obter vertentes de combate a criminali-
dade. No entanto, vale o esclarecimento de que os grupos(linhas 3 e 4) de todas as alineas
”b’possuem maior credibilidade do que as alineas ”a”, pelo motivo de terem sido retira-
dos a nivel de pré-processamento atributos que possuiam grande nimeros de instancias

com auséncia de dados.

4.4. Aplicacao

A titulo de aplica¢do, temos que para usar outros métodos de mineragao, como associagao,
€ necessario um alto indice de preenchimento e de forma confidvel do boletim de
ocorréncia policial. Portanto, € necessario que se faca um estudo com o objetivo de fa-
cilitar o preenchimento do formuldrio e sua atualizacdo em termos de projeto para que
se possa categorizar ou discretizar melhor um maior nimero de atributos, por exemplo,
caracteristicas fisicas, abordagens, evasao, local de entrada, entre outros. Para se ter uma
idéia do indice de ndo preenchimento podemos citar o atributo grau_instru¢cao do crimi-
noso, onde cerca de 61% dos dados ndo estdo preenchidos. Outro fato que nao podemos
deixar de ressaltar é que se os boletins de ocorréncias policiais fossem unificados entre a
Policia Civil e Policia Militar existiria um universo maior de dados e com melhor credibil-
idade. Com isso, seriam facilitadas as acOes estratégicas de ambas as institui¢cOes baseadas
no conhecimento gerado pela aplicacio KDD. Embora tenhamos usado apenas a técnica
de agrupamento, temos que levar em consideracdo de utilizar outras, como por exemplo
a classificacdo. A tarefa de classificacdo poderia ser empregada para a Policia Militar na
tomada de decisoes de ocorréncias de gerenciamento de crise com reféns, utilizando as
caracteristicas da conduta do seqiiestrado e da ocorréncia. Ja para Policia Civil, a tarefa de
classificagdo serviria para detectarmos o perfil do criminoso ou do grupo delituoso pelas
caracteristicas da ocorréncia. Contudo, seria necessario ter um cadastro do estudo de ca-
sos destes tipos de ocorréncias complexas. Assim, a ferramenta WEKA, aplicada com
as regras da técnica de agrupamento, utilizando o método de algoritmo SimpleKmeans,
gerou um resultado que atingiram os objetivos do nosso trabalho, o qual era de demonstrar
a possibilidade em termos do potencial das aplica¢des de obten¢do do conhecimento em
base de dados, proporcionando elementos para formar diretrizes de melhor distribuicao de
policiamento, orienta¢des de vitimas, evidéncias que possibilitem a prevengado e repressao
imediata de crimes e redugdo da violéncia, e ainda, fornecer indicios da causa e de onde
ha ocorréncias. Embora, seja necessirio uma reavaliacdo do formulario do boletim de
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ocorréncia com o objetivo de fornecer maior utilidade das informacdes na aplicacdo das
ferramentas de mineracao de dados.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi apresentada uma abordagem para descoberta do conhecimento a partir
dos dados das ocorréncias atendidas pela Policia Militar de Alagoas e que estdo registra-
das no banco de dados SISGOP (Sistema de Gestdo de Ocorréncia Policiais da Policia
Militar). A proposta apresentada teve o intuito de demonstrar a aplicacdo de tarefas
de mineracdo de dados na Seguranca Publica, visando justamente se beneficiar dessas
informagdes para conhecer o comportamento dos criminosos e das vitimas em geral, como
também mapear (geograficamente) os crimes e suas possiveis causas.

A aplicacgdo teve como base o emprego da tarefa de agrupamento, utilizando o al-
goritmo SimpleKmeans, em relacao as condutas dos criminosos e das vitimas, procurando
potencializar indica¢des de diretrizes para policiamento em termos de distribuicdo e das
razdes da ocorréncia policial. Foram obtidos resultados relevantes, gerando justamente,
a grupos de caracteristicas comuns de condutas criminosas e de situagdes de risco das
vitimas, conforme foi demonstrado.

O experimento realizado neste artigo utilizou uma base de dados incompleta, na
qual vérios atributos, que eram essenciais para a avaliagdo dos resultados esperados, es-
tavam ausentes. Por exemplo, devido ao alto indice de auséncia do atributo “bigode’na
base de dados, foram geradas regras que agregam pouco valor ao objetivo deste trabalho.
Diante disso, como trabalho futuro ha a necessidade de obter uma base mais completa
para garantir melhores resultados.

Por conseguinte, fica evidente o potencial existente na descoberta de conheci-
mento em favor da Seguranca Publica, pois os resultados gerados podem servir de
informacao privilegiada para elaborar agdes estratégicas, que visem reduzir a violéncia
e os indices de criminalidade no Estado, principalmente, de maneira pré-ativa, baseadas
nas causas de ocorréncias.
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