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Resumo: Este artigo pretende apresentar os processos de mineracdo de textos e dados para dar suporte a analise
criminal. Pretende-se vislumbrar a utilizagdo pragmatica dos processos no dominio da seguranga publica. Como
a analise criminal ¢ um dos pilares da gestdo integrada em seguranca publica, e esta visa formular estratégias
para um enfrentamento eficiente das a¢des criminosas, pode-se destacar que ela precisa de ferramentas capazes
de auxiliar no processo de extragdo do conhecimento dos bancos de dados das instituigdes de seguranga publica.
A extragdo deste conhecimento ajudara na produgdo de andlises criminais mais embasadas. A mineragido de
dados, por meio dos processos de Knowledge Discovery in Database (KDD) e Knowledge Discovery Text
(KDT), podem ajudar as institui¢des a gerar analises criminais mais confidveis e melhorar o entendimento do
fenémeno da criminalidade. Estas andlises podem também auxiliar as institui¢des na formulagdo de estratégias
para atuar contra os criminosos de forma integrada e inteligente. A producdo de andlises criminais pelos analistas
¢ cercada de varios passos, assim como os processos de KDD e KDT, mas o objetivo em comum em ambos ¢
disponibilizar conhecimento para tomada de decisdo. Desta forma, este artigo utiliza dados reais da secretaria de
seguranga publica, mais precisamente dos boletins de ocorréncia registrados na policia civil de Santa Catarina.
Os dados sdo sobre algumas tipificagdes de crimes contra a vida. Para manipulacio destes dados foi usada a
ferramenta WEKA, empregando um algoritmo de associag@o. O algoritmo utilizado foi o apriori que associou os
eventos dos dados das ocorréncias registradas. O processo de KDT ajudou a refinar a amostra de dados e o KDD
fez as inferéncias necessarias para colher alguns resultados. Com as associagdes do apriori se verificou qual a
faixa etdria entre as vitimas é mais suscetivel aos crimes de homicidio, quais horarios hd maior nimero de
homicidios dolosos e o estado civil das vitimas. Estas informacdes analisadas e disponibilizadas aos tomadores
de decisdo podem ajudar no planejamento das institui¢des que corroboram para a manuten¢do da seguranca
publica.

Palavras-Chave: Analise Criminal. Descoberta do Conhecimento. Minerag@o de dados. Seguranga Publica.

The process of knowledge discovery as a support for crime analysis: data
mining of Public Security of Santa Catarina

Abstract: This article presents the process of text mining and data to support crime analysis. It is
intended to discern the pragmatic use of procedures in the field of public safety. As the crime analysis
is a key component of the integrated public safety, and it aims to formulate strategies for effective
confrontation of the criminal actions may be noted that it needs tools that can assist in the process of
extracting knowledge from databases institutions of public security. The extraction of this knowledge
will help in producing more informed crime analysis. Data mining, through the process of Knowledge
Discovery in Database (KDD) and Knowledge Discovery Text (KDT) can help institutions generate
crime analysis more reliable and improve our understanding of the phenomenon of crime. These
assessments can also assist institutions in formulating strategies to act against criminals in an
integrated and intelligent. The production of crime analysis by analysts is surrounded by several steps,
as well as processes KDD and KDT, but the common goal of both is to provide knowledge for decision
making. Thus, this paper uses actual data from the secretary of public safety, more specifically from
police reports registered in the police of Santa Catarina. The data is on some of classifying crimes
against life. For data manipulation WEKA tool was used with an association algorithm. The apriori
algorithm was used that linked the events of the data of incidents recorded. The KDT process helped

3144



to refine the sample data and the inferences made KDD necessary to reap some results. With the a
priori associations were found between the age group which the victims are more susceptible to
crimes of murder, which period has the greatest number of murders and marital status of victims. This
information is analyzed and made available to decision makers can help in the planning of the
institutions which support the maintenance of public safety.

Keywords: Criminal Analysis. Knowledge Discovery. Data mining. Public Safety.

1. INTRODUCAO

Para se atuar de forma efetiva em um problema é necessario entende-lo e
analisar seus meandros. Na iniciativa privada € assim, as organizagdes procuram
pesquisar para encontrar e desenvolver solugcbes pragmaticas para sanar as
dificuldades suscitadas pelo ambiente das instituicbes, podendo ser no ambiente
interno ou externo.

Na esfera publica é diferente, na grande maioria dos casos, ou seja, entender
0 problema néo € o principal objetivo, mas sim ataca-lo de forma a mostrar que esta
tentando fazer alguma coisa para soluciona-lo. Mesmo que os ataques nao surtam
efeitos, o importante é mostrar boa vontade nas ag¢des desenvolvidas e mitigar
possiveis reclamagbes e criticas. Muito sdo os casos no qual esta incoeréncia
acontece, pode-se destacar as areas como a saude, a educagdo e a seguranga no
Brasil, como casos tipicos deste tipo de pensamento exposto. Para enfatizar se pega
0 caso da segurancga publica como um bom exemplo a ser observado. As formas de
atuar contra os criminosos sao balizadas, na maioria dos casos, por solugbes
arcaicas de enfrentamento sem uma analise criteriosa.

O governo até se esforga para resolver, mas a cultura de atuar primeiro e s6
depois pensar se consolidou, e vem em curso por anos seguidos. Desta forma,
buscando sanar estas incongruéncias empresas, universidades e instituicbes de
pesquisa procuram dar maior atengcéo aos problemas sociais e alinham as teorias
académicas com técnicas de gestdo aliadas as tecnologias para alcangar resultados
mais satisfatérios no enfrentamento da criminalidade.

Como forma de gerar um diferencial nas agbes surgiu a mencionada por
muitos especialistas da area “Gestdo Integrada da Seguranga Publica”. A gestéao
integrada da seguranga publica tem pressupostos que visam congregar o0s
organismos de seguranca publica em prol de um esfor¢o coletivo para empreso dos
ativos institucionais das corporagcdes que atuam na segurancga publica. A finalidade é
aplacar a violéncia, a criminalidade e diminuir a sensacado de insegurancga. Para
alcancar estes objetivos € necessario desenvolver estudos para area de seguranca
publica que visem verificar se 0os processos, as pessoas e as tecnologias estao
sendo exploradas de forma satisfatorias para atingir bons resultados no controle, na
prevencao e na represséo da criminalidade.

Para atingir estes objetivos precisa-se, primeiramente, conhecer o problema.
Para isto & fundamental analisar os dados e as informagdes dos agregados criminais
das instituicbes de segurancga publica. Todos os estudiosos da area sabem que as
atuacbes de seguranga publica que almejem surtir os efeitos necessarios precisam
de estratégias bem definidas com atuagbes cirurgicas. Para empreender estas
acgOes cirurgicas € necessario entender o funcionamento de uma gestéo integrada
em segurancga publica.
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O alicerce da gestao integrada da seguranga publica s&do os conhecimentos
produzidos por trés areas de extremo valor, mas que sao negligenciadas por grande
parte dos gestores nas instituicbes. Como de extrema necessidade destacam-se os
setores de estatistica policial, analise criminal e a inteligéncia de seguranca publica
que pode ser chamado de tripé do fundamento estratégico para agcdes de segurancga
publica. Estes setores sdo de fundamental importancia dentro do contexto de
atuacéo eficiente das instituicdes de segurancga publica. Ndo se combate o que nédo
se conhece, mas muitos tentam agir sem o conhecimento necessario e agem
miopes e de forma simples em cima de um problema de extrema complexidade.
Alias s&o poucas as instituicdes de seguranca publica que utilizam este tripé
estratégico de forma sabia. A grande maioria sequer domina os meandros destas
trés areas de fundamental importancia. Suas utilizagbes sao superficiais e sem o
devido foco de subsidiar a tomada de decisdo dos agentes publicos. A maioria
destes agentes publicos ainda acredita que para atuar eficientemente sao
necessarios grandes efetivos de policiais, recursos volumosos e tecnologias caras e
fantasticas.

Nao é pretensdo deste artigo adentrar em todas as trés areas do tripé de
fundamentacéo estratégica. Até por que cada uma destas areas necessita de uma
boa atencdo devido a suas especificidades. Pode-se mencionar que elas se
complementam e fundem para um melhor resultado, ou seja, a estatistica policial
subsidia a analise criminal que por sua vez da suporte a inteligéncia de seguranga
publica. Contudo, o dominio ou conhecimento aplicavel de uma delas traz resultado
quando bem empregado.

A engenharia do conhecimento pode auxiliar as trés areas do tripé de
fundamentacéo estratégica das instituicbes de seguranca publica. Seja na estatistica
policial, na analise criminal ou na inteligéncia de seguranca publica. Neste paper,
pretende-se ajudar o profissional de seguranca publica a desenvolver as analises
criminais com suporte de uma técnica da engenharia do conhecimento. Desta forma
o foco deste artigo é apresentar o processo de Knowledge Discovery in Database
(KDD) e Knowledge Discovery Text (KDT) para auxiliar a area de analise criminal
com suporte de ferramentais computacionais (software open Source) da engenharia
do conhecimento. Para alcangar este objetivo se trabalhara com os dados dos
boletins de ocorréncia da secretaria de seguranga publica do Estado de Santa
Catarina dos anos de 2008. Sera uma pesquisa exploratéria com aplicagcdo de um
algoritmo. Descri¢cao e analise dos dados com suporte de especialista em seguranga
publica. O artigo esta estruturado com esta introdugdo sobre o assunto tratado no
artigo nessa primeira secédo, e na segunda uma revisdo sobre o processo de
descoberta de conhecimento e banco de dados e textos. Na terceira secéao fala-se
da analise criminal. Na quarta se¢ao aborda-se a técnica, as variaveis utilizadas e os
passos da pesquisa. A quinta secdo discute-se os resultados encontrados e na sexta
secao as consideracgdes finais. As sec¢des sao divididas em subsec¢des para facilitar
a abordagem dos assuntos tratados.
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2. MINERAGAO DE DADOS

2.1.0 Processo KDD

A mineracdo de dados pode ser considerada por muitos uma area de
pesquisa multidisciplinar ou até interdisciplinar e nasceu por volta dos anos 80 a
partir da necessidade de se analisar grandes bases de dados.

Usando-se uma definicdo pragmatica para mineragdo de dados, entende-se
que sao as aplicagdes de técnicas estatisticas e de inteligéncia artificial em robustas
quantidades de dados com a finalidade de descobrir relagdes e padrbes relevantes
entre estes dados (MORAES, 2008 apud SILVA, 2009).

Pode-se destacar que algumas areas se envolveram nesta seara e se deve
dar destaque a estatistica, ciéncia da informacéo, ciéncia da computacao,
engenharia do conhecimento e engenharia de software, dentre outras disciplinas das
mais varias esferas do conhecimento. A Figura 01 mostras alguns dos
conhecimentos envolvidos na mineragédo de dados.

Embora o termo mineracdo de dados ou data mining tenha ganhado
notoriedade e consequente Vvisibilidade com essa nomenclatura, cabe aqui
esclarecer que a mineragao de dados é apenas um dos processos ou a agéo central.
Entretanto, ha outros passos que sao importantes no processo como um todo.

O termo utilizado por especialistas da area para identificar a técnica que tem
como um dos passos a mineragdo de dados € Processo Knowledge Discovery in
Database’ (KDD).
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Figura 01 — Conhecimentos envolvidos na mineragéo de dados

O KDD ¢ o termo utilizado para promover a descoberta do conhecimento em
bases de dados, e assim identificar e descrever os relacionamentos implicitos entre
as informagdes nos bancos de dados em sistemas de uma organizacgao.

Segundo Ferro e Lee (2001) o termo processo implica em existir varios
passos envolvidos no KDD, como preparagdo de dados, procura por modelos,
avaliacao de conhecimento e refinamento, todos estes repetidos em multiplas
iteracoes.

Descoberta do conhecimento em banco de dados.
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Fayyad et al. (1996 apud GOLDSCHMIDT, 2006) aponta o KDD como “um
processo, de varias etapas, nao trivial, interativo e iterativo, para identificagao de
padroes compreensiveis, validos, novos e potencialmente uUteis a partir de bases
de dados”. Com a definicdo o autor apresenta algumas caracteristicas que sao
inerentes ao processo de KDD que s&o expostas:

¢ Interagao — pode ser entendido como a agdo do homem com a maquina.

e lterativo — sdo os refinamentos sucessivos que s&o necessarios ao longo do
processo.

¢ Identificar — é a procura pelos padrées que devem ser compreensiveis aos
membros da organizagao.

e Padrées — é a busca pela forma adequada de representacdo do
conhecimento.

e Compreensao — esta ligada ao nivel de representacéo de forma inteligivel.

e Validade — esta relacionada com a aplicagdo dos processos a um contexto
determinado.

e Novo - refere-se a inovagao que é proporcionada pelos novos conhecimentos
que sao extraidos que causam mudanc¢as na atuagéo da organizacgao.

o Utilidade — esta ligada aos beneficios que o processo traz para instituigao.

O processo de KDD segue algumas etapas e a literatura define uma
sequéncia légica de acédo para atingir um resultado satisfatoério. As etapas séo a
limpeza dos dados, integragdo dos dados, selegéo, transformagdo dos dados,
mineragao, avaliagdo e visualizagdo dos resultados.

A Figura 02 ilustra as etapas do processo de KDD e abaixo dela se descreve
0s passos a serem seguidos segundo (BARIN; LAGO, 2008):

fl‘\t&l‘ﬂ
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2 Processamenio xl
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%

Figura 02 — llustragdo das etapas do processo de KDD
Fonte: Correia (2003 apud BARIN; LAGO, 2008)

1. Dados — Ver o tipo de conhecimento a ser extraido, procurando primeiro
uma compreensao do dominio para posterior aplicagédo, buscando assim
o conhecimento para contribuir com a tomada de decisdo da organizagéo.

2. Selegéo — Criar um conjunto ou subconjunto de dados que sera o foco da
descoberta de novos conhecimentos.
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3. Processamento — Também € conhecido como pré-processamento, nessa
etapa realiza a limpeza de dados, incluindo as operagbes basicas de
remogdo de inconsisténcias, coleta das informagdes necessarias a
modelagem, definicdo das estratégias para manusear campos ausentes,
formatagao dos dados a ferramenta de mineragéo.

4. Transformacédo — Nesta etapa os dados s&o armazenados de forma
correta para facilitar o processamento da mineragéo dos dados, pois visa
agregar valor semantico as informagdes e mitigar o numero de variaveis a
serem processadas na mineragéo.

5. Mineragdo de dados — selecdo dos métodos a serem utilizados para
localizar padrdes através da descoberta do conhecimento sobre os dados.
A maioria das técnicas de mineragdao de dados € baseada em conceitos
de aprendizagem de maquina, reconhecimento de padrdes, estatistica,
classificagao, clusterizagéo e modelagem grafica.

6. Interpretacdo e avaliacdo — fase na qual a descoberta do conhecimento
resultante da mineracdo de dados é mostrada para os usuarios, porém
devem ser apresentadas com o pleno entendimento e interpretacdo dos
resultados pelos usuarios.

O processo KDD é também apresentado na literatura por fases que
circundam os passos e estes podem ser observados nas seguintes fases:
% Fase do pré-processamento que visa a preparag¢do dos dados disponiveis, que
geralmente ndo estdo dispostos em formato adequado, para a descoberta,
analise e a extragdo de conhecimento.
Fase da extragao de conhecimento consiste da escolha da tarefa de mineragéo
de dados a ser aplicada e na escolha da técnica e do algoritmo para extragcéo de
conhecimento.
» Esta Fase pode ser dividida em duas formas:

= Processo de verificagdo: usuario sugere uma hipotese acerca da relagao
entre os dados e testa a sua validade.

= Processo de descoberta: os dados sao vasculhados na procura de
padroes frequentes, tendéncias e generalizagbes sobre os dados, sem
intervencao ou ajuda do usuario.

e O processo de descoberta pode ser subdividido em dois modelos:
¢ Previsédo: envolve a utilizagdo de algumas variaveis (atributos da
base de dados) para prever valores desconhecidos de outras
variaveis de interesse.
¢ Descrigcéo: procurar por padrbes que descrevam os dados e que
sejam interpretaveis por seres humanos.
% Fase de Mineracao de Dados tem a aplicacdo das tarefas a serem realizadas
como forma de atingir os objetivos pretendidos:

» Tarefa de Classificagdo: consiste em determinar em que categorias, ja
classificadas anteriormente, um determinado atributo em questao apresenta
mais semelhancga e pode ser considerado daquela classe. Processo pelo qual
sdo examinadas as propriedades (aspectos, estrutura) de um objeto (dados) e
atribui-las a uma das classes predefinidas.

X3

%
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» Tarefa de Agrupamento: Agrupar € simplesmente classificar uma massa de
dados em classes desconhecidas a principio, em numero ou forma. Assim, a
diferenca da classificacdo para o agrupamento é que a primeira ja esta
determinada com um grupo de entidades e no segundo ndo ha um grupo de
entidades definido previamente e o agrupamento se da por similaridade.

» Tarefa de Associacdo: A tarefa de associagdo consiste em descobrir
associagdes importantes entre os itens, tal que, a presenga de um item em
uma determinada transacéo ird implicar na presenca de outro item na mesma
transagdo. Uma regra de associagdo € uma implicagdo na forma X — Y, e
possui dois parametros basicos: um suporte e uma confiangca; O suporte
(frequéncia) é caracterizado pelo numero minimo de ocorréncias, enquanto
que a confianga (forca) € um percentual das transagbes na base de dados
que satisfazem o antecedente da regra (X) e também satisfazem o
consequente da regra (Y).

X/
L X4

Fase do pos-processamento que consiste na avaliagdo das descobertas, isto &,
se faz uma analise dos resultados obtidos e sua relevancia. Nessa etapa ocorre
a interpretacdo, visualizagdo e validagdo das tendéncias descobertas, dos
padrbes extraidos. Quando ndo satisfeita a necessidade, possivelmente se
retorna aos passos anteriores.

Depois de todo processo a organizagdo realizara a implantacédo do
conhecimento descoberto e ira incorporar esse conhecimento na estratégia de
negocio e na atuacéo da instituic&o.

O KDD n&o é um processo muito complexo, mas demanda trabalho e bons
profissionais para sua implementacéo, pois ha um robusto trabalho de modelagem
de dados e extragao do conhecimento.

Segundo Kendal e Creen (2007) o processo KDD consiste na construgao de
um modelo numa situagcdo em que vocé ja procurou e sabe a resposta e, em
seguida, aplicando-se a outra situagcdo no qual se pretende responder a um
problema similar. Uma vez que o modelo € construido, pode entdo ser usada em
situacbes semelhantes, para responder as perguntas compativeis.

A evolugédo da mineragcédo de dados se deu ainda mais quando aumenta a
necessidade de armazenar dados de nego6cios em computados, continuou com a
melhoria do acesso aos dados e mais recentemente com os avangos das
tecnologias da informacgédo e a necessidade de gestdo do conhecimento, que vem
permitindo aos usuarios navegar através das informagdes contidas em seus bancos
de dados em tempo real (KENDAL e CREEN, 2007).

O processo de KDD envolve de forma objetiva a mineracdo de dados e
aproveita o processo evolutivo da sociedade do conhecimento para além de
proporcionar 0 acesso aos dados de maneiras retrospectivas e prospectivas com a
navegacao. Avangando proativamente para disponibilizagdo do conhecimento para
as varias areas das organizag¢des. A Figura 03 mostra os passos que sédo seguidos
em uma organizagao que procura investir no conhecimento como fator de
diferenciagao e atuagao estratégica visando ser competitiva no mercado.
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Figura 03 - Passos seguidos em organiza¢des que procuram investir no conhecimento
Fonte: MORAES (2008 apud SILVA, 2009)

Pode-se verificar que o caminho consiste no tratamento dos dados e das
informacdes disponiveis na instituigdo. Isto muitas vezes é dificil, pois configura um
investimento de médio ou longo prazo. Entretanto, o processo KDD tem mais
chances de ter resultados se for acompanhado da utilizacdo de outras técnicas para
estruturar o conhecimento organizacional. Outro ponto importante é que a adogao de
outras técnicas pode diminuir os custos e o tempo de desenvolvimento da solugéo.

2.2.0 Processo KDT

Na primeira década do século XXI o Gerenciamento Eletrénico de
Documentos (GED) representa uma importante fonte de informacéo. Esta afirmativa
€ tdo evidente que os sistemas de GED estdo sendo adotados como forma de
auxiliar no gerenciamento do conhecimento organizacional das empresas publicas e
privadas. Segundo Felix (2009, p. 40) “o Gerenciamento Eletrobnico de Documentos
(GED) é uma tecnologia que oferece ferramentas para o gerenciamento e acesso as
informagdes disponiveis tanto em papel como em meio eletrénico”. As instituicoes
que tem um passivo em papel estdo pegando estes documentos e os digitalizando
com técnicas apropriadas. Os documentos que ja se encontram armazenado em
bancos de dados textuais, podem receber um nivel de extragdo de conhecimento
mais apurado com a realizagdo de um processo comumente chamado de text mining
(mineragéo de texto). Entretanto, a forma correta é denominada de Knowledge
Discovery Text (KDT) (Descoberta de conhecimento em textos).

A Descoberta de Conhecimento em Textos (mineracdo de textos), segundo
Passos (2006 apud BARIN; LAGO, 2008, p. 125), € “um campo multidisciplinar que
inclui conhecimento de areas como Informatica, Estatistica, Linglistica e Ciéncia
Cognitiva”. Com base nos conhecimentos extraidos destas areas, a mineragao de
texto define técnicas de extracdo em padrbes ou tendéncias sobre grandes volumes
de textos em linguagem natural para objetivos especificos.
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Entre o KDD e o KDT ha diferengas que podem ser destacadas como de
suma importancia, pois no primeiro realiza-se a extracdo do conhecimento a partir
dos dados uteis armazenados em um banco de dados e no segundo a extragcao do
conhecimento é feita nas informagdes potencialmente uUteis contidas em textos. Em
outras palavras, a diferenca principal apresentada entre KDT e KDD, é que a
primeira considera todo tipo de informacao (base de dados, textos, e-mails, ou seja,
informagdo nado estruturada ou semiestruturada), enquanto que a segunda
desenvolve as teorias e os modelos baseados nos dados de uma base estruturada.

No processo de KDT encontram-se resumidamente apresentados nas trés
fases:

e Fase da preparagao dos dados que consiste na transformacgé&o do
documento textual para sua forma vetorial; por este motivo se diz que o
processo vetorial é a evolugdo dos Sistemas de Recuperagdo da
Informacao (SRI).

o Fase da extragao de conhecimento que utiliza algoritmos de mineragao
para obter uma representacdo adequada dos dados por meio de
atividades preditivas (classificagdo) ou descritivas (agrupamentos ou
regras de associagao).

e Fase do pods-processamento que consiste na avaliagdo das
descobertas, isto é, analisa os resultados obtidos e sua relevancia. Nesta
etapa ocorre a interpretagdo, visualizagcdo e validade das tendéncias
descobertas, dos padrées extraidos e possivelmente retorna aos passos
anteriores, caso ocorra necessidade de melhorias do resultado.

Embora estas fases apresentem resumidamente o processo KDT, pretende-
se utilizar neste artigo as etapas que foram propostas por Aranha e Passo (2007). A
figura 04 apresenta de forma mais dissecada as fases do processo KDT.

FRaTity Ty (sTe [ i =
B Feer e IEESSUHS

Formag ao da base Preparacdo dos Objetivo acesso Calculos, Analise humana
de documentos ou dados. rapido, busca inferéncias e Navegacao
Corpus. extragdo de
conhecimento
Robbs de Crawling Processamento Recuperacio de Leitura e
atuando em de Linguagem Informagao (IR) Mineragao de Interpretagao dos
A Oualguer ambiente. & Natural (PLN) A 4 Dados (DM). 4 dados,

Figura 04 — Etapas do processo de mineracao de textos
Fonte: Aranha e Passos, 2007.
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Na explicagcéo das fases se utiliza as descricbes empregadas por Silva Filho

et al. (2010, p. 3651-3652):

X/
°0

X/
L X4

Coleta: Nesta etapa ocorre o processo de busca e recuperagédo de texto com o

proposito de formar a base textual da qual pretende-se extrair algum tipo de

conhecimento. A coleta de texto € uma tarefa trabalhosa na qual se tem muitos
desafios, pode-se destacar a localizacdo da fonte de dados.

Pré-processamento: E a etapa posterior a coleta que visa formatar

corretamente os textos, ou seja, deixar homogénio o volume de texto coletado. E

custosa esta fase, pois € necessario a aplicagdo, na maioria das vezes, de

diversos algoritimos, que consomi grande parte do processo de extragdo do
conhecimento. No pré-processamento ha:

» Analise léxica ou Tokenizagdo: Finalidade de extrair unidades minimas do
texto. E a eliminacdo de uma palavra ou mais de texto livre que poder ser
associada a simbolo, caracter ou pontuagéo.

» Eliminacéo termos irregulares ou stopwords: A finalidade é retirar as palavras
que nao fazem diferenca quando sdo indexadas, pois somente aumentam o
tamanho do arquivo a ser utilizado. Exemplos sdo os artigos, conjungoes,
preposi¢des, alguns verbos.

» Normalizagdo morfolégica de termos ou stemming: As palavas em um texto
podem assumir variadas formas, como exemplo pode-se destacar plural,
gerundio e sufixos temporais. O stemming constiste na remocédo destas
variagdes deixando apenas a raiz da palavra (ou stem).

Indexagao: Processo que visa organizar todos os termos que resultaram das

fases anteriores a partir de fontes de dados que facilita 0 acesso e recuperacgao.

Uma boa estrutura de indice garante rapidez e agilidade ao processo de

mineragdo. O modelo booleano é uma das representagcbes mais classicas

utilizadas na mineracdo de textos. Essa abordagem andlisa a presenca e

ausencia do termo no documento, sendo binario, ou seja, {0,1} os pesos

atribuidos aos termos. A vantagem nesta abordagem é a simplicidade e

necessidade de pouco espag¢o de armazenamento.

Mineracao de dados: Depois de realizar a estruturacédo adequada dos textos e

criar uma forma rapida de acesso a etapa de mineracdo é resposavel pelo

desenvolvimento de calculos e inferéncias dos algoritmos para extracdo do
conhecimento com a descoberta de paddes e comportamento que possam ser
uteis na préxima etapa.

Analise dos resultados: Ultima etapa que deve ser executada por pessoa que

tenha conhecimento do dominio e que esteja interessada no conhecimento

extraido para apoiar a tomada de uma decisdo com o processo de mineragao de
texto.

Silva Filho et al. (2010, p. 3652-3653) também apresenta as tarefas de

mineracdo de texto, tal como na mineragdo de dados, com a classificacdo,
agrupamento e associagdo, pois sao comuns em ambos os processos de KDD e
KDT e tem muita similaridade. Tem uma expansao de tarefas que sdo chamadas de
sumarizacao e extragdo de informagédo no processo de KDT. Entretanto as tarefas
de mineracgdo de textos sdo mostradas para verificar sua aplicacado de forma efetiva
na mineragao de textos como segue:
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Classificagao: A classificagdo denominada de categorizagdo de textos na
mineracdo de textos €& a tarefa de visa identificar os topicos principais em
documentos textuais e associa-los a uma ou mais categorias predefinidas. Os
textos categorizados ficam representados como de uma classe, de forma mais
organizada, permitindo, assim, que determinado conteudo seja acessado de
forma facilitada e sem muito esforgo. A literatura aponta que a arvore de decisao
¢ utilizada na classificagédo de documentos por meio de indugao da categorizagao
de texto (MOULINIER et al., 1996 e JOACHIMS, 1998 apud SILVA FILHO et al.,

2010).

Agrupamento: A tarefa de agrupamento na mineragcdo de textos é

fundamentalmente dividida em dois tipos:

» Termos do texto: Neste os grupos de termos similares sao identificados com
proposito de construir um discionario de termos que definam assuntos
similares.

» Documentos: O agrupamento por documento pretende identificar os
documentos de assuntos similares e aloca-los em um grupo. Este método é
muito Util na hipétese de ndo ser tem ideia das classes (assuntos) tratados
nos documentos e se deseja separa-los por assuntos.

Associagao: A mineracdo de textos com regras de associagdo consintem na
decoberta de relacionamentos existentes entre os termos presentes nos
documentos. Este procedimento visa identificar os termos que mais se
relacionam nos documentos analisados. Desta forma, tem-se pelas regras,
quando ha presensa, um termo no conjunto dos documentos, implica a presenca
de algum outro termo distinto no mesmo conjunto de documentos analisados
com base nos valores de confiangca e suporte definido pelo analista. A presenca
de um termo se correlaciona com a presenga de outro no mesmo documento.

Sumarizagao: Esta tarefa € utilizada para reduzir a massa de texto e obter

ganhos significativos de desempenho quando ocorrer busca de informacgéo

necessarias. Também conhecida como criagdo automatica de resumos tem como
abjetivo a eliminacdo de dados (texto) dos documentos, quanto possivel. Mas
com a permanéncia do significado textual, ou seja, extrair resumos de textos

apresentando como resultado palavras ou frases mais importantes para a

compreensao dos textos analisados na integra, ndo necessitando da leitura

completa do conjunto para entender os assunto tratados. Normalmente esta
tarefa &€ desenvolvida acompanhada das tarefas de classificagdo e agrupamento.

Para decidir se determinada sentenca ou paragrafo sera incluido no resumo ele

pode ser mapeado por meio de classificacdo de sentencas (treinamento de

algoritmo com as redes neurais artificiais ou classificadores bayesianos), outra
aborgagem €& a identificacdo de sentencas e paragrafos por conjunto de
agrupamento.

Extracdao de Informagao: A tarefa de extracdo de informacdo também é

conhecida como extracdo de caracteristicas, ela foca na obtencéo automatica de

dados estruturados a partir de dados n&o estruturados. Tem como objetivo final o

preenchimento de tabelas (templates). O preenchimento destas templates

permite a vantagem dos dados tornarense estruturados e com isso possa ser
manipulados com algoritmos classicos de mineragdo de dados.
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Nesta subsecdo apresentou-se o processo KDT com suas particularidades e
procurou-se dar um entendimento dos meandos da mineracdo de textos. Tanto o
processo KDD, quanto o processo KDT podem auxiliar na mineragdo de dados e
textos em organizagbes publicas e privadas. Varios artigos apresentam as
vantagens de se utilizar estas técnicas, mas ha muitos dominios de conhecimento
para explorar seu uso. Neste artigo esta se focando na esfera publica, mas
precisamente na seguranga publica, uma area governamental e como apoio a
analise criminal, que é abordada na préxima sec¢ao.

3. IMPORTANCIA DA ANALISE CRIMINAL

A Andlise Criminal (AC) é tida como um conjunto de técnicas e
procedimentos cuja finalidade é processar informacdes relevantes para a prevencgao
ou a repressdo da criminalidade. Estas técnicas e procedimentos estdo voltados
para a determinacédo de padrdes. Sua utilidade principal, mas ndo a unica, sdo as
areas de prevencéo, controle e combate ao crime pelo policiamento orinetado.

Alguns especialistas em analise criminal apontam que a analise criminal é:

[...] o conjunto de procedimentos sistematicos [...] [...] direcionados
para o provimento de informagdes oportunas e pertinentes sobre os
padrbes do crime e suas correlacdes de tendéncias, de modo a
apoiar as areas operacionais e administrativas no planejamento e
distribuicdo de recursos para prevengdo e supressao de atividades
criminais, auxiliando o processo investigatério e aumentando o
ndmero de prisdes e esclarecimento de casos (GOTTLIEB, 1994,

p.13).

A analise criminal, quando bem desenvolvida, pode prover os gestores da
area de segurancga publica, informagdes sobre questbes sociais, geograficas,
econdmicas, entre outras que tenham relevancia para o enfrentamento do fenbmeno
da criminalidade.

A AC é geralmente utilizada no apoio a investigagéo criminal, a inteligéncia
de segurancga publica e para apoio a tomada de decisdo da autoridade. Na analise
criminal grande numeros de informagdes sao trabalhadas sistematicamente em prol
de uma determinada necessidade. Estas necessidades sao na maioria para planejar
as agdes a serem desenvolvidas nas varias esferas de comando das instituicoes.

3.1. A analise criminal e o Planejamento

A analise criminal esta imbricada com o planejamento das ag¢des, ou seja, a
primeira serve, e deve subsidiar a criagdo do segundo. O problema, na maioria dos
casos, € que o planejamento é feito sem se conhecer a realidade do que se
pretende desenvolver. Na segurancga publica, por exemplo, a estatistica policial, a
analise criminal e a inteligéncia policial ou de seguranca publica tem que subsidiar a
criacdo do planejamento das instituicbes de seguranca publica. Estas agdes visam
direcionar a esfera estratégica, tatica e operacional da instituigcéo.

3.2. A Analise Criminal e o Planejamento Operacional
Nas organiza¢des publicas o planejamento se configura como uma forte
arma para antever os problema e tragar as metas de atuacéo a fim de trilhar um
caminho controlado e bem sedimentado. Para isto as organiza¢cdes desenvolvem
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estudos com a finalidade de dar embasamento as agbes que irdo desenvolver. Na
area de seguranca publica ndo deve ser diferente, pois as agbes devem ser bem
formuladas e a analise criminal da subsidios para o desenvolvimento do
planejamento e das agbes de cunho estratégico, tatico e operacional. Magalhées
apresenta uma leitura consistente sobre estas agdes mencionando que:

As Agdes Operacionais (curto prazo), as Agdes Taticas (médio prazo)
e as Acgdes Estratégicas (longo prazo) orientadas, sequienciadas,
articuladas e formalizadas, compdem o conjunto de medidas que
estruturam o planejamento organizacional. Com base nesse
planejamento é que o Gestor deve avaliar, promover e orientar suas
decisdes de curto, médio e longo prazo. (MAGALHAES, 2008, p.5).

Desta forma, Magalhdes destaca que:

O analista criminal, nas suas atividades de produgdo de
conhecimento, deve buscar padrbes e tendéncias criminais que,
depois de identificados, constardo em seus relatérios de analise.
Esses documentos, por sua vez, devem periodicamente ser
difundidos para seus respectivos clientes. (MAGALHAES, 2008, p.6).

Contudo, o que se entende por padrdes criminais? Bem, os padrdes
criminais sdo as caracteristicas identificaveis que se repetem em dois, ou mais,
eventos criminais, em uma determinada série historica, e que vincule, em tese,
diversos eventos criminais entre si. Sabe-se que:

Ao tratarmos do estudo dos padrées devemos ter em conta que o
analista criminal ndo deve utilizar puramente o raciocinio juridico para
definicdo da sua tipologia criminal. Para o Analista Criminal o foco do
comportamento humano é mais importante do que o enquadramento
juridico do fato. (MAGALHAES, 2008, p.7)

Segundo Boba (2005), ocorreu nos Estados Unidos durante a década de 90,
conforme pesquisas nacionais nos estados americanos, um numero representativo
de agéncias de policias que investiram em tecnologia para analise criminal e
mapeamento do crime.

Dantas e Souza (2008, p. 9) solidificam este pensamento e citam como
exemplo o sistema norte-americano de analise criminal:

A moderna pratica da Analise Criminal esta hoje fundamentada no
uso intensivo da Tecnologia da Informagdo (TI), nela incluidos os
chamados aplicativos de estatistica computadorizada e de sistemas
de informag&o geografica, tendo como objeto de analise cole¢des de
dados organizados em bases nacionais agregadas. Através da
analise das bases nacionais de dados agregados é possivel
estabelecer relagdes entre varias categorias de dados e informacgées
criminais, determinando padrdes e tendéncias humanamente
impossiveis de serem detectados manualmente. No caso norte
americano, o FBI detém hoje as duas mais importantes bases
nacionais de dados agregados para as atividades de analise criminal
realizadas naquele pais: Centro Nacional de Informagédo Criminal
(NCIC) e Sistema de Relatérios Padronizados de Criminalidade
(UCR).
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Diante destas colocagdes se verifica a necessidade de aliar as tecnologias,
por meio das técnicas disponiveis, sobretudo de engenharia do conhecimento, para
realizar a extracdo de conhecimento das informagdes depositadas nos bancos de
dados das instituicbes de seguranca publica. Este € uma boa forma de auxiliar no
processamento dos dados e disponibilizar, de forma mais util, as informagbes aos
analistas criminais.

4. ABORDAGEM METODOLOGICA E TRATAMENTO DE DADOS

A metodologia utilizada neste artigo procura racionalizar a pesquisa sobre a
analise criminal por meio da utilizacdo de uma das ténicas de datamine, que é
aplicada aos dados do boletin de ocorréncia sobre homicidios dolosos (no qual o
agente que comete o fato tem a intencédo de causar o resultado, ou seja, assume o
risco de causar a morte da vitima) da Secretaria de Seguranga Publica do Estado de
Santa Catarina. Este delito foi escolhido devido a percepcdo da sociedade em
espelhar o nivel de agressividade dos criminosos e pelo choque causado nas
pessoas ao saberem os indices de homicidios nos seus Estados. Outro ponto é que
este indice é monitorado pelos Estados, pela Unido (destaque para Secretaria
Nacional de Seguranga Publica — SENASP e pelo Ministério da Saude) e por varias
orgnizagdes internacionais.

Para alcancar este objetivo, utiliza-se apoio da pesquisa exploratéria com
extrapolagdo analitica nos dados. A pesquisa exploratéria mescla a pesquisa
documental com a pesquisa bibliografica. A extrapolagcdo se da por meio da
aplicacdo da técnica de datamine em uma amostra de dados do ano de 2008.
Procurou-se suporte na bibliografia correspondente a area de interesse, ou seja,
artigos e livros, que dessem sustentagao as proposi¢des de aplicagdo do processo
de KDD e KDT.

Foram focalizadas, também, para complementagédo do estudo, a legislacéo
que versa sobre a tipificagdo criminal, as normativas e diretrizes vigentes para area
de seguranga publica.

Como suporte empirico, foi utilizada a experiéncia do profissional envolvido
na produc¢do do artigo, pois este tem ativa experiéncia com a seguranga publica,
assim como contatos diversos com varios profissionais da area. Este profissional
entende a necessidade e procura apresentar um olhar critico, mas ponderado, sobre
as dificuldades encontradas na condugédo da analise criminal pelos profissionais de
seguranga publica. Procura-se mostrar uma alternativa para analisar os dados
criminais de forma efetiva e produzir relatérios que subsidiem as agbes de
seguranga publica. Com este suporte, o artigo procura sugerir, com base na
pesquisa exploratoria e evidéncia empirica encontrada na mineragéo dos dados, as
nuances por meio de uma exposicao ponderada dos entendimentos a cerca do uso
dos processos KDD e KDT nos dados de seguranga publica.

No decorrer desta secdo mostra-se os tratamentos empregados aos dados,
a técnica utilizada, as ferramentas de mineragéo e o tratamento dos dados para que
a anadlise alcaca-se os objetivos almejados.
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4.1.Dados gerados para fase de pré-processamento

Selecao dos dados: OS dados da pesquisa foram selecionados por meio
de consultas SQL (Structured Query Language, ou Linguagem de Consulta
Estruturada). Os dados utilizados sdo do ano de 2008, que foram registrados no
banco de dados dos boletins de ocorréncias da Policia Civil do Estado de Santa
Catarina. As informagdes constantes nos campos sé&o apresentadas no quadro 01
com a denominacgé&o correspondente que é utilizada para dar carga dos dados nas
ferramentas durante o processo de KDD e KDT.

Ordem Descrigao dos Campos de Descrigcao dos Tipo de
Dados Campos Utilizados | Campo
01 Numero de Identificacdo do Registro registro Numérico
02 Data do Registro da Ocorréncia data_registro Data
03 Hora do Registro da Ocorréncia hora_registro Horario
04 Data da Ocorréncia data_fato Data
05 Hora da Ocorréncia hora_fato Horario
06 Precisdo do Momento da Ocorréncia precisdo_momento Texto
07 Endereco da Ocorréncia loca_fato Texto
08 Bairro da Ocorréncia bairro_fato Escolha
09 Cidade da Ocorréncia cidade fato Escolha
10 Nome da Vitima nome_vitima Texto
11 Natural natural Escolha
12 Data de Nascimento data_nasc Data
13 Sexo Sexo Escolha
14 Estado Civil Est_civil Escolha
15 Natureza da Ocorréncia natureza_ ocorréncia Escolha
16 Relato do fato relato texto

Quadro 01 — Descrigdo dos dados das ocorréncias
Fonte: Secretaria de Seguranga Publica. Elaborado pelo autor

O numero de identificacéo do registro (é dado automaticamente pelo sistema
de registro no momento da ocorréncia), data do registro da ocorréncia, hora do
registro da ocorréncia, data da ocorréncia, hora da ocorréncia, precisdo do momento
da ocorréncia, enderego da ocorréncia, bairro onde ocorreu, cidade onde houve o
fato, nome da vitima, local que é natural (onde nasceu a vitima), data de
nascimento, sexo, estado civil, natureza da ocorréncia (tipo de ocorréncia atendida)
e relato do fato que é dado pela pessoa que fez o registro da ocorréncia no distrito
policial. Os dados colhidos tinham 16 (dezesseis) itens, mas houve um tratamento
para retirada de alguns que ndo seriam utilizados na analise.

No quadro 02 sdo apresentadas as naturezas que fazem parte dos dados
gerados para o estudo. E importante relatar que foi gerado um total de 3.100 dados,
mas ao longo do tratamento os dados tiveram a amostra reduzida.

As naturezas das ocorréncias foram retiradas da codificagado utilizada no
sistema de boletim de ocorréncia. Foram gerados dados que tivessem o termo
homicidio. Alguns foram descartados em decorréncia de nao atender o objetivo do
estudo, mas poderéo fazer parte de estudos futuros. Estes coédigos foram:

e Homicidio Acidente Transito — Contra Homem, Mulher e Menor (593)

¢ Homicidio Acidente trabalho homem (38)
e Homicidio Culposo contra homem, Mulher e Menor (52)
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Com a excluséo foram retiradas 683 e ficaram 2.417 registros. E importante
ressaltar que alguns coédigos embora parecam nao atender nosso objetivo, eles sdo
necessarios para fazer uma averiguagéo, pois nos casos das tentativas, muitas
vezes, as vitimas sdo levadas para hospital e entram em O6bito posteriormente.
Nestes casos o0s historicos recebem alteragdes, mas o cédigo do fato nem sempre
sobre mudancga em sua tipificagdo ou natureza da ocorréncia.

Descrigdo da Natureza da Ocorréncia Num_ero de
registros

Homicidio Doloso contra homem 615
Homicidio Doloso contra Mulher 86
Homicidio Doloso contra Menor 55
Tentativa de Homicidio contra Homem 1155
Tentativa de Homicidio contra Mulher 144
Tentativa de Homicidio contra Menor 261
Violéncia doméstica - Homicidio doloso contra adolescente 7
Violéncia doméstica - Homicidio doloso contra mulher 17
Violéncia doméstica - Tentativa de Homicidio contra Adolescente 9
Violéncia doméstica - Tentativa de homicidio contra mulher 68
Total de Registro 2.417

Quadro 02 — Amostra de dados geradas por natureza da ocorréncia em 2008
Fonte: Secretaria de Seguranga Publica. Elaborado pelo autor

4.2. Ferramentas utilizadas
4.2.1. Ferramenta WEKA

O pacote de software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
(Waikato Ambiente para Analise do Conhecimento) comecgou a ser escrito em 1993,
usando Java, na Universidade de Wakato, Nova Zelédndia sendo adquirido
posteriormente por uma empresa no final de 2006. O Weka encontra-se licenciado
ao abrigo da General Public License sendo portanto possivel estudar e alterar o
respectivo codigo fonte. Neste artigo é utilizada a versao 3.7.1. A interface do WEKA
€ apresentada na figura 05.
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Figura 05 — Interface da ferramenta WEKA
Fonte: Imagem Produzida pelo Autor

De acordo com o site do WEKA, Universidade Waikato, a ferramenta
trabalha com uma série de algoritmos, abaixo temos alguns métodos implementados

no WEKA:
Métodos de classificacédo Métodos para predicdo numérica
« Arvore de decisao induzida * Regresséao linear
* Regras de aprendizagem » Geradores de arvores modelo
* Naive Bayes * Regresséo local de pesos
» Tabelas de decisao * Aprendizado baseado em
* Regresséo local de pesos instancia
* Aprendizado baseado em + Tabelas de decisao
instancia » Perceptron multicamadas

* Regresséao logica

» Perceptron

* Perceptron multicamada
» Comité de perceptrons

+ SVM

Quadro 03 — Algoritmos Suportados pelo WEKA
FONTE: Universidade de Waikato
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O WEKA apresenta-se como uma boa ferramenta e com um bom suporte
para importacdo de dados, podendo ser arquivo (neste caso o formato especifico
ARFF), URL (Uniform Resource Locator, em portugués Localizador Padrdo de
Recursos) ou de alguns bancos de dados.

4.2.2. API LUCENE

Existem varias ferramentas para auxiliar no processo de KDD e KDT, a
ferramenta LUCENE é uma API - Application Programming Interface (interface entre
aplicativo e programacédo). Esta ferramenta foi utilizada na fase de pré-
processamento e indexagao para a mineragao de texto.

Segundo Guerra (2007, p. 1):

A Apache desenvolveu uma API de nome Lucene que tem como
utilidade recuperar informagcdes em aplicagdes de arquivos. Esta
funcionalidade se da através de um engine (motor) de pesquisa, que
permite a indexagdo de textos com alta performance. Isso torna
possivel executar buscas de qualquer dado que possa ser
transformado em texto. O recurso pode ser aplicado para, por
exemplo, localizar palavras inclusive em documentos em PDF, que
anteriormente foram transformados em textos e indexados pelo
Lucene.

Guerra destaca que a API Lucene trabalha indexando da seguinte forma:
A indexacdo passa por um processo de andlise do documento e,
automaticamente, o converte para um texto simples. A extragdo do
texto é feita a partir de um Analyser, classe que contém as regras
para a realiza¢do desse trabalho de retirada do contetdo. No entanto,
€ preciso saber que existem diversas implementa¢des da classe
Analyser que realizam essa mesma funcao (GUERRA, 2007, p. 2).

Na préoxima subsecdo mostra-se como a APl Lucene foi empregada no
tratamento dos dados no processo de mineracéo de texto.

4.3. Tratamento dos dados
4.3.1. KDD

Pré-processamento: Nesta etapa da pesquisa se procurou retirar a
acentuacéo das palavras, assim como eliminar os caracteres especiais que poderia
gerar problemas para serem manipulados pelos algoritmos das ferramentas
escolhida para desenvolver a mineragdo dos dados. Esta etapa é importante para
deixar os dados padronizados na base e mitigar possiveis inconsisténcias no
processo de mineragao.

Transformacgao: Para obter um melhor resultado na aplicagao da técnica de
mineragdo de dados, alguns dados sofreram pequenas transformacgdes. Os dados
foram manipulados em formato XLS do software Windows Excel. Como exempilo,
pode-se citar a data que estava expressa em dia, més e ano. Esta foi separada e
eliminou-se o dia do fato e passou a preservar o dia da semana (segunda-feira,
terca-feira, quarta-feira...), més (separado do dia e ano) e ano (separado do dia e
més). Outro caso € a faixa de horario que ficou expressa em manha, tarde, noite e
madrugada (08:00hs as 12:59hs, 13:00hs as 18:59, 19:00hs as 23:59hs e 24:00hs a
07:59hs respectivamente). Nos campos em que ndo havia informacéo foi incluido o
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simbolo “?” (interrogacgédo), esse simbolo & interpretado pela ferramenta WEKA como
informacédo ausente. A figura 06 apresenta como os dados ficaram depois da

transformacao.

A B c o | E F G H | J K
1 |semana_reg mes_reg ano_reg hora_regissemana_fa mes fatcano_fato hora_fato bairro_fa cidade fato  natur:
2 sabado janeiro 2008 madrugada sabado janeiro 2008 madrugads zona sul  balneario arrcic araran;
3 |domingo abril 2008 madrugada domingo abril 2008 madrugada.zona rural itaiopolis itaiopc
4 |domingo abril 2008 madrugada domingo abril 2008 madrugada zona rural italopolis itaiopc
5 |domingo abril 2008 madrugada domingo abril 2008 madrugada zona rural itaiopolis Haiopc
& domingo abril 2008 madrugada domingo abril 2008 madrugada.zona rural itaiopolis italopc
7 gquinta-feira abril 2008 manha sexta-feira | abril 2008 madrugada.zona rural monte castele santa <
& |domingo novembro 2008 noite domingo novembro 2008 tarde zona rural santa terezinha (campo
% gquarta-feira janeirc 2008 madrugada quarta-feira janeiro 2008 madrugada zona rural pinhalzinho maravi
10 |segunda-feira janeiro 2008 manha domingo janeiro 2008 madrugada zona rural sac joac do cest tenent
11 sabado maio 2008 madrugada sexta-feira maio 2008 tarde zona rural itaiopolis itaiopc
12 segunda-feira novembro 2008 tarde domingo novembro 2008 noite zona rural sao bernardinge  sao lou
13 |sexta-feira janeiro 2008 tarde cexta-feira janeiro 2008 manha zona rural ipira piratuk
14 |terca-feira outubro 2008 tarde segunda-feil outubro 2008 tarde zona rural riqueza monda
15 |sexta-feira feverairo 2008 tarde quinta-feira fevereiro 2008 madrugads zano sul  balneario arroic tuvo
16 |quinta-feira fewversiro 2008 tarde quinta-feira janeiro 2008 noite worspadt Bumenau biumel
17 |sabado marco 2008 noite sabado margo 2008 noite vostardt.  blumenau blumel
12 |quarta-feira setembro 2008 noite quarta-feira setembro 2008 tarde vostard Blumenau biumel

Figura 06 — Tratamento empregados nos dados
Fonte: Secretaria de Seguranga Publica. Elaborado pelo autor

Depois das transformagbes necessarias os dados foram salvos no formato
CSV e convertidos posteriormente no formato ARFF, que € especifico para ser
carregado na ferramenta WEKA. Entretanto antes de passar para o formato ARFF
foi transformado o ponto e virgula que separavam os dados e virgula. Foi realizada
uma anotacgéo (cabecalho) para que fosse carregado de forma correta o arquivo na
ferramenta WEKA. O cabegalho do arquivo ARFF é mostrado na figura 08. Temos
entdo na primeira linha o nome do conjunto de dados atribuido pelo comando
@relation nome_do_conjuto_de_dados, em seguida temos a relagdo dos atributos,
no qual se coloca o nome do atributo e posteriormente o tipo ou seus possiveis
valores, definido por @attribute nome_do_atributo tipo ou {valores}, na secéo dos
dados coloca-se o comando @data e nas préximas linhas coloca-se os registros,
onde cada linha representa um registro. Desta forma, se salva o arquivo e fecha-se
com as alteragdes no formato CSV. Depois € apenas necessario renomear com a
extenséo .arff (figura 07) e o arquivo ficara no formato reconhecido pela ferramenta
WEKA.

Argquivo tipo ARFF reconhecido pelo WEREA

keske de dados.arff

*‘- ARFF Data P

&y ] Yieas_homic_2008_y3.cov
i a Argurvo de Vakoras Separagos,
| 247 kS

Figura 07 — Formato do arquivo WEKA formato arrf.
Fonte: Elaborado pelo Autor

E - keste de dados.csv

rgubd de Yaloves Senarados. .,
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Depois disso € necessario fazer a importacédo do arquivo para o WEKA. A
ferramenta avisa dos erros que precisam ser sanados quando sdo carregados o0s
dados para o sistema.

. Shmasaomica /0 b asy Sl Do eino as ‘_ﬂ .LJ .___j '@Q
Arguivo Editar Formatar  Exibir  &juda

‘Arelation ocorrencias_homicidios_2008 B
Battribute semana_reg {sabado, domingo, segunda-feira, terca-feira, guarta-feira, guirss
Battribute mes_reqg {janeiro, fewvereiro, marco, abril, maio, junho, julho, agosto,seten
@attribute ano_reg {2008, 2005}

‘Battribute hora_registro {manha, tarde, noite, madrugada}t

iBattribute Semana_gatu {sabado, domingo, segunda-feira, terca-feira, guarta-feira, gqu”
Battribute mes_fato {janeiro, fevereiro, marco, abril, maio, junho, julho, agosto, set
gattribute ano_fato {2008}

‘Battribute hora_fato {manha, tarde, noite, madrugadal

Battribute data_nasc {decada_2?0, decada_30, decaga_40, decada_50, decada_60, decada_7(
gattribute sexo {masculino, feminino, nao_informado}

gattribute est_civil {casado, solteiro, wiuvo, uniao_estawvel, nac_informado, divorciarc
gattribute natureza_ocorrencia {homicidio_doloso_contra_menor, homicidio_doloso_contr:

Bdata

segunda—feﬁra,janeiru,2008,manha,damingu,janeﬁro,2008,madru ada, decada_80,masculino
sabado,maio, 2008, madrugada, sexta-feira,maio, 2008, tarde, decada_80,masculino
‘terca-teira, outubro, 2008, tarde, segunda-feira, outubro, 2008, tarde, decada_70,masculino
sabado,marco, 2008, noite, sabado, marco, 2008, noite, decada_70,masculino
sexta-feira,janeiro, 2008, noite, sexta-feira, janeiro, 2008, noite, decada_s80,masculino
domingo, fevereiro, 2008, noite, domingo, fevereiro, 2008, noite, decada_60,masculino

Figura 08 — Anotagbes para carga no WEKA
Fonte: Elaborado pelo autor

Depois da manipulagdo nos dados para que possam ser carregados, no
caso aqui a ferramenta WEKA, é necessario tragar os pardmetros no sistema que ira
realizar a mineragcéo de acordo com o algoritmo empregado. Na quinta secéo sera
mostrado os passos seguidos.

4.3.2. KDT

O processo de mineragao de texto foi muito importante para este artigo, ele
se mostrou fundamental para as etapas posteriores, ou seja, com o suporte da
mineracéo de texto foi possivel excluir os registros que ndo apresentavam natureza
da ocorréncia compativel com o objetivo deste artigo. Em outras palavras, as
ocorréncias que foram registradas como crimes de homicidios tentados, por
exemplo, mas que tiveram seus relatos alterados pela autoridade policial em
decorréncia de falecimento, mas ndo se procedeu a mudanga na tipificacao,
puderam ser encontradas com o processo de mineracao de texto. Nesta subsecao
apresentam-se o0s passos desenvolvidos com o KDT.

Selecgao: A selecédo de dados ja foi apresentada, mas nesta subsecéo fala-
se exclusivamente dos dados do processo KDT.

Os relatos disponibilizados nos boletins de ocorréncia e os numeros dos
registros (atribuido automaticamente pelo sistema para cada ocorréncia e que
representa o nome do arquivo no formato “.txt”) foram utilizados para depurar as
informagdes dos boletins e diminuir os numeros de dados para o processo de KDD.
Para este processo foram usados os 1.661 registros, ou seja, os que fazem parte
das tentativas, pois para os outros ja ha confirmagéo da ocorréncia de homicidio. A
figura 09 apresenta o exemplo de relato.

Algumas informacgdes foram omitidas dos relatos para preservar a identidade
das vitimas. Os arquivos de texto possuem a extensao “txt”.
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20509445ty Hloco de notas, ‘Lj H_J J ﬁ1
Arquivo Editar  Formatar  Exibir  Ajuda

‘Esteve nesta delegacia a guarnicdo da policia militar relatando gue foi chamada para
‘atender a ocorréncia do encontro de um corpo gue estava jogado em um Riacho gque corta
la comunidade. Chegando acg local werificou gue se tratawva de um homem branco em estado
‘de obto com idade aproximada de 25 a 30 anos com tré&s perfuracfes por arma de fogo
‘sendo duas na cabega e um nas costas proximo da homoplata esguerda.

‘Foi chamado o IML no Tocal para transporta a vitima.

Sy 8 v B Sl

Figura 09 — Exemplo de relado de ocorréncia
Fonte: Boletim de Ocorréncia SSP

Pré-processamento: Nesta etapa é utilizado o Lucene, isto acontece por
meio de suas classes, que estdo disponiveis em JAVA. Realizaram-se, assim,
apenas algumas rotinas para chama-las e executa-las. A classe usada foi a
brazilianAnalyzer, especifica para trabalhar com o idioma portugués como menciona
Guerra (2007).

Com auxilio desta classe foi realizados:

* Geracao de tokens (termos) que temos em cada documento;
Retirada de pontuagdes e caracteres especiais;
» Conversao das palavras em minusculas; e
* Remocgao das stopwords.

A figura 10 exibe o texto depois de aplicar a classe acima mencionada.

[_‘_4" Z950A4 o pwordstad bt = Hloco de notas
Arquivo  Editar Formatar Exibic  Ajuda

HeWegacia guarnicdo policia militar relatando chamada
‘atender ocorréncia encontro corpo jogado Riacho corta

a comunidade. chegando local wverificou tratava homem branco estado
agbito idade aproximada anos trés perfuracies arma fogo

sendo duas caEega costas praximo omoplata esquerda.

chamado IML Tocal transporta witima.

Figura 10 — Texto sem as stopwords
Fonte: Elaborado pelo Autor

Apds de realizada a exclusdo da stopwords aplicou-se o stemming, pois o
Lucene tem duas classes para facilitar este processo. Séo elas:
» BrazilianStemfFilter
* BrazilianStemmer
Estas classes sdo aplicadas apenas a textos em lingua portuguesa. Depois
da aplicagdo do stemming as palavras reduziram-se a seu radical. Desta forma
foram removidas as letras finais dos termos que possuiam as mesmas variagdes
morfologicas e as flexdes. Este processo pode ver visto na figura 11.
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',
& LISl s stemmngaixteo b otode nolas

ANEEE)

Arquiva  Editar  Formakar

Exibir  Ajuda

deWeg guarn polic milit relat cham
atend ocorrenc encontra Corp %Dgad Riacho corta
comunid Chegando local weritic tratavy home hranc estad
ohit idad aEerimad ano perfur arm fog
send dua cabec costs proxim omoplat esguerd
chamad im1 Toc transport witim

Y Y s =

Figura 11 — Texto depois do processo de stemming
Fonte: Elaborado pelo Autor

Com estes procedimentos o numero de termos caiu consideravelmente. Ele
passou de 69.762 na etapa de processamento, sofrendo uma redugdo de
aproximadamente 36% como pode ser vista na figura 12.

70000 -+

60000 -

50000 -

40000 -

30000 -

20000 -

10000 -

Total de registros Total stpowords Total stemming

Figura 12 — Redug¢édo de termos no Pré-processamento
Fonte: Elaborado pelo Autor

Este procedimento gerou uma redugcdo no numero de termos e facilitou de
certa forma o proximo passo, ou seja, a indexacao.

Indexagao: Chegando-se a fase de indexagdo dos termos restantes, para
verificar ndo a frequéncia que sdo encontrados nos documentos, mas para verificar
se os termos estdo presentes nos documentos, pois a mineragdo dos textos aqui
pretende apontar quais serdo somados aos 756 registros para que se possa
proceder ao processo de KDD.

Novamente algumas classes do Lucene foram utilizadas para realizagao
desta atividade. O document, directory, Analyzer e Indexwriter. Estas classe sao
usadas para identificar as palavras que existem nos textos e guarda-los em um
indice. Guerra (2007, p.3) destaca que:

Em definicdo as nomenclaturas do Lucene, a classe Document é uma
unidade de indexacdo e pesquisa que permite armazenar campos
(Fields). Sobre a classe Field pode-se dizer que um field s6 pode ser
armazenado em um Document, pois possui um nome e um valor. Nao
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€ possivel armazenar dois Fields com o mesmo nome em um
documento. Mas um documento pode conter um ou mais Fields. A
classe Directory é responsavel por enderecar o indice. O
armazenamento dos Documents é feito no Directory.

Na figura 13 o fluxo do processo de indexacéo do Lucene.

[Chosciarreret

Freld NomeaelDosrguivo

I DOCUMENTO _;I Analyssr

Field Conpeudo

Figura 13 — Fluxo do processo de indexagéo do Lucene
Fonte: Guerra (2007, p.4)

Depois do processo de indexagdo dos documentos os termos foram
preparados para serem transformados em formato para ARFF para ser importado
para a ferramenta WEKA.

O mesmo tratamento foi dado com a criagdo de um arquivo CSV e
posteriormente inclusédo de um cabegalho com os termos que se pretendiam encontrar.

As palavras mais recorrentes na indexacdo e que foram utilizadas na
verificagdo dos relatos das ocorréncias foram: faleceu, morto, sem vida e o6bito.
Estas 6 (seis) palavras foram utilizadas. As palavras sem e vida foram empregada
separadamente e observado quando estas apareciam juntas nos textos. O quadro
04 mostra a relagéo das palavras e o formato que foram mineradas.

Palavras Formato Mineragao
faleceu falec
morto mort
sem vida sem / vid
obito obit

Quadro 04 — Palavras utilizadas no KDT
Elaborado pelo Autor

Na préxima secgdo serédo apresentados os processamentos dos dados e os
resultados nos processos KDT e KDD.

5. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nesta sec¢éo trabalha-se com a apresentagéo dos passos finais dos processos
de KDT e KDD. Destaca-se que o processo KDD teve seus passos mais explicitados
devido a necessidade de focar mais em um dos dois processo. Ressalta-se também
gue nao sera discutida todas as associagdes geradas, mas alguns atributos para ser ter
ideia de como se pode encontrar os resultados por meio dos processos.
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A discusséo vai mostrar que neste estudo o processo de KDT deu suporte a
execucdo do KDD. Ele ajudou a realizar o refinamento dos dados de forma mais
rapida e eficiente fazendo com que n&o fosse necessario ler todos os 1.661 registros
para chegar aos 54 relevantes para o processo de KDD.

5.1. Aplicando o Processo KDT

Apoés as etapas de selecdo, pré-processamento e indexagdo, que foram
verificadas na subsecao anterior, se procedeu a etapa de mineragéo de textos.

Foi desenvolvido um arquivo com os relatos das ocorréncias, no qual cada
documento compreendia uma transagéo. Para conseguir realizar a mineragéo gerou-
se uma tabela, na qual a linha representa os documentos e as colunas os termos
dos registros, depois do pré-processamento (ap0s os processos de stopwords e
stemming).

@relation relato

gattribute falec {17}
gattribute mort {11}
Battribute sem {1}
gattribute wid {17}
dattribute obit {17

Bdata
Figura 14 — Arquivo de exemplo para mineragdo de texto

Fonte: Elaborado pelo Autor

A figura 14 mostra o exemplo do cabecalho feito para o processo de KDT e a
figura 15 apresenta a utilizagcdo do WEKA para mineragdo de texto nos relatos das
ocorréncias.

o Wt Explbyess i EEl
| F"’EF"’DCBSSI. Classify | Cluster | Associate || Select atbributes | Visualize | i
| [ Cpen file. .. ] [ Open LRL. .. ] [ open DE... ] [ Generate. .. ] [ nda ] [ Edit. .. ] [ Sawve. .. ]
! Filter |
= =
| Camee Jrvone o |
Current relation Selected atbribute |
Relation: relato Attributes: 5 Mame: Falec Tywpe: Mominal
Instances: 1661 Surn of weights: o Missimg: 0 {0%:) Distinct: 0O Limique: 0O (0% )
| Artribukes Ma. Label Count weight
1)1 |o |0.0
[ all ] [ MNone ] [ Invverk ] [ Fattern ]
=
3| Jsem |
4 sid | P i s |
= Class: class (Mom) =
S| Jobit 2 ]

[ Femowe ]

Status

Reading From File. . .

Figura 15 — Mineragéo dos relatos das ocorréncias
Fonte: Elaborado pelo Autor
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Com as 1.661instancias (registros) foram minerados 43.903 termos
procurando encontra dentro das ocorréncias, com a denominacgédo de tentadas, as
que teriam sofrido alteracdo no registro (corpo do texto), mas ndo em sua tipificagao
(natureza da ocorréncia). A ferramenta WEKA realizou o procedimento de mineragéo
de texto e encontro 54 registros que foram submetidos a leitura para verificar a
consisténcia da mineragao.

Na leitura para verificagédo, percebeu-se que dois registros apresentavam o
relato ndo alterado e a pessoa nao havia falecido. Estes foram recuperados no
processo de mineragédo de texto, devido ao fato dos registros terem sido utilizadas
as expressodes “levado quase em estado de o6bito ao hospital” e “conduzido quase
sem vida ao pronto socorro”. Estas expressbes referem-se aos registros realizados
pelos comunicantes dos fatos ou pelos profissionais que lavraram os registros.
Desta forma, foram descobertos 52 registros para serem acrescentados aos 756, ja
confirmados como sendo de homicidio doloso. Isto totalizou 808 registros que serdo
utilizados no processo de KDD. Na proxima subsecdo serédo apresentados os
passos usados na mineragédo dos dados com mais énfase nos passos seguidos.

5.2. Aplicando o Processo KDD

O processo de mineragdo dos dados € uma fase de sua importancia no
processo de KDD. Nesta subsecdo mostra-se a os meandros que cercaram esta
fase e os passos envolvidos na mineracdo dos dados. Desta forma, depois das
fases de selegdo, processamento e transformagéo dos dados do processo KDD foi
aplicado a mineragéo dos dados transformados e ja com as anotagdes necessarias
para salvar em formato ARFF que pode ser lido pelo WEKA. A figura 16 da uma
ideia de como os dados se encontravam para esta fase.

A B C (] E: F G H | 1 J K 1B
1 @relation ocorrencias_homicidios 2008
2 | @attribute semana_reg {sabado, domingo, segunda-feira, terca-feira, quarta-feira, guinta-feira, sexta-feira}
3 | @attribute mes_reg {janeiro, fevereiro, marco, abril, maio, junho, Julho, agosto,setembro, outubro, novembro, dezembro}
4 @attribute anc_reg {2008, 2009}
5 @attribute hora_registro {manha, tarde, noite, madrugada}
6 | @attribute semana_fato {sabado, domingo, segunda-feira, terca-feira, quarta-feira, quinta-feira, sexta-feira}
7 | @attribute mes_fato {janeiro, fevereiro, marco, abril, maie, junhoe, julho, agosto,setembro, cutubro, novembro, dezembro}
§ @attribute ano_fato {2008}
3 | @attribute hora_fato {manha, tarde, noite, madrugada}
10 @attribute data_nasc {decada_20, decada_30, decada_40, decada_50, decada_60, decada 70, decada_80, decada_90, nao_informado}
11 @attribute sexo {masculine, feminino, nac_informado}
12 |@attribute es ._civil {casado, solteiro, vidva, uniac_estavel, nao_informado, divorciado}
13 @attribute natureza_ocorrencia {homicidio doloso contra menaor, homicidio doloso contra mulher, homicidio doloso contra homem}
14

15 @data

16 segunda-feira janeira 2008 manha dominge Jjaneira 2008 madrugada decada_s0 masculine uniao_estavel homicidio doloso contra homem
17 sabado maia 2008 madrugada sexta-feira malo 2008 tarde decada_80 masculino uniao_estavel homicidio doloso contra homem
18 terca-feira cutubro 2008 tarde segunda-feira outubro 2008 tarde decada_70 masculino casado homicidio doloso contra homem
13 sabado marco 2008 noite sabado marco 2008 noite decada_70 masculino solteiro homicidio doloso contra homem
20 sexta-feira janeira 2008 noite sexta-feira  janeiro 2008 noite decada_s0 masculino nao_informade homicidio doloso contra hamem
21 domingo fevereiro 2008 noite domingo fevereiro 2008 noite decada_60 masculino  casado homicidio doloso centra homem
22 sexta-feira abril 2008 madrugada quinta-feira  abril 2008 ? decada_70 masculine solteiro homicidio deloso contra homem
23 sabado dezembro 2008 madrugada sabado dezembro 2008 madrugada decada_s0 masculing casado homicidio doloso contra homem
24 guinta-feira maio 2008 noite quinta-feira  maio 2008 noite decada_30 masculing casado homicidio doloso contra homem
25 guarta-feira  marco 2008 madrugada terca-feira marco 2008 noite decada_g0 masculing nao_informado homicidio doloso contra homem
26 domingo julho 2008 manha domingo julho 2008 madrugada decada_70 masculing separado homicidio doloso contra homem
27 quinta-feira  janeiro 2008 noite quinta-feira  janeiro 2008 7 decada_80 masculino unizo_estavel homicidio doloso contra homem
28 sabado fevereiro 2008 noite sabado fevereiro 2008 7 decada_s0 masculino unizo_estavel homicidio doloso contra homem
29 domingo julho 2008 madrugada sabado julho 2008 noite decada_80 masculino unizc_estavel homicidio doloso contra homem

Figura 16 — Registros transformados e prontos para carga na ferramenta WEKA
Fonte: Elaborado pelo Autor
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Os dados foram transformados e carregados na ferramenta WEKA dentro do
formato especifico. A importagdo dos dados ocorreu e a figura 17, que mostra como
ficaram na ferramenta.

fa A
- =
Prepracess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes || Visualize |
L 1
[ 5 e ; |
Open file. .. ] [ Open URL: .. ] [ Open DE.... ] [ Generate. .. nida Edit... ] [ SaVE. . ]
Filker
Zurrent relation Selected atbribute
Relation: ocorrencias_homicidios_2008 Attributes: 12 Mame: mes_fato Type: MNominal
Instances: G0G Sum of weights: 805 Missinig: 0 (0%:) Diskinck: 12 Unique: 0(0%:)
Attributes | Mo, Labiel Count Weight
1 |janeiro a6 a6.0 ';;j
&l l [ Mone ] [ Trevert J l Pattern 2 Feversira 7 770 [
_ 3|marco 61 &1.0 H
Mo, | Mame 4| abril 35 380 =2
1| Jsemana_reg 5 |maio 47 47.0
2 Jmes req & junho 73 73.0 |
g B 7 |jalha 54 1540 &l
4 :hora_reglstro | Class: ano_fako {Mom) E‘;:! Wisualize All
ano_fato
hora_Fako
data_nasc
sexo
est_civil
nakureza_ocarrencia
Remaove
Status
{614

Figura 17 — Dados importados para ferramenta WEKA
Fonte: Elaborado pelo Autor

Ap6s a importacdo dos dados a técnica de mineragéo escolhida pode ser
aplicada. Como ja mencionado se utiliza a técnica de associagéo por meio do algoritmo
apriori. E importante destacar que para se aplicar o algoritmo apriori pela ferramenta
WEKA ¢é necessario configurar alguns parametros, embora o WEKA ja venha default
(padréo) para aplicar as regras de associagdo. O quadro 05 mostra os parametros a
serem configurados, caso se verifique ndo atender a necessidade na mineragéo.

Sigla Funcao
-T Apontar o nome do arquivo de treinamento.
-N Apontar o numero maximo de regras a serem descobertas pelo algoritmo Apriori.
-C Apontar a confianga minima das regras descobertas.
D Apontar a variagcdo para decréscimo do suporte minimo, do limite superior até o limite
inferior.
-U Apostar limite superior para suporte minimo das regras descobertas.
-M Apostar limite inferior para suporte minimo das regras descobertas.

Quadro 05 — Configuragéo dos parametros do algoritmo Apriori na ferramenta WEKA
Fonte: Adaptado de SILVA FILHO et al (2010)
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O quadro 06 apresenta os valores que foram utilizados para os pardmetros
neste estudo. Optou-se em usar na maioria dos parametros o valor default do
WEKA. Os trés parametros que nado foram utilizados sdo o niumero maximo de
regras (N), que no default do WEKA ¢ 10, o valor do suporte minimo (M), que no
default do WEKA apresenta-se muito alto 0,1 (10%) e o valor da confianga (C), que
no default do WEKA ¢ 0,9 (90%) de confianga minima. Assim os valores utilizados
para estes trés parametros (N, M, e C) foram alterados para satisfazer os anseios
deste estudo e utilizou-se respectivamente 100 (N), 0,01 (M) e 0,75 (C), como se

pode ver no quadro XX.

Sigla Fungao
-T 0 (ndo € um arquivo de treinamento.
-N 100 (colocou-se um valor mais algo para receber mais regras geradas.
-C 0.75 (confianga minima de 75%).
-D 0.05 (5% de variacao para decréscimo do suporte minimo).
-U 1.0 (100% como limite superior para suporte minimo).
-M 0.01 (1% como limite inferior para suporte minimo).

Quadro 06— Parametros configurados para utilizar no estudo na ferramenta WEKA

Fonte: Adaptado de SILVA FILHO et al (2010)

A figura 18 apresenta as configuragdes (circulo vermelho) e as associagdes

geradas com os dados utilizados.

W el Expinrer:

Associakor

fApriori -M 100 -T 0 -C 075 -D0.05-U01.0-M0O.01 -5-1.0-c-1
Shon Associabor oukbput

Resulk list {right-click far Apriori
20:57:59 - Apriori

Minimum support: 0.35 (274 instances)

fMinimum metric <confidence>x: 0.75
Mumber of cycles performed: 13

i Generated sets of large itemsets:

i 8ize o0f set of large itemsets Lil): 7
Size of set of large itemsets L{Z2): 14
Size of set of large itemsets L(3): 12
Size of set of large itemsets Lid): 4

Eest rules found:

1. ano reg=zZ008 772 ==+ ano_fato=2008 77 conf: (1)
2. sexo=masculino 6850 ==+ ano_fato=zZ008 650 conf: (1)

Skatus
(59

J. ano_reg=zZ008 sexo=masculino 671 == ano fato=z005 &71

conf: (1)

FL- B

i

-

Figura 18 — Parametros de configuracdo e regras de associa¢ao geradas na ferramenta WEKA
Fonte: Elaborado pelo Autor
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Como foi configurado para serem geradas 100 regras de associagao (N) no
WEKA é importante apresentar como estas regras podem ser lidas e interpretadas.

Analisando-se a regra (hora_fato=madrugada data_nasc=decada_80
natureza_ocorrencia=homicidio_doloso_contra_homem 104 ==> sexo=masculino 96
conf:(0.92)), pode-se observar que dentro dos 104 registros de ocorréncias no qual a
hora do fato foi a madrugada (entre 23:59 e 7:59) a década de nascimento da vitima
era de 80, e visto que 96 dos caso o sexo da vitima era masculino, ou seja 92%
(0.92) de confianga. A confianga é calculada dividindo 96/104 que é 0,92 ou 92%. Ja
o suporte é calculado 96/808 e chega-se a 0,11 ou 11%, nos quais 808 s&o o total
de instancias (registros) deste estudo.

Na proxima subsecé&o serdo tratados os resultados da mineragédo de dados,
pois a mineragdo de texto teve seu fim com a selecdo dos registros que foram
acrescentados para mineragéo dos dados.

5.3.Interpretacao e Discussao dos Resultados

Nesta subsecao estdo apresentados os resultado das associa¢cbes geradas
com o algoritmo apriori na ferramenta WEKA. Como forma de exemplificar os
resultados das regras geradas é apresentada apenas algumas, pois como foi
solicitado um numero minimo de 100, ndo é prudente nem interessante discutir
todas, mas sim as mais relevantes. E importante destacar que mesmo com um
confianga alta € com bons dados €& necessario um especialista para analisar
corretamente e entender as associagdes geradas e tirar as analises corretas.

Como suporte minimo, apresentado a subsecao anterior, foi escolhido 0,01
(mostra que a instancia minima de cada atributo selecionado deve possuir no
minimo oito ocorréncias, ou seja, 1% do total de instancias (registros) utilizadas
neste estudo), desta forma, os que tinha nimero de ocorréncias (registros) menores
que estes nado figuraram em nenhuma das regras geradas. Da mesma forma a
confianga minima foi de 0,75 (75%).

Para um melhor entendimento da anadlise realizada se utilizou alguns
atributos:

O primeiro é a hora do fato que compreendeu-se em manha (8 as 12:59),
tarde (13 as 17:59), noite (18 as 23:59) e madrugada (00 as 07:59).

A faixa de horario na qual mais aconteceu homicidio foram noite e
madrugada e estas apareceram em grande parte das associacbes geradas. Os
homicidios que ocorreram a noite perfizeram aproximadamente 33% das ocorréncias
registradas, j& na madrugada ocorreram aproximadamente 32% dos homicidios. No
periodo da tarde ocorreram 13% e de manha 10%. Percebeu-se que 12% dos casos
nao foi precisado a hora do fato no registro da ocorréncia.

Nos casos de maior incidéncia de homicidios as vitimas com estado civil
solteiro séo 46%, mas os homicidios a noite e madrugada a grande maioria, 66%,
sdo solteiros. Os casados e com unido estavel representa 13% cada um deles e
nestes dois casos a noite e madrugada correspondem um percentual grande na
faixa horaria de homicidios. Importante destacar que 20% dos registros, ndo foram
identificados o estado civil da vitima. Isto desperta para possibilidade de utilizar o
policiamento preventivo (rondas) nos periodos da noite e madrugada com viaturas,
isso pode ajudar na prevencao de homicidios nas proximidades em que as morte
ocorrem.
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A data de nascimento foi tratada como década de nascimento, sendo
utilizadas as décadas dos anos 20 a 90. A década de nascimento revela que boa
parte das vitimas, 38% aproximadamente, tinha entre 19 e 28 anos de idade, pois
elas nasceram na década de 80 e a data de falecimentos foi no ano de 2008.
Juntando as analises se verifica que os jovens (19 a 28 anos) que mais morrem sao
solteiros.

No que diz respeito sobre o més de maior incidéncia de homicidios, pode-se
destacar os meses de dezembro e janeiro, que sdo os com maior numero, ou seja,
13% e 10% concomitantemente. Calculando uma média mensal de 65 homicidios
aproximadamente, percebe-se que janeiro e dezembro sdo os meses que tiveram
um acréscimo de 25% e 39% respectivamente.

Apenas com estas modestas andlises se verifica que focando em uma
politica de seguranca publica destinada aos jovens e por meio de agdes que venham
a ser implantadas ao longo dos meses e intensificadas em janeiro e dezembro para
o controle dos homicidios e redugdes destes indices.

Assim, as analises criminais, com suporte de técnicas na mineragdo de
dados, podem subsidiar o planejamento das instituicbes de seguranca publica.
Desta forma, utilizando como base nestas e outras analises, se pode criar as metas
para atuar nos pontos mencionados. Claro que néo é objetivos deste artigo propor
formas de atuag&o, mas apresentar o processo de mineragéo de dados e texto para
ajudar a desenvolver uma analise criminal mais elaborada.

6. CONSIDERAGOES FINAIS

A crescente criacdo e armazenamento de informagao nos bancos de dados
das instituicdes, sejam elas publicas ou privadas, esta ocorrendo a uma velocidade
enorme. Grande volumes de dados sdo gerados, armazenado e analisados para
melhorar a competitividade das instituicdbes e a prestagdo de servigo aos clientes.
Esta dinamica vem ocorrendo sobretudo nas ultimas décadas com o surgimento e
consolidagdo de modernas técnicas computacionais adivindas das tecnologias da
informacgé&o e comunicagao (TIC).

A utilizagdo das TICs por muitas organizagdo vem possibilitando que estas
desenvolvam suas fungcbes de forma mais eficiente e efetiva. Isto porque os
sistemas geram as informagdes necessarias para acompanhar a evolugdo da
instituicdo ao longo do tempo e assim aprender com as transagdes no seu dia a dia.

As empresas privadas estdo investindo consideravelmente recursos em
tecnologias para se manterem competitivas no mercado. As organizagbes publicas
estdo entrando neste caminho, aos poucos, buscando usar as tecnologias para dar
mais eficiéncia na prestacdo de servico aos cidaddos. Entretanto, isto vem
acontecendo ainda de forma muito timida.

Este artigo procuro vislumbrar a utilizagdo das técnicas de mineragédo de
textos e dados para subsidiar a analise criminal na seguranga publica. Procurou
mostrar os processos de KDD e KDT empregadas na descoberta de conhecimento
em textos e dados da secretaria de seguranga publica. As informacdes utilizadas
foram dos boletins de ocorréncia registrados na Policia Civil em 2008 no Estado de
Santa Catarina. O delito de homicidio foi o alvo do estudo e para isso foram usadas
tipificacdes que envolvem estes crime.
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Empregado os processos de KDT e KDD nos dados da segurancga publica, o
primeiro processo utilizado na mineracao de textos (KDT) ajudou a refinar as
informagdes para serem agregadas ao segundo processo de mineragdo de dados
(KDD). Com o KDT foi possivel retirar das tipificagdes de delitos tentados as que se
concretivaram em morte das vitimas. Estas informagbes foram somadas as amostras
especificas de homicidios dolosos para o processo de mineragéo de dados.

Os processos foram implementados e foi possivel retirar resultados para
subsidiar os analistas a criarem relatérios para apoiar a tomada de decisdo das
autoridades e dar embasamento ao planejamento das instituicbes de seguranga
publica.

Os resultados encotrados foram interessantes no que diz respeito a faixa de
horaria que ocorre os homicidios, sendo observado que a noite e na madrugada
ocorrem o0 maior numero. As pessoas solteiras sdo as maiores vitimas. E os meses
de dezembro e janeiro de 2008 foram os que tiveram maior incidéncia de mortes.

Este trabalho foi desenvolvido com dados do ano de 2008, mas seria mais
inriquecedor utilizar uma série historica para retirar conclusbes mais robustas.
Entretanto este artigo procura mostrar que ha possibilidade de se utilizar as técnicas
apresentadas para auxiliar a entender a criminalidade e fomentar um enfrentamento
melhor orientado pelo conhecimento produzido.
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