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RESUMO

Este trabalho visa gerar um modelo de classificagdo de dados utilizando técnicas de
mineragdo de dados, mais especificamente arvores de decisdo. Para a elaboragdo do
aplicativo, foram analisados os processos de descobrimento de conhecimento em banco de
dados, bem como técnicas de mineracdo de dados ¢ montado um banco de dados fornecido
pela Policia Militar. Estas informacdes serdo a base que serd aplicada a classifica¢do e ao
algoritmo de arvore de decisdo. Foram realizados testes e foi possivel desenvolver modelos

de classificacdo, nos quais colocou-se em pratica a técnica de arvores de decisao.



ABSTRACT

This research has like main objective to generate a classification model using data mining
techniques, more specificallydecision trees. For the elaboration of the prototype, the process
standard recognition of informations in data base were analyzed, as well as techniques data
mining and building a data base supplied by Military Police. These information will be the
base that will be applied to the classification and the decision tree algorithm. Tests were
accomplished and it was possible to develop classification models, us which it was placed in

practices the use of decision trees.
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1 INTRODUGAO

A violéncia, que até algum tempo atras, deixava as pessoas surpresas, por tratar-se de
um fato isolado e raro, hoje tornou-se costumeiro e banal entre todos. No jornal A Noticia de
janeiro de 2003, a seguinte noticia, apesar de grave, faz parte do dia a dia de qualquer pessoa
que 1€ jornais, assiste ao noticiario da TV ou ouve radio:

“O empresario Vilmar Braz, de 30 anos, foi baleado no pé por dois
assaltantes que entraram na sua panificadora, no bairro Morro do
Meio, em Joinville, na noite de sabado. Braz e sua familia acabaram
reféns dos bandidos por quase uma hora.” (BRAGA, 2003, p. A9).

Segundo Maldonado (2002, p. 1), define que

“as raizes e as expressoes da violéncia sdo multiplas e a escalada da
violéncia nas ultimas décadas, em grande nimero de paises, tem
atingido propor¢des consideradas epidémicas. A questdo do controle e
da prevencao da violéncia passou a ser vista como um problema de
saude publica, demandando intervengdes em varios niveis.”

Uma das institui¢des reconhecidas no combate a violéncia ¢ a Policia Militar, que atua
de forma preventiva e repressiva. A pratica de um delito pode ser repensada pelos
delinqiientes pelo simples fato de haverem dois policiais fardados proximo ou circulando pelo
local. Quando a prevencao falha e acontece algum delito, a Policia Militar ¢ chamada para

atender a ocorréncia.

Todas as ocorréncias atendidas pela Policia Militar sdo registradas e depois de
resolvidas sdo armazenados dados referentes a ocorréncia em uma base de dados. A figura 1
apresenta uma ficha de ocorréncia que ¢ preenchida pela guarnicdo de servigo responsavel

pela ocorréncia.
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FIGURA 1 - FICHA DE OCORRENCIA DA POLICIA MILITAR

ESTADO DE SANTA CATARINA
a POLICIA MILITAR
. 10° BATALHAO - BLUMENAU N: 19215
= FICHA DE OCORRENCIA POLICIAL
N". OCORRENCIA NATUREZA DATA HORA VIATURA

1 - GUARNICAO DE SERVICO

2- CONDUZIDOS

NOME: SEXO IDADE
END: N BAIRRO
NOME: SEXO IDADE
END: N BAIRRO
NOME: SEXO IDADE
END: N BAIRRO
3-VITIMAS / TESTEMUNHAS

NOME: SEXO IDADE
END: N° BAIRRO
NOME: SEXO IDADE
END N BAIRRO
NOME SEXO IDADE
END: N BAIRRO

4- DADOS DA OCORRENCIA ATENDIDA
END.: R. N°,
BAIRRO PTO REFERENCIA:

5 - DESTINO DOS CONDUZIDOS
DP  HOSPITAL CIP  RESIDENCIA  GMT  CASA KOLPING OUTROS (CITAR LOCAL)

6 - CONDICOES FISICAS DOS CONDUZIDOS
CONFORME ACIC N*

7-OBJETOS DE VALOR E MATERIAIS RECOLHIDOS DOS CONDUZIDOS
CARTEIRA COM DOCUMENTOS:
CARTAO DE

€1 | CNH [ TE] CI EDITO (CITAR BANCO £ QUANTIDADE)

CHEQUES (NOME DO BANCO E N' DE FOLHAS)
RELOGIO DE PULSO (MARCA E SITUACAO) CORRENTES/PULSEIRAS (11P0 E QUANTIDADE)

OUTROS OBJETOS: (riar)

ARMAS BRANCAS ARMAS DE FOGO TOXICOS (TIPO E QUANTIDADE)

8- HISTORICO DA OCORRENCIA ATENDIDA (DE FORMA CLARA. PRECISA E LEGIVEL)

=
=
=
9 - ASSINATURAS

CMT DA (ilL\R'\l(‘if: PM . AUTORIDADE OU RESPONSAVEL
MATRICULA: MATRICULA:
NOME LEGIVEL: NOME LEGIVEL:
14 Via- 107 et Vi~ Rocepie

Fonte: 10° Batalhdo de .Policia Militar (2003).

Na base de dados do Centro de Operagdes da Policia Militar (COPOM), ficam
armazenados dados como o endere¢o em que aconteceu a ocorréncia, data, horario e natureza

da ocorréncia.

Tendo em vista os aspectos acima citados, propde-se desenvolver um aplicativo que, a
partir dos dados lidos em ocorréncias atendidas pela Policia Militar, utilize-se da técnica de
Knowledge Discovery in Databases (KDD), reconhecendo padrdes. O resultado obtido pelo
aplicativo serd utilizado pela Policia Militar para auxiliar no controle e distribuicdo de

viaturas pela area de atuacao do 10° Batalhdo de Policia Militar.

O tema Data Mining ja foi abordado em outros TCC’s como Compolt (1999) e
Nardelli (2000), porém a diferenga deste trabalho ¢ o dominio da aplicagdo e o algoritmo a ser
usado no processo de Data Mining. Este trabalho propde-se a implementar o algoritmo C4.5
(RUGGIERI, 2000) que ¢ uma extensao do algoritmo ID3, implementado pelos TCC’s

anteriores.
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1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um aplicativo, utilizando técnicas de KDD
para o reconhecimento de padrdes a partir de dados de ocorréncias atendidas pela Policia

Militar.

Os objetivos especificos do trabalho sdo:

a) seguir de forma geral os processos de KDD e detalhar o processo de Data Mining;
b) analisar os dados armazenados na base de dados do COPOM,;

c) gerar uma arvore de decisdo a partir dos dados analisados;

d) implementar neste aplicativo o algoritmo C4.5.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta organizado conforme descrito a seguir.
O capitulo dois apresenta uma visdo geral de KDD e seus processos.
O capitulo trés enfatiza os conceitos, detalhando as tarefas de Data Mining.

O capitulo quatro ¢ dedicado a arvores de decisdo e especificamente ao algoritmo

C4.5, o qual sera detalhado neste capitulo.

O capitulo cinco apresenta a especificacdo, implementacdo e o funcionamento do

aplicativo do ambiente de aprendizado de maquina.

Como finalizagao, o capitulo seis ¢ utilizado para a apresentacdo das conclusodes gerais,
originadas durante o estudo e confeccdo do trabalho e apresentacdo de algumas possiveis

extensoes para futuros trabalhos correlatos.
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2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE
DADOS (KDD)

Com o surgimento dos bancos de dados e sistemas gerenciadores de bancos de dados,
as empresas e institui¢cdes publicas viram a possibilidade de armazenar de uma maneira mais
pratica todos os dados relativos as agdes e transagdes efetuadas por elas. Esta facilidade em
armazenar dados fez com que as empresas, em um curto espago de tempo, obtivessem uma
grande quantidade de dados gravados em seus computadores. Assim, diretores e
pesquisadores comecaram a se perguntar o que fardo com a grande quantidade de dados

armazenada.

Conforme Quoniam (2002, p. 20),

“a capacidade de armazenamento em banco de dados, assim como sua
utilizacao, vem crescendo na mesma propor¢ao dos avangos em novas
tecnologias de informagdo e comunicagdo. A atividade de extrair
informacdes relevantes, por conseguinte, estd se tornando bastante
complexa. Este processo de ‘garimpagem’ ¢ chamado de Knowledge
Discovery in Databases — Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados (KDD).”

Conforme Fayyad (1996, p. 6), a definicdo de KDD ¢ “o processo ndo trivial de
identificacdo de padrdes em dados que sejam validos, novos, potencialmente uteis e

compreensiveis”.

Iniciada nos anos 70, a metodologia KDD englobava recursos de estatistica,
reconhecimento de padrdes, maquinas de aprendizado e métodos de visualizagdo. Esta
técnica obtinha formas de regras para dar suporte de analise de dados e descobrir principios

que estavam embutidos nos dados.

2.1 PROCESSOS DE KDD

Segundo Liebstein (2001), o processo de KDD destina-se encontrar e interpretar
padrdes nos dados através da repeticdo de algoritmos e da analise de resultados. A figura 2

mostra o processo de KDD.
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FIGURA 2 - PROCESSO DE KDD

SelecAn

T
!

‘ >
oy =y L)
’__@»-' et Padres
@ et e Cados
Dadoe Transhormadog
Fraprocessados
Subset E
Cados
w w v

Interpretacao),
Awaliacao

Dats Miﬂiﬁg

5 Transformag o r_f “:
re-
Processamento m ﬁ,

_,EJ":' |:| Canhecirments

Fonte: Fayyad (1996).

Cada fase deste processo pode possuir uma interse¢do com os demais. Deste modo, os

resultados produzidos numa fase podem ser utilizados para melhorar os resultados das

proximas fases, o que torna o processo de KDD repetitivo. Outra caracteristica dos processos

de KDD ¢ a sua interatividade, pois a cada fase pode haver uma interacdo entre os

profissionais envolvidos no processo (FAYYAD, 1996). A tabela 1 mostra os profissionais

envolvidos nos processos de KDD:

TABELA 1 - PROFISSIONAIS ENVOLVIDOS NO PROCESSO DE KDD

PROFISSIONAIS

FUNCOES

Nivel decisorio

Sao diretores, gerentes, pessoas de nivel gerencial e executivo. Tomam decisoes
baseados no resultado da pesquisa.

Analista do conhecimento

Domina as técnicas e ferramentas de data mining. Deve ser capaz de conversar
com os usuarios de nivel decisério.

Pessoal de tecnologia da
informagao

Responsaveis pela programacdo, manutengdo, limpeza de bases de dados (BD) e
administracdo das BD.

Fonte: Adaptado de Liebstein (2001).

2.1.1 DESENVOLVIMENTO E ENTENDIMENTO DO DOMINIO DA
APLICACAO

A defini¢do do problema ¢ fundamental para o processo de KDD. Essa defini¢do

requer um entendimento perfeito do problema existente e um objetivo bem especificado, ou
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seja, aquilo que se deseja obter ou extrair deve estar bem explicito no projeto. Para isso, pode
ocorrer, durante este passo do processo, uma interagdo entre o desenvolvedor e um
especialista na area de conhecimento a que se ira aplicar a técnica de KDD (TWO CROWS

CORPORATION, 1998).

2.1.2 CRIAGAO DE UM GRUPO DE DADOS ALVO

O primeiro passo consiste em selecionar um conjunto de dados, um subconjunto de
variaveis ou uma amostragem dos dados sobre os quais o processo serd executado.
Dependendo do objetivo da tarefa, uma informac¢ao como a idade do cliente pode ser mais
valiosa do que o nome da rua onde ele mora e vice-versa. Por isso, para que se tenha
qualidade nos resultados a serem obtidos pelo processo de KDD, ¢ necessario investir nesta

etapa (RODRIGUES, 2000).

2.1.3LIMPEZA DOS DADOS

Ap6s definir um grupo de dados alvo, o segundo passo ¢ a realizagdo de operagdes
basicas, como coletar informac¢des necessarias para modelar ou tratar os ruidos, decidir
estratégias para tratar campos sem valor, remover ruidos e valores desconhecidos. Também
sdo tratadas questOes ligadas ao sistema gerenciador de bancos de dados (SGBD), tais como
tipos de dados e esquemas. A execugdo desta etapa corrige a base de dados, eliminando
consultas desnecessarias que seriam executadas pelo algoritmo de data mining. Um exemplo
simples de limpeza dos dados seria atribuir valores minimos e valores maximos para um
determinado  atributo, {0..10}. Qualquer valor fora destes limites seria

desconsiderado.(RODRIGUES, 2000)



18

2.1.4REDUGAO E PROJEGAO DOS DADOS

No terceiro passo do processo os dados sdo “ajustados”. Acham-se caracteristicas
uteis para representar os dados, dependendo do objetivo da tarefa. Usa-se redugdo de
dimensionalidade ou métodos de transformacao para reduzir o nimero efetivo de variaveis ou
achar representagdes variadas para os dados. A tabela 2 mostra um exemplo de um dado que

foi submetido a redu¢ao (BARAZETTI, 2001).

TABELA 2 - CONJUNTO DE VARIAVEIS SUBMETIDO AO PROCESSO DE REDUCAO

HORARIO TURNO
01:30
MADRUGADA
03:15
08:45 N
MANHA
10:20
13:50
TARDE
17:15
19:30
NOITE
22:20

Fonte: Adaptado de Rodrigues (2000).

2.1.5 MINERAGAO

O quarto passo ¢ a etapa de descoberta de conhecimento, onde sdo escolhidas e
processadas as tarefas e os algoritmos de aprendizagem de maquina e de reconhecimento de
padrdes. Esta etapa do processo de KDD divide-se ainda em trés fases detalhadas a seguir:

a) definicdo da tarefa de data mining: definir o objetivo do modelo a ser gerado por
uma técnica de data mining, considerando o objetivo geral de KDD. As tarefas
podem ser de classificacdo, estimativa, associagao ou segmentacao. Estas tarefas
de data mining serdo detalhadas no capitulo 3.

b) defini¢do do algoritmo de data mining: nesta etapa sdo selecionados os métodos a
serem utilizados para pesquisa de padrdes, bem como os modelos e parametros que

podem ser apropriados. A escolha do algoritmo esta diretamente ligada a definicao
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da tarefa de data mining. Cada tarefa de data mining pode consistir na aplicagdo de
varios algoritmos.

¢) mineracdo: ¢ a etapa de aplicagdo do algoritmo de data mining sobre os dados
selecionados, buscando os padrdes de interesse da aplicacdo. Nesta etapa do
processo, podem ocorrer constantes ajustes dos parametros para refinamento do

modelo.

2.1.6 INTERPRETAGAO

No quinto passo, depois que os dados ja foram submetidos ao algoritmo de mineragao,

gerando padroes, deve-se interpretar os padroes descobertos.

Esta interpretagdo ¢ feita através de visualizagdes, removendo padrdes redundantes ou
irrelevantes e traduzindo os padrdes importantes em condigdes que podem ser facilmente
compreendidas pelos usuarios finais. Esta etapa pode ser, possivelmente, um ponto de retorno
para quaisquer dos passos anteriores, pois os resultados da etapa de minerag¢ao ndo tém efeito

algum até que sejam validados (BARAZETTI, 2001).

2.1.7 CONSOLIDAGAO DO CONHECIMENTO DESCOBERTO

O sexto passo consiste na incorporacao do conhecimento descoberto na etapa anterior,
ou simplesmente na documentacdo deste conhecimento e envio as partes interessadas. O
conhecimento servira para auxiliar na tomada de decisdes e planejamentos futuros

(BARAZETTI, 2001).
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3 MINERAGAO DE DADOS MD )

Todas as técnicas que permitem extrair conhecimento de uma massa de dados que, de
outra maneira, permaneceria escondido nas grandes bases de dados, chama-se data mining

(QUONIAM, 2002).

Considerada o nucleo do processo de KDD, a DM, ou mineragdo de dados, ¢ a etapa
que consiste na aplicacdo dos algoritmos em grandes volumes de dados, a fim de descobrir

informacdes uteis que normalmente nao estao visiveis.

Facilmente o processo de KDD ¢ confundido com DM, porém enquanto o KDD
compreende todo o processo de descoberta de conhecimento, a DM refere-se a aplicacdo dos
algoritmos de mineracdo de dados, sem os passos adicionais de KDD e a anélise dos

resultados.

Conforme Groth (1997) os negocios profissionais procuram modelos de DM que
possam suprir suas necessidades. Primeiramente, um profissional de negdcios requer que o
modelo seja legivel, ou de facil compreensao para ele. Em segundo lugar, o modelo deve ter
um bom desempenho, ou seja, atender a necessidade de tempo do profissional. E o mais
importante para o profissional ¢ que o modelo deve ser da maior exatidao possivel, trazendo-

lhe confianga para tomar as decisdes a partir do conhecimento descoberto.

3.1 TAREFAS DE MINERAGAO DE DADOS

A técnica de DM pode desempenhar uma série limitada de tarefas dependendo das
circunstancias. Cada classe de aplicacdo em data mining tem como base um conjunto de
algoritmos que serdo usados na extragdo de relagdes relevantes dentro de uma massa de
dados, podendo exercer tarefas de classificacdo, estimativa, associacdo e segmentacao, entre

outras (HARMON, 1988)

Em geral, as tarefas de data mining podem ser classificadas em duas categorias:
a) descritivas: descrevem o conjunto de dados de uma maneira concisa e resumida e

descobre propriedades gerais interessantes nestes dados;
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b) preditivas: constroem um modelo ou um conjunto de modelos, realiza inferéncias

sobre o conjunto de dados disponiveis e tenta predizer o comportamento de novos

conjuntos de dados.

3.1.1 CLASSIFICAGAO

objeto e associar essas caracteristicas a classes pré-determinadas.

Classificacdo ¢ uma tarefa de DM que consiste em levantar as caracteristicas de um

Os algoritmos que

constituem a tarefa de classificacdo se utilizam de arvores de decisdo ou redes neurais,

comegando por um treinamento a partir de transagdes-exemplo (BARAZETTI, 2001).

Os exemplos levantados permitem determinar um conjunto de parametros, reunidos em

um modelo que no decorrer do processo serdo utilizados para discriminar o restante dos

dados. A tabela 3 mostra um conjunto de exemplos de escolha de linguagem de programacao

para desenvolvimento de aplicacdes levando em consideracdo certas caracteristicas do

sistema.

TABELA 3 - CONJUNTO DE EXEMPLOS DE ESCOLHA DE LINGUAGENS DE PROGRAMACAO

Aplicacio | Comercial | Distribuida Cli/Ser Internet | Matematica | Tempo Real | Linguagem
1 S N N N S N Delphi
2 S S S N S S C++
3 S S N S S N Java
4 N N N S N S Java
5 N N N N S S C++
6 N S N S N N Java

Fonte: Hubner (2002).

Submetendo estes exemplos a um algoritmo classificador, por exemplo, um algoritmo

de geracdo de arvore de decisdo, seria gerada a arvore mostrada na figura 3.
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FIGURA 3 - ARVORE DE DECISAO GERADA A PARTIR DOS DADOS DA TABELA 3

INTERNET
S N

JAVA

CLI/SER

S N

C++ DELPHI

Fonte: Hubner (2002).

De posse destes dados, um desenvolvedor de software ao analisar a arvore, tomaria a
decisdo de escolher a linguagem de programagdo que mais se adaptaria ao propdsito da

aplicagdo.

3.1.2ESTIMATIVA

Enquanto o problema de classificagdo lida com valores discretos (sim ou ndo), o
problema de estimativa consiste na determinacao de valores continuos. Através de dados de
entrada, utiliza-se a estimativa para gerar o valor de alguma variavel continua, como a renda,

altura ou saldo de cartdo de crédito de um individuo.

Um exemplo de utilizagdo do modelo de estimativa poderia ser, por exemplo, uma
empresa de cartdo de crédito interessada em anunciar uma promog¢ao de equipamentos de
esqui. Para isso, a empresa deveria classificar seus clientes em dois conjuntos: praticante de
esqui e nao praticante de esqui. Uma alternativa a essa abordagem ¢ a construcdo de um
modelo que associe a cada cliente um valor entre 0 e 1 para a probabilidade de uso de
equipamentos de esqui. Desta forma, estima-se a probabilidade do cliente praticar o esporte

(RODRIGUES, 2000).

A vantagem dos modelos de estimativa estd na possibilidade de ordenar os dados.

Com os dados ordenados pela probabilidade da pratica de esqui, a empresa enviaria o material
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promocional somente para os clientes com maior probabilidade de praticar o esporte, obtendo

resultados satisfatorios com menores gastos.

Algumas aplicacdes da técnica de estimativa sdo:
a) estimativa do namero de criangas em uma familia;
b) estimativa do total de pessoas em uma familia;

c) estimativa da probabilidade de resposta para mala direta.

3.1.3 ASSOCIAGAO

A técnica de associacdo tem por objetivo encontrar relacionamentos ou padrdes
freqiientes entre conjuntos de dados, tais como “90% de pessoas que compram pao também
compram leite”.  Atualmente, grandes empresas de varejo utilizam-se das regras de
associacdo, pois permitem que o processo de marketing seja dirigido, alem de servirem para
reorganizacao de layout das lojas, onde itens podem ser agrupados de modo a induzir a venda

de artigos relacionados (CERVO, 2002).

Um exemplo de entrada de dados para descoberta de regras de associacdo pode ser
vista na tabela 4. Como se pode observar, a relagdo entre os itens café, pao e manteiga ¢ de
100%, ou seja, nesta amostra de vendas efetuadas, todos os clientes que compraram café

também compraram pao e manteiga.

TABELA 4 - ENTRADA DE DADOS PARA A DESCOBERTA DE REGRAS DE ASSOCIACAO

1D LEITE CAFE CERVEJA PAO MANTEIGA ARROZ FEIJAO
1 Nao Sim Nao Sim Sim Nao Nao
2 Sim Nao Sim Sim Sim Nao Nao
3 Nao Sim Nao Sim Sim Nao Nao
4 Sim Sim Nao Sim Sim Nao Nao

Fonte: Rodrigues (2000).
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3.1.4SEGMENTACAO

Nesta técnica, o algoritmo deve criar conjuntos de dados com valores semelhantes a
partir de um banco de dados heterogéneo. Uma vez criados os conjuntos, pode-se aplicar um
algoritmo de classificacao, criando assim regras para os mesmos. Na classificacao, os dados
sao subdivididos e colocados em alguma das classes definidas. Em um problema de
segmentacdo, por outro lado, os registros sdo agrupados com base em similaridades. Muitas
vezes a segmentacdo ¢ uma das primeiras etapas dentro de um processo de DM, ja que
identifica grupos de registros correlatos que serdo usados como ponto de partida para futuras

exploragdes. (RODRIGUES, 2000).

Como aplicagdes de segmentacdo, pode-se citar:

a) determinacdo do niumero de regido de vendas;

b) determinagao de grupos de consumidores potenciais;

c) agrupamento das casas de uma area de acordo com sua categoria, area construida e

localizagao geografica.

A figura 4 mostra quatro segmentos extraidos de um banco de dados de clientes. No
primeiro segmento, pode-se perceber um cliente que possui alto salario e carro de luxo,
diferentemente do segmento 2 que possui um salario baixo e carro popular. Os segmentos 3 e

4 sdo quase um mesmo segmento, diferenciado apenas pelo item filhos.

FIGURA 4 - CLIENTES DIVIDIDOS EM SEGMENTOS QUE POSSUEM SEMELHANCAS

Salario: Alto
Filhos : 1
Carro : Luxo

Salario: Médio
o Filhos : 2

Carro : Sedan e Carro : Caminhao
Filhos : 3 y o——

Salario: Médio

Seomento 1
Segmento 4

Salario: Baixo
Filhos : 0
Carro : Basico

Segmento 3

Segmento 2

Fonte: Rodrigues (2000).
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4 ARVORES DE DECISAO

Segundo Berry (1998) arvores de decisdo sdao ferramentas analiticas usadas para
descobrir automaticamente regras e relacionamentos entre dados, subdividindo a informagao
em subconjuntos. Amplamente utilizadas em algoritmos de classifica¢do, as arvores de
decisdo sdo representagdes simples do conhecimento € um meio eficiente de construir
classificadores que predizem classes baseadas nos valores de atributos de um conjunto de

dados.

Em uma arvore de decisdo existem dois tipos de atributo: o atributo-alvo, que ¢ aquele
que contém o resultado ao qual se quer chegar, e os outros atributos que contém os valores

que conduzem a uma decisao.

Segundo Gama (2002) e Mitchell (1997) a idéia base da constru¢ao de um arvore de

decisdo deve seguir os seguintes passos, conforme quadro:

QUADRO 1 - PASSOS PARA A CONSTRUCAO DE UMA ARVORE DE DECISAO

1 Escolher um atributo;

2 Estender a arvore adicionando um ramo para cada valor do atributo;

3 Passar os exemplos para as folhas (tendo em conta o valor do atributo
escolhido);

4 Para cada folha:

4.1 Se todos os exemplos sdo da mesma classe, associar essa classe a folha;

4.2 Senao repetir os passos de 1 a 4.

Fonte: Gama (2002).

Uma arvore de decisdo tem a funcdo de particionar recursivamente um conjunto de
treinamento, até que cada subconjunto obtido deste particionamento contenha casos de uma
unica classe. Para atingir esta meta, a técnica de arvores de decisdo examina e compara a
distribuicdo de classes durante a constru¢do da arvore. A distribuicdo de classes pode ser
representada em forma de uma lista de probabilidades p(cl)..p(cn), em que cada p; indica a
probabilidade de um exemplo pertencer a uma classe. Os valores das funcdes que calculam
essas probabilidades representam a informacgdo necessaria para classificar um caso e sao

chamados de entropia e ganho de informacdo, que serdo detalhados a seguir. O resultado
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obtido, apos a constru¢do de uma arvore de decisdo, sdo dados organizados de maneira

compacta, que sdo utilizados para classificar novos casos.

4.1 ENTROPIA

Segundo Antunes (2002), a entropia ¢ a medida da impureza do conjunto de dados.
Assumindo o valor maximo (1) quando existem tantos elementos positivos como negativos, €
o valor minimo (0) quando todos os elementos sdo da mesma classe, como se pode ver na

figura 5.
FIGURA 5 — GRAFICO DE DEMONSTRACAO DA ENTROPIA

Entrapia

0 03 04 0B 0B 10
Pl

Fonte: Gama (2002).

No contexto das arvores de decisdo, a entropia ¢ usada para estimar a aleatoriedade da
variavel a prever: o atributo alvo. A constru¢do de uma arvore de decisdo ¢ guiada pelo

objetivo de diminuir a entropia, ou seja, a aleatoriedade do atributo alvo (GAMA, 2002).

O quadro 2 mostra a férmula de célculo da entropia, onde S € o conjunto de treino, C é
o numero de valores para o atributo alvo e p; € a propor¢do de exemplos com atributo alvo

(nimero de exemplos de S; / nimero total de exemplos)
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QUADRO 2 - FORMULA DO CALCULO DA ENTROPIA
C

Entropia (S) = Z - pi * loga (pi)
I=1

Fonte: Antunes (2002).

Tendo como base o quadro 2, pode-se dar valores as variaveis e efetuar o calculo da

entropia. O resultado € mostrado no quadro 3.

QUADRO 3 - CALCULO DA ENTROPIA

S={1,2,...,14};
C={2} - (Jogar=Sim e Jogar=Nao )
Pi(Sim) =9/14
P,(Néo) = 5/14

Entropia({1,2,...,14}) = (-9/14 * logx(9/14)) + (-5/14 * logx(5/14))
=041+ 0,53
=0,94

Fonte: Adaptado de Hubner (2002).

4.2 GANHO DE INFORMAGAO

Para se conseguir gerar uma arvore de decisdo com uma alta taxa de predicdo ¢
necessario fazer a escolha correta dos atributos que serdo usados como teste no agrupamento
dos casos. Estes testes devem gerar uma arvore com o menor numero possivel de
subconjuntos, ou seja, o ideal ¢ escolher os testes de modo que a arvore final seja a menor

possivel.

Dado um conjunto de exemplos, que atributo escolher para teste? O ganho de
informagdo ¢ a reducdo esperada no valor da entropia, devido a ordenacdo do conjunto de
treino segundo os valores do atributo (ANTUNES, 2002). O quadro 4 mostra a formula de

calculo do ganho de informagao:



QUADRO 4 - FORMULA DO CALCULO DO GANHO DE INFORMACAO

Syl

Ganho de Informacdo (S,A) = Entropia (S) - Z ---  Entropia (S,)

V 0 valores(A)

S|

Fonte: Antunes (2002).
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Com o conjunto de treino mostrado na tabela 5, pode-se calcular o valor da entropia e

do ganho de informacao.

TABELA 5 - CONJUNTO DE TREINO PARA CALCULO DA ENTROPIA E GANHO DE INFORMACAO

Tempo Temperatura | Umidade Vento Jogar
1. ensolarado alta alta fraco nao
2. ensolarado alta alta forte nao
3. nublado alta alta fraco sim
4. chuva média alta fraco sim
5. chuva baixa normal fraco sim
6. chuva baixa normal forte nao
7. nublado baixa normal forte sim
8. ensolarado média alta fraco nao
9. ensolarado baixa normal fraco sim
10. chuva média normal fraco sim
11.]| ensolarado média normal forte sim
12. nublado média alta forte sim
13. nublado alta normal fraco sim
14. chuva média alta forte nao

Fonte: Hubner (2002).

O conjunto de treino ¢ formado pelo atributo alvo (Jogar), usado para efetuar o calculo

da entropia e pelos atributos restantes (Tempo, Temperatura, Umidade, Vento) que serdo

usados para demonstrar o calculo do ganho de informagao.

Para o célculo do ganho de informagao, toma-se como base o quadro 4 e substitui-se o

valor das varidveis. O quadro 5 mostra o calculo do ganho de informacdo para os atributos

tempo e vento.
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QUADRO 5 - CALCULO DO GANHO DE INFORMACAO PARA OS ATRIBUTOS TEMPO E VENTO

Ganho({1,2,...,14} ,Tempo) = 0,94 - [(5/14 * Entropia(ensolarado)) + (4/14 *
Entropia(nublado)) + (5/14 * Entropia(chuva))]
=0,94 - [(5/14 * 0,97) + (4/14 * 0) + (5/14 * 0,97)]
=0,246

Ganho({1,2,...,14},Vento) = 0,94 - [(6/14 * Entropia(forte)) + (8/14 *
Entropia(fraco))]
=0,94 - [(5/14 * 1)+ (8/14 * 0,81)]
=0,048

Fonte: Adaptado de Hubner (2002).

Entre os atributos tempo e vento, o que deve ser escolhido ¢ o tempo por possuir o

maior ganho de informagao.

4.3 ALGORITMO C4.5

Segundo Ruggieri (2000) os algoritmos de classificagdo despertam um consideravel
interesse em pesquisadores na area de machine learning e data mining. Dentre estes
algoritmos, o C4.5 destaca-se por ser o resultado de pesquisas de evolugao do algoritmo ID3 e
por ser considerado o mais rapido em relagdo aos algoritmos de memdria-principal para
machine learning e data mining. Dentre as evolugdes que o C4.5 possui pode-se citar a
possibilidade de tratar os atributos numéricos. O quadro 6 apresenta um pseudo-codigo do

algoritmo C4.5:
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QUADRO 6 - PSEUDO-CODIGO DO ALGORITMO C4.5

FormaArvore(T)

(1) CalculaEntropia(T);

(2) Se todos os exemplos sdo de uma mesma classe
Retorna uma folha com o nome da classe;

Cria um nodo Raiz;

(3) Para cada atributo A
Calcula Ganho de informacao(A);

(4) Raiz = Atributo com maior ganho de informagao;

(5) Se Atributo = Continuo
EncontraPontoReferencia;

(6) Para Cada T' possivel em T

(7) SeT' ¢é vazio

Retorna folha com valor mais comum

Else

(8) AdicionaArvore = FormaArvore(T");

Fonte: Ruggieri (2000).

O algoritmo C4.5 constréi a arvore de decisdo com a estratégia dividir para conquistar.
O algoritmo inicia com a raiz da arvore. Em seguida, ¢ executado o algoritmo mostrado no
quadro 6. No passo 1, calcula-se a Entropia do conjunto de treino. Se todos os exemplos do
conjunto de treino pertencem a uma mesma classe, o retorno ¢ uma folha (passo 2). Cria-se
um novo nodo de decisd@o. No passo 3, para cada atributo do conjunto de treino, calcula-se o
ganho de informacdo. O nodo receberd o atributo que possuir o maior ganho de informagao
(passo 4). No passo 5 ¢ verificada a possibilidade do atributo ser continuo. Caso seja
continuo, deve-se dividir o atributo em dois conjuntos, exemplos onde o valor do atributo <
ponto de referéncia e exemplos onde o valor do atributo >= ponto de referéncia. Conforme
Aurora (2001) para calcular o ponto de referéncia deve-se ordenar o conjunto de treino. Para
cada valor V; ¢ calculado (V; + Vi+1)/2 como sendo o ponto de referéncia que sera utilizado
no teste para fazer a divisao do atributo em dois subconjuntos. Baseado nesses subconjuntos
¢ entdo calculado o ganho de informacao. Sendo m o conjunto de valores do atributo A deve-
se calcular m-1 possibilidades para o ponto de referéncia e seu ganho. O ponto de referéncia
que apresentar o maior ganho de informacdo serd o representante do atributo A. Seguindo o
algoritmo, para cada subconjunto de T (passo 6), verifica-se se T' ¢ vazio (passo 7), caso
positivo, o filho deste nodo ¢ uma folha, caso contrario, inicia-se a fun¢do tendo como

parametro o T' ou seja, o subconjunto de T (passo 8).
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4.3.1 ATRIBUTOS NUMERICOS

Segundo Gama (2002), para entender melhor o calculo do atributo numérico, pode-se
tomar como exemplo a decisdo de jogar ténis ou ndo, acrescentando o atributo numérico
temperatura. Neste exemplo, o ponto de referéncia foi fixado arbitrariamente em 70.5. Em
uma classificagao real, para cada valor tinico (V) do atributo numérico, o ponto de referéncia
¢ igual ao valor(Vj) + proximo valor (Vi) / 2. Em seguida, calcula-se o ganho de informagao
para o ponto de referéncia. O ponto de referéncia que obtiver o maior ganho de informacao
serd o escolhido para dividir os atributos numéricos em dois subconjuntos, conforme o
exemplo a seguir. A tabela 6 mostra o atributo numérico temperatura em graus Farenheite o

atributo alvo jogar ténis.

TABELA 6 - PROBLEMA DE JOGAR TENIS COM ATRIBUTO NUMERICO

TEMPERATURA JOGA
64 Sim
65 Nao
68 Sim
69 Sim
70 Sim
71 Nio
72 Nao
72 Sim
75 Sim
75 Sim
80 Nao
81 Sim
83 Sim
85 Nao

Fonte: Gama (2002).

Considerando o ponto de referéncia da temperatura igual a 70.5, os dados seriam
divididos em dois subconjuntos, exemplos onde a temperatura ¢ menor que 70.5 e exemplos
onde a temperatura ¢ maior que 70.5. Para calcular o ganho de informacdo deste ponto de

referéncia, os dados sdao divididos em parti¢des, mostradas no quadro 7.

QUADRO 7 - PARTICOES DO ATRIBUTO TEMPERATURA

particdo( sim | temperatura < 70.5 ) = 4/5
particdo( ndo | temperatura < 70.5 )= 1/5
particdo( sim | temperatura > 70.5 ) = 5/9
particdo( ndo | temperatura > 70.5 ) = 4/9

Fonte: Adaptado de Gama (2002).
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Calcula-se a entropia para valores menores que o ponto de referéncia e para valores

maiores que o ponto de referéncia, conforme o quadro 8.

QUADRO 8 - CALCULO DA ENTROPIA PARA VALORES MENORES E VALORES MAIORES QUE O
PONTO DE REFERENCIA

Entropia (joga | temperatura < 70.5)
-4/5 log2 4/5 - 1/5 log2 1/5=0,721

Entropia (joga | temperatura > 70.5)
-5/9 log2 5/9 - 4/9 log2 4/9 = 0,991

Fonte: Adaptado de Gama (2002).

Calcula-se entdo a entropia para os quatorze valores do atributos temperatura, dos

quais cinco sdo abaixo do ponto de referéncia e nove sdo acima do ponto de referéncia, como
apresentado no quadro 9.

QUADRO 9 - CALCULO DA ENTROPIA PARA O ATRIBUTO TEMPERATURA

Entropia (Temperatura)
5/14*0,721 + 9/14*0,991 = 0,895

Fonte: Adaptado de Gama (2002).

Por fim, calcula-se o ganho de informacao para o ponto de referéncia, subtraindo a

entropia do atributo temperatura da entropia dos exemplos, como mostra o quadro 10.

QUADRO 10 - CALCULO DO GANHO DE INFORMACAO PARA O PONTO DE REFERENCIA

Ganho(ponto de referéncia)
0,940 - 0,895 = 0,045

Fonte: Adaptado de Gama (2002).

O ganho de informagdo para o ponto de referéncia = 70.5 ¢ de 0,045. O ponto de
referéncia que obtiver o maior ganho de informacdo sera usado para dividir o conjunto de

exemplos em dois subconjuntos. Se o ponto de referéncia = 70.5 obtivesse o maior ganho de

informacao, teriamos um dos nodos da arvore como mostra a figura 6.



FIGURA 6 - NODO GERADO PELO PONTO DE REFENCIA = 70.5

TEMPERATURA

Fonte: Adaptado de Gama (2002).
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5 DESENVOLVIMENTO DO APLICATIVO

Levando em conta os objetivos propostos por este trabalho, construiu-se uma aplicagao
que fosse flexivel e de facil utiliza¢dao. Utilizou-se a filosofia Data Mining com as etapas do

processo KDD, a técnica de arvores de decisdo e a implementacao do algoritmo C4.5.

5.1 ESPECIFICAGAO

De acordo com Yourdon (1990) a atividade de desenvolvimento e analise de sistemas
estruturada enfatiza que um sistema de processamento de dados envolve dados e
processamento, € que nao se pode construir um sistema com €xito sem a participagdo de
ambos os componentes. A modelagem de dados utilizando a técnica estruturada utiliza-se de
ferramentas para descrever o processo de entradas e saidas e uma delas ¢ o diagrama de fluxo

de dados (DFD), que consiste em processos, depdsitos de dados, fluxos de dados e entidades.

No desenvolvimento deste aplicativo utilizou-se para a constru¢do do diagrama de
contexto ¢ DFD nivel 0 a ferramenta case Power Designer - ProcessAnalyst e no
desenvolvimento do modelo entidade-relacionamento utilizou-se o Power Designer -

DataArchitect. A figura 7 mostra o diagrama de contexto do aplicativo.
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FIGURA 7 - DIAGRAMA DE CONTEXTO

Banco de Usuario

Dados

Atributos para a classificagao

Dados da Ocorrencia

Arvore de Deciséo

Prototipo

O aplicativo ir4 interagir com o usudrio que fard a escolha dos atributos que serdo
processados pelo algoritmo de mineragao de dados, gerando uma arvore de decisao que sera

apresentada ao usuario em forma de visualizagdo se/entdo.
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FIGURA 8 - DFD NiVEL 0
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Descreve-se a seguir os processos do DFD nivel 0, mostrado na figura 8:

a) escolher atributos: processo onde o usuario definira quais atributos serdo usados
para gerar a classificacao;

b) efetuar classificacdo: este processo ¢ caracterizado pela utilizacdo da indicagdo
dos atributos especificados pelo usuario. De posse da informagdo de quais sdo os
atributos, comega a ser feita a classificagdo com o céalculo da entropia e o ganho

de cada atributo.
A seguir estdao descritos os depositos do DFD nivel 0:

a) nodo: entidade responsavel pelo armazenamento dos dados referentes aos nds da

arvore, gerados pelo processo de classifica¢do;

b) ramificagcdo: entidade responsavel pelo armazenamento dos dados referentes as

ligagdes existentes entre os nos.

Embora o diagrama de fluxo de dados ofereca uma pratica visao geral dos principais
componentes funcionais do sistema, ele ndo fornece qualquer detalhe sobre esses

componentes.
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Para mostrar os detalhes de como a informacdo ¢ transformada, necessita-se de

ferramentas como o modelo entidade relacionamento (MER).

O modelo de entidade relacionamento € necessario por que a maioria dos sistemas a
qual seu uso ¢ justificado ¢ bastante complexo. Nao somente necessita-se saber, em detalhes,
qual informacdo estd contida nos depdsitos de dados, mas também que relacionamentos

existem entre esses depositos de dados.

A figura 9 mostra o modelo entidade relacionamento do aplicativo.

FIGURA 9 - MODELO ENTIDADE RELACIONAMENTO

Ramificacao
Nro Ramificacao

Nm_Ramificacao .
= : Qcorrencias
Nro_No_Origem
Nro_No_Destino w
Bairro
N Rua
Nodo Ramificacao Data
all ) Turno
Natureza
Nodo Dia_da_Semana
Nro nodo Nro_Envolvidos
Nm_nodo Envia_Reforco
Nro_Nodo_Origem
Folha

As entidades "Nodo" e "Ramificagdo" surgiram a partir dos depositos de dados
contidos no DFD nivel 0, e a entidade Ocorréncias ¢ a representacao da entidade externa

"Banco de Dados" que sera utilizada para o processamento da arvore de decisdo.

Optou-se por armazenar a arvore de decisdo em tabelas de banco de dados, por motivo
de capacidade de armazenamento, uma vez que a arvore gerada pode alcangar um numero alto
de nodos e ramos, atingindo assim a capacidade de memoria do computador. Outro motivo €

que armazenada em banco de dados, toda vez que o aplicativo for reiniciado, a arvore
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permanecerd armazenada no banco de dados, o que ndo acontece com a memoria do

computador.

A tabela 7 contém o detalhamento das entidades envolvidas no aplicativo.

TABELA 7 - DESCRICAO DETALHADA DO MODELO DE DADOS

ENTIDADE ATRIBUTO TIPO DE DADOS | TAMANHO DESCRICAO
OCORRENCIAS Bairro ALFANUMERICO 30 nome do bairro onde houve a
ocorréncia
Data DATA - data da ocorréncia
Dia da Semana | ALFANUMERICO 15 dia da semana em que houve
- = a ocorréncia
Natureza ALFANUMERICO 4 delito (crime ) da ocorréncia
Nro_Envolvidos NUMERICO 1 fumero de pessoas .
- envolvidas na ocorréncia
) nimero da ocorréncia
Numero NUMERICO 1 (mimero que identifica cada
) ocorréncia)
Rua ALFANUMERICO 40 rua onde houve a ocorréncia
compreende o turno em que
Turno ALFANUMERICO 9 houve a ocorréncia
(madrugada,manha,tarde,
noite)
. identifica cada nodo da
NODO Nro_nodo NUMERICO 1 Arvore
Nm_nodo ALFANUMERICO 50 nome do nodo
Folha ALFANUMERICO 1 Indica se 0 nodo ¢ uma folha
ou nao
Visualizado ALFANUMERICO 1 Indica se 0 nodo ja foi
visualizado ou ndo
Nro Nodo Origem NUMERICO 1 de qual nodo originou
RAMIFICACAO | Nro Ramificacao NUMERICO 1 ;ﬂig?eﬁca cada ramificagao da
Nm_Ramificacao | ALFANUMERICO 50 nome da ramificagdo
Nro No_ Destino NUMERICO 1 para qual nodo a ramificagdo
- = aponta
Nro No_ Origem NUMERICO 1 de qual nodo esta ramificagdo

vem

5.2 IMPLEMENTAGAO

A seguir serdo apresentados o Banco de Dados usado para o desenvolvimento do

aplicativo, linguagem de programacao e o desenvolvimento do aplicativo conforme as etapas

do processo de KDD.

Foi utilizado o banco de dados Paradox 7.0 para o armazenamento dos dados da

ocorréncia, dos nodos e ramificacdoes da arvore.

Segundo Borland (1995), Paradox ¢ um

sistema completo de gerenciamento de bancos de dados relacional que pode ser usado como
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um sistema autonomo em um computador simples ou como um sistema multiusuario em uma
rede e que, mesmo sendo um programa de banco de dados eficiente e capaz de realizar tarefas

complexa, facil de se aprender e rapido de se ativar.

Para o desenvolvimento do aplicativo, utilizou-se a linguagem de programacao Object
Pascal no ambiente de desenvolvimento Delphi 5.0. Segundo Cantu (2000), Delphi ¢ uma
versdo de desenvolvimento rapido de aplicativos do Turbo Pascal para Windows. O Delphi
oferece uma interface melhorada e muitos recursos que facilitam o desenvolvimento de

aplicativos.

A figura 10 mostra a tela de apresentacao do aplicativo.
FIGURA 10 - TELA DE APRESENTACAO

TCC - Emerson Tenfen | x|

. Univerzsidade Reqional de Blumenau

Centro de Ciéncias Exatas e Naturais
Curzo de Ciéncias da Computagao

A TECNICA DE KNOWLEDGE DISCOVERY IN
DATABASES (KDD) APLICADA NAS OCORRENCIAS
ATENDIDAS PELA FOLICIA MILITAR

Académico: Emerson Tenfen
Orientador: Prof. Jomi Fred Hubner

5.2.1 DOMINIO DA APLICACAO

Esta etapa ¢ muito importante no processo de KDD. O usuario que fizer uso do
aplicativo desenvolvido devera possuir um prévio conhecimento das rotinas de atendimento
de ocorréncias para poder indicar os atributos que serdo usados pelo aplicativo para gerar a

classificacao.

Nesta etapa, o usudrio deve apenas informar quais os atributos que serdo submetidos

ao algoritmo de classificacdo. Para ter acesso a tela de configura¢do, demonstrada na fig. 12,
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o usuario deverd selecionar a opc¢do Sistema-Configuragdo no Menu Principal conforme

demonstra a figura 11.
FIGURA 11 - TELA PRINCIPAL DO APLICATIVO

TCC - Arvore de Decizdo - Emerson




FIGURA 12 - TELA DE ESCOLHA DOS ATRIBUTOS
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" ConiguagiodosDados _ioix
MNurmero IBairru:u iHua IData Iﬂ
_I: 177259 DO ASILO JOSE DEEKE 18/05/03
| 175815 DO ASILO JOSE DEEKE 03/05/03
| 163067 DO ASILO JOSE DEEKE 28/02/03
| 169694 DO ASILO JOSE DEEKE 07403403
| 169658 DO ASILO JOSE DEEKE 07403703
|| 173224 POMTA AGUDA JOSE [SIDORD CORREA 10404703
| 172860 POMTA AGUDA JOSE [SIDORD CORREA 07/04/03
|| 169506 POMTA AGLDA JOSE [SIDORD CORREA 04/03/03
| 177091 ITOUPAVA HORTE JOSE MAMOEL DEPLA, 17/05/03
| 1735971 FORTALEZA, JOSE MAMOEL GOLMVELS, 17/04/03
| 166533 DA WELHA JOSE MARTIMNS 06/02/03
| 174216 DA VELHA JOSE REUTER 20404703
| 175845 DA VELHA JOSE REUTER 04/05/03
|| 175855 DA WELHA JOSE REUTER 04/08/03 .
KNI _'*I_I
Campos da T abela Atributos para Clazsificacan
gumern ...................... | Bairro Atributo Continuo Total Registros
...... A ﬂ ?3;0 Mro_Envolvidos W
¢ |Matureza Atributo Alvo

Dha_da_Semana

Envia_HRHeforco

o OK

j"L 5 air |

O atributo Nro Envolvidos ¢ um atributo com valores numéricos e neste aplicativo foi

utilizado para comprovar a eficiéncia do algoritmo C4.5 no tratamento com atributos desta

natureza. O atributo Envia Reforco ¢ o atributo alvo e ¢ utilizado como resultado da

classificagao.

Com base nos dados armazenados, o aplicativo sera capaz de auxiliar um

operador do COPOM a tomar a decisdo de enviar reforco ou nao no atendimento de uma

ocorréncia.

5.2.2 CRIAGAO DE UM GRUPO DE DADOS ALVO

Esta etapa consiste na criacdo da base de dados utilizada no modelo de classificagao.

Por uma questao de seguranga, ndo foi possivel trabalhar diretamente com a base de dados da

Policia Militar. Desta forma, os dados eram apresentados em forma de arquivos do Microsoft

Excel, transformados posteriormente em arquivos texto. Foi desenvolvido um programa para,
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a partir destes arquivos, inserir os dados no banco de dados do aplicativo. A tela do programa

desenvolvido é mostrada na figura 13.

FIGURA 13 — TELA PRINCIPAL DO PROGRAMA PARA CRIAR BASE DE DADOS DO APLICATIVO

+f Insenr Basze de Dados _ =10 x|

Inserinto Ocorrenciavalues(163624,'DAVELHA JOAQ PESEO0AY'01/01/03" Tarde" ' C1 03-AMEAA! 'C =
Inserinto Ocorrencia walues(163630,WILA ITOUPAYA 'BEMNJAMIN COMSTANT''07/01/03", Tarde','C21
Insertinto Ocorrencia values(163671,'FORTALEZA FRANCISCO WAHLDIEC,'01/01/03", 'Maoite,'C115-41.
Inser into Ocorrencia values(163731, GARCIA AMAZONAS' '02/01/03 ' Tarde' 'CE15-FPOSSE DE TORIC
Inserinto Ocorrencia values(163800,'0A WELHA' ' GENERAL OSORIO!,'03/01/03" Tarde' 'C103-AMEAL,
Insertinto Ocorrencia values(163870,'FORTALEZA L FRANCISCO WAHLDIEC,'04/01/03", 'Madrugada’,'C
Insertinto Ocorrencia walues(163873,'GARCIAANTONIO ZENDROM','04/01/03",'Manhd','"C115-%145 DE
Insert into Ocorrencia wvalues(163907 'CENTRO','? DE SETEMBRO'.'04/01/03" ' Tarde','C21 2-FLURTO DE
Insert into Ocorrencia values(153996, GARCIA ANTONIO ZEMDRON' '05/01/03" 'Manhd' 'C107-LESOES
Inser into Ocorrencia walues(164085, ' GARCIA AMAZOMNAS' '06/01/03" 'Manh&" 'C115-YIAS DE FATO' '
Inserinto Ocorrencia walues(164089,'DANVELHA! \J0AD PESS0AYDE/01/03" Manh&', 115145 DE Fe
Insert into Ocorrencia values(164101,'CENTRO','? DE SETEMBRO'.'06/01/03" 'Tarde','C115-IAS DE F4
Insertinto Ocorrencia wvalues(164105,'DA VELHA" ' JOAD PESSOALDRM0T/03  Tarde".'C11 5-VIAS DE FA
Inserinto Ocorrencia values(1641 25, TOURAVA CENTRAL 'DF FEDRO ZIMMERRMAMM' '06/01,03", M
Inserinto Ocorrencia values(164157 'GARCIA "AMAZOMNAS' '07/01/03" '"Manh&"'C1 1545 DE FATO',"
Insert into Qcorrencia values(164161,'"CENTRD'."15 DE NOWERMBRO','07/01/03" 'Manhd','C115-V145 DE
Inserinto Ocorrencia wvalues(164179.'DAVELHA"'Y DE SETEMBRO'07/01/03" . Tarde"'C115-145 DE F
Insertinto Ocorrencia values(164188,'CENTRO,'"15 DE MNOWEMBROY,'07/01/03" 'Moite”.'C115-145 DE F,
Inserinto Ocorrencia walues(164197 '0DANVELHA! ' JOSE REUTER!'07/01/03", 'Moite".'C1 154145 DE FAT
Insertinto Ocorrencia walues(164199,'DANVELHA'? DE SETEMBRO','07/01/03" 'Moite”,'C115-v145 DE F.
Insert into Ocorrencia wvalues(164208 ITOURAYA NORTE' '2 DE SETEMBRO' '07/01/03" 'MNaoite' 'C11 54
Ihzer into Ocorrencia values(154236,'D0 ASILD','EIENIJAMIN CDNSTANT','EIB;"EHfDB','Madruuada','mlE‘;l
»

Inizenr Dadosl j"L Sain | ‘

e T T e e e e e e, e e e, e, e, e e, e o e, e,

5.2.3LIMPEZA DOS DADOS

A etapa de limpeza dos dados visa adequar os dados aos algoritmos de Data Mining,
eliminando ruidos e valores desconhecidos. No atributo "Natureza", realizou-se a limpeza

dos dados. A tabela 8 mostra os dados originais para o atributo "Natureza".

TABELA 8 - DADOS ORIGINAIS PARA O ATRIBUTO "NATUREZA"

GRUPOS DE NATUREZA
A000-Auxilios 2 Comunidade/Orgio Publicos
C000-Crimes e Contravengdes
D000-Ocorréncias Diversas
E000-Emergéncia/Traums/Acidentes
1000-Incéndios
NO000-Contra o meio ambiente
P000 - Servigos/Atividades Profissionais
S000 - Servicos/Atividades Afins
Y000 — Transito
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Como o objetivo do aplicativo seria fazer uma classifica¢do para auxiliar no combate a
violéncia, no atributo "Natureza" serdo consideradas somente as naturezas do grupo C000-

Crimes e Contravengoes.

5.2.4 REDUCAO E PROJEGAO DOS DADOS

A etapa de redu¢do dos dados consiste em ‘“adequar” os dados. Esta etapa foi
realizada no atributo "Turno". Nos dados originais constam as horas em que acontecem a

ocorréncia. A tabela 9 mostra a transformagao do atributo "Turno" apods a redugdo e projecao.

TABELA 9 - ETAPA DE PRE-PROCESSAMENTO REALIZADA NO ATRIBUTO "TURNO"

INTERVALO TURNO
00:01
MADRUGADA
06:00
06:01 5
MANHA
12:00
12:01
TARDE
18:00
18:00
NOITE
24:00

5.2.5 MINERAGAO DE DADOS

A etapa de mineragdo de dados ¢ a etapa onde o algoritmo, com base nos atributos
definidos, devera descobrir intuitivamente regras que fornecam diagnosticos, isto &,

descobertas automaticas de conhecimento que ¢ um de seus objetivos principais.

Para este aplicativo foi definida como tarefa de MD a classificagdo e como algoritmo
de MD o C4.5.

Para executar o processamento da arvore de decisdo, o usuario deverd selecionar

primeiramente a opgao Sistema-Nova Arvore no menu principal como demonstrado na fig.
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15, ou simplesmente pressionar a tecla F3, abrindo-se assim a tela de geragdo da nova arvore

de decisdo, demonstrada na figura 14.

FIGURA 14 - TELA DE GERACAO DE NOVA ARVORE

Mova Arvore de Decisao

5[ x|

Bairro

Rua |Turnu

iNatureza |Dia_da_Sem

DO ASILO
DO ASILO
DO ASILO
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DA YELHA
DA VELHA
15/DA VELHA
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18|DA VELHA
19|DA VELHA
20(DA VELHA

TESTO SALT¢WERNER DUWE  Madrugada

JOSE DEEKE Noite
JOSE DEEKE Nuoite
JOSE DEEKE Noite
JOSE DEEKE Madrugada

1
2|

3|

1|

5

6 [PONTA AGUD JOSE ISIDORO COFNoite
7 |PONTA AGUD JOSE ISIDORO COF Madrugada
8 [PONTA AGUD JOSE ISIDORO COF Noite

3 [ITOUPAVA NCJOSE MANOEL DEF Tarde
10|FORTALEZA JOSE MANOEL GOUNoite

11
12
13
14

JOSE MARTINS Noite
LAGES MNoite
LARAN.JEIRA Noite
JOSE REUTER Madrugada
JOSE REUTER Madrugada
JOSE REUTER Tarde
JOSE REUTER MNoite
JOSE REUTER Manha
JOSE REUTER Noite
JOSE REUTER Noite

C212-FURTO | Quinta-Feira
C103-AMEAGCADomingo
C103-AMEACA Sabado
C107-LESOES Sexta-Feira
Ch02-ATO OB! Sexta-Feira
C103-AMEACA Quinta-Feira

MNro_Envo Ividt! Enwvi a_REfurc:ni i.i

1
1
1
1
1
1

C210-FURTO : Segunda-Feirz 1

C211-FURTO s Terga-Feira
C221-ROUBO Sabado
CH05-EMBRIA! Quinta-Feira
C211-FURTO : Quinta-Feira
CZ211-FURTO : Sexta-Feira
C201-ARBROMIE Sabado
C103-AMEACA Quarta-Feira
C211-FURTO : Quarta-Feira
C201-ARROME Quinta-Feira
C211-FURTO : Quinta-Feira
CH05-EMBRIA! Quinta-Feira
CB10-DISPARI Quinta-Feira
C201-ARROMIE Sabado

1

N&o
Néo
Sim
N&o
Né&o
N&o
Sim
Né&o
Nao
Né&o

N&o

v Nova.é«worq j-'|_ Fechar |

Quando o usudrio clicar no botdo Nova Arvore, serd iniciado o processamento do

algoritmo de construcao da arvore de decisao.

5.2.6 INTERPRETAGAO DO CONHECIMENTO

Nesta etapa os padrdes gerados pelo algoritmo de Data Mining serdo interpretados

através de visualizacdes.

se/entdo. A figura 15 apresenta a tela de visualizacao se/entdo.

Este aplicativo possui a forma de visualizagdo com estrutura
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FIGURA 15 - TELA DE VISUALIZACAO SE/ENTAO

VISUALIZACAD

PADRE JACOES ENTAO ENVIL4 FEFORCO = 3im

GENERAL 0S0RIO ENTAD ENVIL FREFORCO = Nio
JACY DA 3ILVA ENTAD ENVIA REFORCO = Nio

RICARDD ALTHOFF ENTAD ENVIA FEFORCO = Nio
DA MARGARIDAZ ENTAO ENVIL REFORCO = Sim

7 DE SETEMERO E Nature=za

C104-HOMICIDIO ENTAD ENVIA REFORCO =

7 DE SETEMERO E Nature=za

C107-LESHES CORPORAIS ENTAD ENVIA FEI]

7 DE 3ETEMERO E Naluresa = C107-LESOE3CORPORAIS ENTAOD ENVIA FEFI(
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6 CONCLUSOES

Com o objetivo de se extrair conhecimento por meio da interpretagdo de dados,
aplicou-se a tecnologia de KDD. Foram estudados os processos de desenvolvimento, com
énfase ao processo de mineracdo de dados que leva ao descobrimento de padrdes que € o

objetivo principal deste trabalho.

Para desenvolver o processo de mineragao de dados, utilizou-se neste aplicativo a
técnica de arvore de decisao com o algoritmo C4.5 para gerar uma classificagdao a partir dos
dados extraidos de ocorréncias atendidas pela Policia Militar. Tendo isso como base, foi
possivel verificar que a utiliza¢do de Data Mining, como um dos processos de KDD, mostrou-

se bastante eficiente.

Foram realizados testes com o aplicativo construido para a execugdo do processo de
descobrimento de padrdes nos quais o aplicativo mostrou-se eficiente para a definicdo de
modelos de classificacdo de dados. Contudo, reconhecendo que, alguns atributos escolhidos
podem vir a comprometer a classificacdo, pois estdo fortemente ligados, como o atributo

"Rua" e o atributo "Bairro", por uma rua sempre pertencer a0 mesmo bairro.

Anteriormente, os dados das ocorréncias atendidas pela Policia Militar eram apenas
coletados e armazenados, sem uma utilidade definida. A partir da utilizacdo do aplicativo
desenvolvido, os dados passam a ter um propoésito, sendo utilizados para auxiliar na tomada
de decisdo dos operadores do COPOM na distribuicao de viaturas pela area de atuacao do 10°

Batalhao de Policia Militar.

O aplicativo permite que os operadores passem a obter conclusdes de carater 16gico, o
que antes eram de carater dedutivo. Sem este recurso, os operadores distribuiam as viaturas
aleatoriamente, de acordo com a experiéncia adquirida ao longo do tempo de servigo. Com o
aplicativo desenvolvido, a distribui¢do das viaturas ocorre de acordo com os resultados

obtidos no modelo de classificacao.

Por fim, considera-se que o objetivo principal do trabalho, "desenvolver um aplicativo,
utilizando técnicas de KDD para o reconhecimento de padrdes a partir de dados de

ocorréncias atendidas pela Policia Militar" foi atingido.
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6.1 LIMITACOES

O aplicativo construido apresenta as seguintes limitagoes:

a) a fonte de dados que o aplicativo utiliza para processamento ¢ fixa, desta forma ndo
permitindo ao usudrio mudar a fonte de dados;

b) os atributos envolvidos no processo de classificacdo possuem dominio fixo;

c¢) o atributo alvo que o aplicativo utiliza para realizar a classificacao dos dados ¢ fixo.

6.2 SUGESTOES

Sugere-se o estudo de Data Mining aplicando em outras dreas para a tomada de

decisdo, como o uso de outras técnicas.

Sugere-se também o desenvolvimento de um aplicativo com uma fonte de dados
variavel, para que o usudrio possa escolher a fonte de dados que deseja submeter ao modelo

de classificagao.

Sugere-se também o desenvolvimento de uma aplicagdo que tenha uma opcao de

visualizacdo grafica da arvore de decisao.

Outro ponto importante seria o desenvolvimento de um aplicativo que possibilite ao

usuario a escolha do atributo alvo.
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