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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo comparativo sobre técnicas de resolucdo de Drift
Detection, abordando alguns algoritmos utilizados para trabalhar com conjuntos de
classificadores. Os classificadores sdo gerados a partir de bases de dados, as quais
podem possuir mudancas comportamentais, chamadas de Concept Drift. Esta tltima
pode ser definida como uma area de pesquisa onde algoritmos de aprendizagem devem
prever e adaptar modelos de conceitos em fungdo de mudangas que ocorrem em um
determinado conjunto de dados. Varias abordagens baseadas em conjuntos de
classificadores para Concept Drift foram propostas na literatura, mas a caréncia de
estudos comparativos torna a escolha de uma abordagem uma tarefa bastante dificil.
Neste trabalho, implementamos algumas destas técnicas para analisar seus
comportamentos quando aplicadas a bases de dados reais de ocorréncias policiais de
uma regido do estado de Santa Catarina, buscando assim, uma nova ferramenta que
possa auxiliar as autoridades a planejar agdes de seguranca conforme a migracao da

criminalidade pelos bairros da cidade.

Palavras-Chave: Drift Detection, Conjunto de Classificadores, Concept Drift, Crimina-

lidade.
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Abstract

This work presents a comparative study on techniques for solving Drift Detection, ad-
dressing some algorithms used for working with sets of classifiers. The classifiers are
generated from a database, which may have behavioral changes, called Drift Concept.
This can be defined as an area of research where learning algorithms must anticipate
and adapt concept models based on changes that occur in a given data set. Several ap-
proaches based on a set of classifiers for Concept Drift have been proposed in literature,
but the lack of comparative studies makes the choice of approach very difficult. In this
work, we have implemented some of these techniques to analyze their behavior when
applied to real data on police incidents in a region of the state of Santa Catarina, thus
seeking a new tool that could assist the authorities and planning actions of security fol-

lowing the migration of crime through the neighborhoods.

Keywords: Drift Detection, Classifiers sets, Concept Drift, Criminality.






Capitulo 1

Introducao

A evolugdo da tecnologia tem trazido grandes desafios, um dos mais importantes
¢ encontrar métodos ageis que nos possibilitem extrair conhecimento a partir de grandes
volumes de dados. Mesmo que essa situagao seja desafiadora, o homem ¢ incansavel, e
a todo momento busca aprimorar os métodos existentes e criar novos métodos suficien-
temente autonomos no aprendizado para a criagdo de modelos que sejam capazes de
extrair este conhecimento. Técnicas de Mineragdo de Dados sdo utilizadas para criagao
de modelos a partir de dados histéricos armazenados pelo sistema, porém, ja nao tem
surtido um grande efeito em determinadas areas de conhecimento uma vez que novos
perfis estdo sendo criados de acordo com a evolugdo de antigas tendéncias. Na perspec-
tiva da criagdo de perfis de clientes, dados histéricos nao estdo sendo suficientes pois as
pessoas estdo mudando seu comportamento a todo momento, ou seja, o que ontem elas
consideravam interessante, hoje ja ndo consideram mais.

Técnicas de Concept Drift Detection (Deteccdo de Mudangas de Conceitos), tem
apresentado um melhor desempenho em estudos de comportamentos. Esse termo pode
ser definido como uma area de pesquisa na qual, algoritmos de aprendizagem de maqui-
na buscam alteracdes de comportamentos existentes em um determinado conjunto de
dados. Alguns algoritmos sdo utilizados com diferentes estratégias, por exemplo: os
baseados em janelamento (windowing), ponderagdo de instancias, aprendizagem basea-
da em instancias ou ainda, baseados em conjuntos de classificadores.

A proposta deste trabalho ¢ apresentar um estudo que envolve algumas técnicas
de Concept Drift Detection, no qual serdo utilizados algoritmos baseados em conjuntos
de classificadores para analisar um conjunto de dados reais. Além de fazer uma anélise
das taxas de acerto obtidas, pretendemos identificar o algoritmo mais indicado para atu-
ar em conjuntos de dados reais relacionadas a Seguranga Publica.

Sabemos que a criminalidade a nivel nacional vem aumentando consideravel-
mente e, que os o0rgaos de Seguranca Publica precisam encontrar ferramentas que os

coloque sempre um passo a frente dos criminosos, uma destas ferramentas ¢ a tecnolo-



gia especializada. Investimentos para criagdo e a constante atualizacdo dos dados ser-
vem como instrumentos para a manuten¢ao da ordem publica.

As técnicas propostas neste trabalho, servem como modelo para uma ferramenta
tecnologica voltada ndo somente para facilitar a agao dos 6rgaos da Seguranca Publica,
almejando coibir, o0 maximo possivel, o aumento da incidéncia da criminalidade de
acordo com os 3 tipos de crimes estudados (roubos a residéncia, roubos contra pessoa e
roubos a estabelecimentos comerciais) e, que posteriormente, possam servir aos demais
tipos de crimes existentes. Mas, ¢ adaptavel a varias areas de conhecimento tal como a

saude, educacao, empresarial e outras.

1.1. Motivacao

A partir de uma breve reflexdo sociocultural, no que diz respeito a necessidade
de uma tecnologia atualizada para os servigos de Seguranca Publica versus o registro da
criminalidade na atualidade, surgiu a motivagao para a realizagdo deste trabalho.

As técnicas de Concept Drift Detection sdo uma possibilidade de ferramenta es-
pecifica para o auxilio e organizacdo burocratica dos servigos de Seguranca Publica.
Algumas técnicas envolvendo Inteligéncia Artificial e Seguranca Publica ja foram de-
senvolvidas e serdo apresentadas no decorrer deste trabalho. No entanto, ndo encontra-
mos relatos de técnicas que promovem a andlise dos registros iniciais das ocorréncias,
ou seja, ndo ha de modo formalizado registros que facilitem a analise da frequéncia dos
tipos de crimes que estdo sendo levantados nesta pesquisa, para que se possa trabalhar
em dados analiticos desde o momento da ligagao para o 190 até a probabilidade de ocor-
réncias similares.

Frequentemente vemos em jornais mapas da criminalidade de uma certa regiao
onde crimes vem aumentando e chamam a ateng¢do da imprensa e da sociedade. Para
que respostas sejam dadas para a sociedade e acdes sejam tomadas, surge a necessidade

de monitoragdo da criminalidade em uma regido.

1.2. Objetivos

Objetivo geral:
* Analisar o comportamento de técnicas de Concept Drift Detection em um

conjunto de dados reais, coletados a partir das ocorréncias de crimes que en-



volvem roubo a residéncia, roubo a estabelecimento comercial e roubo con-
tra pessoa, numa determinada regido da cidade de Joinville (SC).
Objetivos especificos:

*  Modelar o Conjunto de Dados de crimes;

* Identificar os algoritmos pertinentes ao cumprimento do objetivo geral;

* Avaliar o comportamento do algoritmo quando submetidos a cendrios reais
de aplicacao;

* Apontar a viabilidade da aplicacao de técnicas de Concept Drift Detection

para o desenvolvimento de ferramentas de suporte a Seguranga Publica;

Com estes resultados, esperamos contribuir de forma positiva para as areas cien-
tificas que estudam o ambiente Seguranca Publica, que estudam algoritmos baseados
em conjuntos de classificadores em stream de dados reais, organizagdes que investem
na modernizagdo e atualizacdo dos servicos de Seguranca Publica e, também, para ou-

tros modelos de estruturas organizacionais que buscam meios de analisar seus dados.

1.3. Proposta

A criagdo de meios mais ageis e eficazes que possam auxiliar a Seguranca Publi-
ca no aumento da possibilidade de prevencdo dos crimes analisados, € por consequén-
cia, a melhor distribuicdo do policiamento. Para tanto, propomos utilizar algoritmos de
classificagcdo on-line submetidos a cenarios reais de aplicagao.

O intuito ¢ que se possa abrir um caminho de novas pesquisas, tanto para area
abordada neste estudo quanto para outros cenarios reais de aplicagao. Além disso, alme-
jamos que os resultados aqui obtidos possam ser compartilhados entre as Policias Civil'
e Militar® buscando diminuir o desencontro de informagdes que existe entre estas duas

forcas.

' POLICIAS CIVIS s&o os orgdos do sistema de seguranca publica aos quais compe-
tem, ressalvada competéncia especifica da Unido, as atividades de policia judiciaria e de
apuracao das infracdes penais, exceto as de natureza militar.

2 POLICIAS MILITARES s&o os orgaos do sistema de seguranca puUblica aos quais
competem as atividades de policia ostensiva e preservacdo da ordem publica.

Fonte:
http://www.policiacivil.sc.gov.br/index.php?option=com_content&view=article&id=48&
ltemid=135



Conforme exposto no item 2.8 deste trabalho, pesquisas vem sendo realizadas,
em sua grande maioria, com registros da Policia Civil, e possuem objetivos e relatos
diferentes com os aqui analisados, tanto em contetdo, quanto em tipos de crimes.

Além disso, propomos que sejam utilizados somente registros de ocorréncias ge-
radas a partir de ligagdes telefonicas para o 190. Com os resultados obtidos, analisamos
o conhecimento descoberto com os algoritmos de Drift Detection e avaliamos a viabili-
dade da aplicacao de técnicas de Concept Drift Detection para o desenvolvimento de

ferramentas de suporte a Seguranca Publica.

1.4. Contribuicoes

As contribuicdes cientificas do presente trabalho sdo: (i) comparar diferentes
abordagens de Drift Detection baseados em conjuntos de classificadores, avaliar a viabi-
lidade da aplicagdo de técnicas de Concept Drift Detection em cendrios reais de aplica-
¢ao; e (i) contribuir para a defini¢do de uma ferramenta de suporte a Seguranga Publica,
possibilitando uma melhor gestdo baseada nos resultados obtidos, podendo ser positi-

vamente utilizados para tragar novos objetivos para a organizagao analisada.

1.5. Estrutura do Documento

As secdes subsequentes estdo organizadas da seguinte forma: o capitulo 2 intro-
duz alguns conceitos sobre o tema abordado como: Aprendizagem de Maquina, Bag-
ging e Boosting, Concept Drift, Drift Detection, Algoritmos para Deteccao de Mudan-
cas baseados em Conjunto de Classificadores e Drift Detection em ocorréncias policiais.
O capitulo 3 definido como Metodologia, apresenta como o trabalho foi desenvolvido, a
origem dos dados analisados e os algoritmos a serem trabalhados e as técnicas utiliza-
das. O capitulo 4 mostra os resultados obtidos e uma analise comparativa entre os algo-
ritmos, destacando os que apresentaram os melhores resultados. Por fim, o capitulo 5

apresenta as nossas consideracdes finais sobre o trabalho realizado.



Capitulo 2

REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, sera apresentado um breve historico sobre a Aprendizagem de
Maquina (AM), conceitos de bagging e boosting, técnicas utilizadas para um melhor
desempenho dos algoritmos estudados. O capitulo também aborda o problema de Con-
cept Drifts (Mudangas de Conceito), e alguns algoritmos existentes para Concept Drift

Detection (Detec¢ao de Mudangas de Conceitos).

2.1. Aprendizagem de Maquina - AM

Considerada de vital importancia para a evolugdo de muitas areas dentro da Inte-
ligéncia Artificial (IA), a Aprendizagem de Maquina (AM) apresenta diversos conceitos
agregados. A ideia de aprendizagem, nos remete a forma individual de recebimento,
processamento e assimilagao de informagdes, mais ou menos complexas, tanto em hu-
manos quanto em animais. A aprendizagem de maquina, por sua vez, pode implementar
alguns conceitos da aprendizagem de humanos e animais, de acordo com MELLIT e
KALOGIROU(2008): “A aprendizagem ¢ uma caracteristica inerente dos seres huma-
nos e ¢ através dessa capacidade que, durante a execucao de tarefas semelhantes, conse-
guimos melhorar nosso desempenho.” Podemos entdo, considerar que a aprendizagem
do ser humano baseia-se em experiéncias, individuais ou coletivas, vividas anteriormen-
te. Ao compartilhar uma experiéncia, o individuo acessa informagdes recentes e remotas
do seu complexo sistema de memoria, essas informacdes vao atingir o outro de acordo
com suas proprias experiéncias pessoais, provocando um comportamento essencialmen-
te particular, haja vista que a experiéncias assimilada ¢ uma condi¢ao individual.

Numa sociedade, essencialmente moralista, o par de opostos certo e errado, bom
e ruim, vai sendo transmitido de geracao em geragdo. No entanto, ndo podemos perder
de vista que toda sociedade ¢ fundamentada por culturas distintas, desse modo toda fa-
milia é um nucleo de transmissdo cultural. E a partir da estrutura do ambiente familiar
que o individuo recebe, processa e assimila os dados objetivos da vida, construindo in-

ternamente sua propria subjetividade numa verdadeira rede de pensamentos, sentimen-



tos, emocodes e sensacoes, que dardo origem a sua atitude perante as vicissitudes da vida
em comunidade.

Num recorte mais definido, de acordo com a influéncia do homem para a evolu-
¢do tecnologica, € possivel detectar no comportamento humano a ampliagdo de sua ca-
pacidade racional na inter-acao (grifo meu) entre homem e maquina, pois o aprendiza-
do ¢ mutuo. Uma vez que atua sobre a maquina e os modelos sdo gerados a partir da
aprendizagem dela, consequentemente, estes modelos podem ser submetidos a verifica-
¢do de um especialista, para garantir a confiabilidade do resultado. Confirmamos, por
1ss0, uma relacao dialética.

Voltamos nossa atengdo para os algoritmos computacionais que implementam
técnicas de aprendizado de maquina com o objetivo de encontrar e descrever padroes de
comportamentos a partir dos dados obtidos no ambiente analisado. O aprendizado pode
ser realizado de diferentes formas de acordo com um paradigma, por meio um elemento
simbolico, estatistico, baseado em instancias, conexionista e genético. O aprendizado
através desses paradigmas consiste na escolha ou na adaptacao dos parametros de repre-
sentacdo do modelo. Mas, independente do paradigma, a principal tarefa dos algoritmos
de aprendizado ¢ aprender um modelo a partir do ambiente e, manter esse modelo con-
sistente de modo a atingir os objetivos de sua aplicagao. Explicar os dados e fazer predi-
¢oOes sao objetivos comuns da aplicacao desses algoritmos (SENGER, 2004).

“AM ¢ uma area da Inteligéncia Artificial, cujo objetivo € o desenvolvimento de
técnicas computacionais sobre processo de aprendizado” (BISHOP, 2006). As classifi-
cagOes propostas na literatura para a AM sdo: a Aprendizagem de Maquina Supervi-
sionada; Aprendizagem de Maquina Nao-Supervisionada; Aprendizagem de Ma-
quina por Reforco; Aprendizagem de Maquina baseada em Instancias também co-
nhecida como Aprendizagem Preguicosa ¢ a Aprendizagem Bayesiana. O presente
trabalho trata apenas da aprendizagem supervisionada, mais especificamente sobre o
problema de classificacao, onde os exemplos de treinamento sdao rotulados previamente
por um supervisor. Nesse caso, o problema consiste em atribuir rotulos, ou classes, a
novos exemplos nao utilizados no treinamento, ou seja, exemplos de teste. O leitor inte-
ressado em se aprofundar em outros modelos de aprendizagem pode utilizar a referéncia

de Mitchell (1997).



2.2. Concept Drift

A atividade humana ¢ basicamente estruturada numa rotina mais ou menos rigi-
da, as normas e regras pré-estabelecidas servindo como referéncia para a organizagao
habitual de cada um. Quando essas regras sofrem uma alteracao, um Concept Drift ¢
identificado, significando que ocorreu uma mudanga em um ou mais comportamentos
que estavam estabelecidos ha bastante tempo.

Segundo BIFET et al (2011), “Concept Drifts descrevem uma mudanca gradual
no conceito.” Estas mudangas ocorrem frequentemente no mundo real e quando um
classificador para um conceito estatico ¢ aprendido, ele ndo pode ser usado para classi-
ficar futuras instancias indefinidamente, pois este conceito pode mudar e o classificador
aprendido pode ndo ser mais util para o novo problema de classificacdo que se apresen-
ta. KLINKENBERG (2004) considera uma mudanca na distribui¢ao dos dados, se tiver
sofrido alteragdes apds a fase de treinamento, existindo a possibilidade de que novos
conceitos tenham surgido e que tenham sido alteradas as caracteristicas dos dados anti-
gos.

De acordo com ENEMBRECK et al (2007), em dominios onde o ambiente sofre
constantes mudangas, ou dados sdo continuamente produzidos, técnicas de aprendizado
dinamico devem ser usadas, uma vez que o conceito alvo do algoritmo pode mudar no
decorrer do tempo. Os autores ainda relatam que estas mudancas podem ser abruptas ou
ocorrer lentamente. Sem a implementacdo de técnicas de Drift Detection, a dificuldade
para extrair um conhecimento valido desse conjunto de dados, ou entdo de conseguir-
mos tomar decisoes validas utilizando aprendizagem de maquina supervisionada seria
muito maior. Afinal, estariamos trabalhando com conjuntos antigos que nado refletiriam
o padrao atual do ambiente analisado.

ENEMBRECK et al (2007) ainda fazem algumas consideragdes de Concept
Drift, apresentando que as técnicas devem incluir trés metas principais definidas como:

- Rapida deteccao de Concept Drift — pode ser visto como um dos pontos
mais positivos dentre as metas, pois essa rapidez na detec¢do pode ser muita
vantajosa, minimizando o impacto negativo causado no sistema.

- Distin¢ao entre um Concept Drift e um ruido — busca verificar e diferenciar
0 que ¢ uma mudanga, do que ¢ um ruido no conjunto de dados analisado.

Um ruido pode ser caracterizado como dados incompletos ou incorretos, que



foram inseridos no sistema, € ndo como uma agao que ira afetar todo o pro-

cesso de aprendizado até entdo realizado.

- Reconhecer e trabalhar com os contextos recorrentes — estes contextos
podem ser caracterizados como variagdes de estados entre validos e invalidos
com um grau de regularidade, como: os ciclos das estagdes do ano, ou datas
especificas como Dia dos Pais, Dia das Maes e Natal. Modelos aprendidos
nestes Periodos podem ser armazenados e reutilizados em situagdes futuras.

Em um sistema de aprendizagem a carga de dados pode ser feita geralmente de

duas formas, a primeira em batch (lote ou off-line), na qual os volumes de dados sao
fornecidos ao sistema que por sua vez os analisa, comparando-os com os dados antigos,
identificando se houve ou nao um Drift nesse volume fornecido. A segunda forma ¢
online, aqui o sistema busca os dados nas bases de dados em periodos pré-configurados
pelos administradores, ou em real time, onde a detecgdo das anomalias pode ser mais
eficiente, pois o sistema esta focado diretamente na entrada dos dados como uma espé-
cie de guardido, tentando identificar algo suspeito que possa causar mudancas em seu
aprendizado.

DELANY e CUNNINGHAM (2004), afirmam que a maior dificuldade com o
aprendizado em dominios do mundo real € que o conceito de interesse pode
depender de algum contexto escondido, ndo representado explicitamente na
forma de modelos preditivos. Exemplos classicos desse problema sdo as pre-

visdes do tempo e a classificacao de tipos de consumidores. Estes dois mode-
los podem variar devido a inimeras a¢des ocorridas no ambiente externo co-

mo: mudangas rapidas de clima para as previsdes do tempo, taxas de inflagao

e periodo do més para os consumidores. Ainda relatam que existem 3 tipos de

Concept Drift (ver

Figura 1), que ocorrem com frequéncia nestes problemas do mundo real:

* Abrupto (Instantaneo), identificado logo apods ocorrer, onde um conceito 4
¢ instantaneamente substituido por um conceito B;

* Gradual, que mistura os conceitos 4 e B, fazendo que ambos fiquem ativos
durante um determinado periodo, mas, com o passar do tempo, o nimero de
ocorréncias do conceito 4 reduz a medida que o conceito B aumenta;

* Moderado (Gradual), também identificado por STANLEY (2003) como

moderado e lento, onde as mudangas sdo identificadas aos poucos. Neste tipo



de Drift, as diferengas acontecem aos poucos sendo notadas apenas em longos

periodos de tempo.
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Figura 1. Tipos de Concept Drifts (Baseado em NALEPA, 2010).
Na visao de HELMBOLD E LONG (1994), a taxa de Drift Moderado também

pode ser associada com o aprendizado do Concept Drift em problemas de facil aprendi-
zagem, por possuir uma quantidade maior de dados rotulados disponiveis, para aprender
a mesma funcao objetivo antes de sofrer as modificagdes. Mudangas ocultas no contex-
to, podem nao somente ser a causa de uma mudanga no conceito alvo, mas podem cau-
sar uma mudanca sobre a distribuicdo dos dados. WIDMER e KUBAT (1993) relatam
que toda vez que a distribuicdo de dados dos conceitos alvos sofrem alteragdes, pode ser
necessaria a reconstrucao de um novo modelo, pois estes erros podem tornar os modelos
ndo aceitaveis. Para ele, existem dois tipos de Concept Drift, o primeiro denominado
Virtual Concept Drift, que nao ocorre na realidade, porém, reflete em modelos compu-
tacionais € o segundo denominado Real Concept Drift que reflete em mudancas do

mundo real como: a moda e a musica.



2.3. Concept Drift Detection

Drift Detection ¢ definido como a tarefa de detectar mudancgas ocorridas em um
conjunto de dados corrente, ou seja, uma mudanga em um modelo que até entdo encon-
trava-se parametrizado. STANLEY (2003) procurou ilustrar este conceito, tomando A e
B como um par de conceitos, € um conjunto de instancias i; até i,. Até a instancia iy 0
conceito corrente A ¢ estavel, apos um certo numero A, de observagdes entre iy € ix + Ax ,
o conceito B passa a ser o conceito corrente. A mudanga do conceito A para o conceito

B ¢ feita suavemente entre as instancias ix € ix + Ax conforme apresenta a Figura 2.

Conceito A Zona de Mudanga‘ Conceito B
i1 ix - _ix +-IAX

Figura 2. Drifting de A para B (Baseado em ENEMBRECK et al, 2007).

Quando Ay = 1, dizemos que ocorreu uma mudancga abrupta entre A e B, por ou-
tro lado, quando Ay > 1 a modificag¢ao ocorre gradualmente no espaco denominado Zona
de Mudanga, que por sua vez, pode ser modelada como uma fungdo de probabilidade,
na qual define a dominancia do conceito de A sobre B. Entdo, p(A)=aepB)=1 - a.
Segundo ENEMBRECK et al (2007), com o intuito de medir a probabilidade do concei-
to A em um i € {ix ix +1, . . Ix +.} Seria necessario usar o = (¢ — X) / A. Esta equagdo
estabelece que a probabilidade de ocorréncias de um conceito A ¢ reduzida linearmente,
enquanto a probabilidade do conceito B aumenta. Drift Detection ¢ um caminho para
responder ao Concept Drift (NISHIDA e YAMAUCHI, 2007).

Exemplos de problemas reais, onde a deteccdo de mudangas € relevante incluem
modelagem de usuario, monitoragao na biomedicina, processos industriais ¢ falha na
deteccao de diagnosticos. Eles ainda afirmam que alguns métodos de detec¢ao para mo-
nitorar os erros de classificagdo em um classificador online durante a aprendizagem
foram propostos recentemente por GAMA et al (2004); BAENA-GARCIA et al (2006)
e NISHIDA et al (2005), onde relatam ainda, que os métodos nao dependiam do tipo de
atributo de entrada, mas que eram capazes de detectar Concept Drift em um numero
pequeno de exemplos, além de ter um baixo custo computacional.

NISHIDA ¢ YAMAUCHI (2007) propuseram um método de deteccdo de mu-

dangas que usa um teste estatistico de proporcdes igualitarias (STEPD — Statistical Test
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of Equal Proportions), buscando rapidamente e corretamente detectar varios tipos de
drifts, no qual demonstraram seu desempenho e precisao utilizando cinco conjuntos de
dados que continham Concept Drift.

Com a intencao de tornar o processo de Drift Detection mais agil e correto, va-
rios tipos de algoritmos estdo sendo criados e profundamente analisados, para um me-
lhor aproveitamento no aprendizado em grandes volumes de dados. A secdo a seguir
apresentara alguns algoritmos classificadores utilizados em diferentes trabalhos, bus-

cando identificar, aprender e resolver Concept Drifts.

2.4. Algoritmos para Concept Drift Detection

Muitos esfor¢os foram realizados para minimizar as incertezas com relacdo a
confiabilidade dos resultados apresentados pelos métodos utilizados em Data Mining e
Machine Learning. Estas incertezas se referem ao fato de que os treinamentos sdo rea-
lizados sobre um volume de dados que pode ser menos relevante do que os dados reais.
WIDMER e KUBAT (1996) apresentam como exemplo a previsdao do tempo, onde as
regras podem variar de acordo com a estagao.

Ja TSYMBAL (2004), relata que, “a maioria dos algoritmos tradicionais de Ma-
chine Learning esta suscetivel ao Concept Drift, pois a precisdao da previsdo reduz com
o passar do tempo.” Algoritmos com estas caracteristicas sao chamados de algoritmos
de batch — bons no aprendizado a partir de bases de dados armazenadas em batch, mas
ineficientes quando estes dados crescem dinamicamente, ficando expostos ao Concept

Drift.
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Figura 3. Modelo de Classificacio de Conjuntos. Fonte: Wang et al (2010)

Uma visao de WANG et al (2010) sobre os problemas do Concept Drift para
classificacdo ¢ apresentada na Figura 3, onde sao dados dois conjuntos de dados Cl1
(Conjunto Antigo) e C2 (Conjunto Novo). Podemos identificar as mudancas na classifi-
cacdo no primeiro ciclo (C1) que classificou corretamente os data points e no segundo
ciclo (C2), quando aplicado Cl1, alguns data points sdo reclassificados de outra forma.
Para evitar este problema, os referidos autores sugerem que se faga uma combinagao
dos dois conjuntos de dados (C1 e C2), o que ¢ catastréfico segundo POLIKAR e
ELWELL (2009), pois afirmam que existira um novo conhecimento ¢ que o conheci-
mento antigo sera esquecido, desse modo nao sera possivel fazer uma previsao precisa.
Conforme esses autores, Concept Drift requer uma solugdo de AM que ndo possua ape-
nas uma fase inicial de treinamento, mas muitas fases e, que a partir delas possa existir

um treinamento continuo, também denominado aprendizado incremental.

2.4.1 Algoritmo k-NN (K-Nearest Neighbor)

O algoritmo k-NN ¢ um exemplo de aprendizado baseado em instancia. Este
método € definido por NISHIDA (2008) como o mais basico da aprendizagem de ma-
quina, pois ele ndo tenta generalizar a partir dos dados de treinamento para elaborar uma
hipétese que combine com todos os dados de entrada, mas, em vez disso, armazena os
dados de treinamento e usa estes dados para determinar uma classificagdo para cada

novo fragmento de dados que for encontrado. Por sua vez, COPPIN (2010), considera
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que o k-NN opera em situagdes na qual cada instancia pode ser definida por um vetor de
n dimensdes, onde n € o numero de atributos usados para descrever cada instancia e as
classificagdes sejam valores numéricos discretos. Ele obtém as classificagdes dos k vi-
zinhos mais proximos da instancia a ser classificada e atribui a ela a classificagdo mais
comumente retornada por aqueles vizinhos. Para atributos numéricos, a distancia ¢ ge-
ralmente definida em termos de distancia euclidiana padrao.

E possivel permitir que cada instancia de dados de treinamento contribua para a
classificagdo de uma nova instancia (COPPIN, 2010). Ao contrario do aprendizado ba-
seado em arvores de decisdo, o algoritmo k-NN apresenta um bom desempenho com
dados de entrada com ruido, uma vez que esta predisposto a verificar as distancias entre
as instancias, buscando similaridades baseadas na distancia Euclidiana.

Os algoritmos baseados em instancias como por exemplo o k-NN, por demanda-
rem poucos parametros de ajustes, sao considerados de simples implementagdo. Por
outro lado, quando aplicados em grandes quantidades de dados, necessitam de meca-
nismos mais eficientes para encontrar os vizinhos mais proximos, haja visto que o cal-
culo da distancia entre os pontos exige alto tempo de processamento. Apesar disso, as
estratégias de gerenciamento de memoria, algoritmos baseados em instancia sdo utiliza-
dos com frequéncia nos problemas de aprendizagem on-line pelo fato de ndo necessitar

de treinamento.

2.4.2 Algoritmo IB3 (Baseado em Instancias)

Algoritmos baseados em instancias sao derivados dos modelos de classificadores
do vizinho mais proximo sendo bastante similares entre eles, pois também salvam e
usam somente as instdncias selecionadas para gerar os classificadores de predicao
(AHA et al, 1991). Este algoritmo ¢ mais aplicavel em fluxos de dados e aprendizagem
online no qual os conjuntos de treinamento ndo existem como uma cole¢do de casos
antes que a edicdo possa ser realizada.

PEREIRA et al (2010) afirma que a esséncia geral do método baseado em ins-
tancias consiste na representacdo de instancias de treinamento como pontos n-
dimensionais. Tais pontos sdo definidos pelas n caracteristicas que descrevem estas ins-
tancias. Considera-se entdo que, esta técnica baseada em instancias elabora sua hipotese

com base nas proprias instancias de treinamento.



O algoritmo IB3 ¢ considerado uma extensao do IB2 que emprega métodos de

coleta de provas do tipo “esperar e ver” para entdo determinar quais instancias salvas

apresentarao um bom desempenho durante a classificacdo. AHA et al (1991), relata que,

no algoritmo IB2, para que um novo exemplo nao seja descartado, ele deve possuir sua

classificagdo incorreta ¢ entdo ¢ adicionado na descri¢ao do conceito.

Apesar do IB2 e do IB3 possuirem fun¢des bastante semelhantes, algumas carac-

teristicas adicionais sdo encontradas no IB3 tais como:

Manter um registro de classificacdo (numero de tentativas de classificagao
correta e incorreta). Este registro busca resumir o desempenho de uma ins-
tancia de classificagdo sobre as instancias de formagao, apresentando e su-
gerindo como sera seu desempenho no futuro;

Empregar um teste de significancia para determinar quais instancias serao
bons indicadores de classificacdo. Posteriormente sdo utilizados para clas-
sificagdes subsequentes € para mostrar quais sao os ruidos que serao des-
cartados;

Atualizar o registro de classificagdo de todos os casos que poderiam ser vi-
zinhos Embora nao colete informacdes sobre os provaveis danos que cer-
tos casos podem causar, esta classificacdo ¢ identificada como possivel ou
potencial;

Utilizar a exatidao da classificacao ao invés de erro de classificagdao. Desse
modo ¢ possivel indicar casos bem sucedidos e executaveis, assim espera-
se que mesmo num caso nao classificado corretamente, seja atingido um
nivel satisfatorio antes de remové-lo;

Normalizar a aceitagdo de uma instancia em relagao ao conceito de distri-
buicdes de frequéncia, com o intuito de diminuir sua sensibilidade a distri-
buicao heterogénea;

Possuir intervalos iniciais de confianga relativamente grandes, sendo enco-
lhidos em sua largura com treinos e tentativas de classificacao;

Utilizar um filtro seletivo que funcione em dominios com grande varieda-
de de ruidos, promovendo uma exatidao relativamente alta de classifica-

¢ao.

NALEPA et al (2010) fazem uma comparagdo entre os algoritmos da familia IB

afirmando que, o IB1 e o IB2 selecionam as instancias mais similares, com a diferenca
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de que o IB2 foca na reducdo da necessidade de armazenar e, o IB3 busca selecionar a
instancia mais similar aceitavel do conjunto. Ele mantém a classificagdo gravada com
cada instancia, executando um teste para determinar se uma dada instancia pode ser

relevante em classificagdes futuras ou se ¢ somente um ruido.

2.5. Conjuntos de Classificadores

Considerando o principio da criacdo de um conjunto de classificadores a partir
dos dados de treinamento, a ideia central desta abordagem ¢ que a predi¢ao da classe
desconhecida de uma instancia seja realizada combinando as predigdes feitas pelos clas-
sificadores deste conjunto. Gomes (2012, apud Polikar (2006)), afirma que, para a
constru¢do de um algoritmo baseado em conjuntos de classificadores, dois componentes
devem ser considerados:

- a estratégia de constru¢dao de conjunto de forma que ele seja o mais diverso

possivel,

- a combinacio da saida dos classificadores onde as decisdes corretas sejam se-

gregadas e as incorretas descartadas.

Além disso, afirma que na configuragdo online, ¢ importante que seja considera-
do algum método de adaptagao do conjunto tendo em vista que Concept Drifts sao espe-
rados.

De um modo geral, o principal objetivo em conjuntos de classificadores ¢ que
cada classificador possua caracteristicas unicas e exclusivas diferenciando-se assim dos
demais classificadores. Contudo, Ohno (2011) afirma que estes métodos foram desen-
volvidos para buscar um melhor desempenho do que classificadores individuais, cuja
ideia seja de construir um conjunto de classificadores a partir dos dados de treinamento
e, em geral, ndo ha garantias de que esses classificadores sejam diferentes ou comple-
mentares. Essa “constru¢ao” se da pela execugdo repetida do algoritmo de aprendiza-

gem, combinando provaveis resultados em um resultado conjunto.

2.6. Algoritmos de Detec¢cao de Mudancas baseados em Conjuntos de
Classificadores

A capacidade de detectar e responder a um comportamento incorreto ou mudan-
cas de condi¢des com pouca ou nenhuma interferéncia humana ¢ um dos aspectos im-

portantes em um sistema autdbnomo. Para MARTINS (2003), isso significa que no para-



digma de AM a aquisicdo de conhecimento em algoritmos classificadores provém de
processos indutivos, onde um classificador para uma categoria C; ¢ construido sob o
“aprendizado” de caracteristicas herdadas de um conjunto de dados previamente rotula-
do como C;. O objetivo ¢ acelerar ou melhorar os resultados dos processos de classifica-
¢do, para isso, técnicas que manipulam conjuntos de classificadores tem sido desenvol-
vidas como por exemplo os métodos Bagging e Boosting. Nesta se¢do, serdo apresenta-

dos alguns algoritmos de Drift Detection baseados em conjuntos de classificadores.

2.6.1 Algoritmo DWM (Dynamic Weighted Majority)

DWM consiste em um algoritmo de aprendizagem em tempo real, que busca de-
tectar Concept Drifts. Seu critério de classificacao ¢ realizado através de uma base de
dados de aprendizado formada por exemplos mantidos pelo algoritmo, posteriormente
repassados para o aprendizado dos especialistas. Os especialistas possuem conhecimen-
to do ambiente sobre o qual estdo operando, sendo criados e destruidos dinamicamente
em resposta as suas mudangas de desempenho. Estes especialistas agem através de um
processo de votacdo, onde a maioria ¢ escolhida através das opinides expressadas, for-
mando assim um modelo de predi¢ao do algoritmo (PEREIRA et al, 2010).

Caso um especialista classifique erroneamente uma instancia em relagao a predi-
¢d0 majoritaria, o algoritmo diminui seu peso por uma constante de multiplicacao S, ou
caso ache necessario, criard um novo especialista com peso 1. Por outro lado, remove
especialistas com pesos inferiores ao limiar definido 6, onde o pardmetro p rege a fre-
quéncia com que o DWM cria, remove e atualiza seus especialistas (ENEMBRECK et
al, 2009). O algoritmo normaliza o peso dos especialistas de tal forma que o maior peso
serd igual a 1, tentando impedir que qualquer especialista recém criado domine a toma-

da de decisao conforme apresenta a Figura 4.
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Quando inicia seu processo, 0 DWM cria um grupo contendo apenas um especia-
lista e a sua predicdo sera considerada a predicdo global. Quando este grupo contém
diversos especialistas, ele mantém a classificagdo local e o peso de cada um, utilizando-
os para definir a predi¢ao global.

1: Parameters: § € [0,1]: fator de pesos decrescentes,
p:periodo entre a remocao, criacao e atualizacao de peso do classificador
2:Initialize numero de especialistas ] = 1, peso do especialista w; = 1.

3:while mais pontos de dados (x;, y;)estiverem disponiveis do // x; € X,y; €Y
4: obtenha os classificadores de saida {H; (xt)}§:1 €EY.

5:Qutput H(x,) = argmax,ey Z;zle[[H]-(xt) = y]]

6: if nmodp = 0then

7: atualize Vw; «— wjﬁ[[Hj(xt)iyt]]'

8: normalize Yw; = w; [ max;[w;]

10: adicione um novo classificador:wj,; = 1,] «—J+1
11:  endif

12: endif

13:  treine todos os classificadores VH; : X — Y com (x¢, y).

14: end while

Figura 4. Modelo do algoritmo DWM (Baseado em NALEPA, 2010)

Conforme estudos realizados por NALEPA (2010), este ¢ um método genérico
que permite o uso de qualquer algoritmo de aprendizagem por um especialista e que
utiliza os seguintes mecanismos para lidar com Concept Drift:

a) realiza o treinamento dos especialistas do grupo de forma online;

b) atribui pesos aos especialistas de acordo com o seu desempenho;

¢) remove especialistas do grupo de acordo com o seu desempenho;

d) cria especialistas de acordo com o desempenho do grupo.

“DWM ¢ um algoritmo de ponderacdao que combina as decisoes de especialistas,

retornando a maioria dos votos sobre uma previsao.” (KOLTER e MALOOQOF, 2003).



2.6.2 Algoritmo ADD Expert (Additive Expert)

Apresentado por KOLTER e MALOOF (2005), esse ¢ um método genérico ca-
paz de utilizar qualquer especialista de forma online para a detec¢ao de Concept Drifts.
Comparando-o com o algoritmo DWM, vemos que eles possuem muitas similaridades
tendo em vista que também mantém um conjunto de especialistas com pesos associados.
Da mesma forma, o especialista que realizar classificagdao incorreta tem seu peso redu-
zido e se a predicao global classificar incorretamente, um novo especialista ¢ criado e
adicionado ao grupo. Finalizando, cada instancia também ¢ enviada para o treinamento
dos especialistas.

KOLTER e MALOOF (2005) ainda propdem duas versdes para o algoritmo
DWM que sdao definidas como ADDExp.D utilizado para classes discretas e o
ADDEXp.C para as classes continuas. Ambos apresentam o mesmo funcionamento ge-
ral, diferenciando-se no quesito predig¢ao de classes, onde a versao “D” trabalha com um
grupo discreto de classes, enquanto a versdo “C” trabalha com classes continuas [0,1],

nao executando nenhuma atividade para remover especialistas ruins (ver Figura 5).

Atualizar peso dos especialis- W

tas

Inicializar nimero de
especialistas

[ Definir predigdo global J

Recuperar predi¢cao de
cada especialista (predi-
coes locais)

Inicializar peso do espe-
cialista

Figura 5. Fluxo geral de atividades do algoritmo ADDExp (Baseado em NALEPA, 2010).
Junto com estas duas versodes, os autores também propuseram duas técnicas para
remover especialistas ruins, com o intuito de limitar o nimero de especialistas existen-

tes no conjunto. A primeira técnica ¢ chamada Oldest First, significando que quando
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um novo especialista ¢ adicionado ao conjunto, € se o numero de especialistas for maior
que uma constante K definida, o especialista mais antigo ¢ entdo removido antes que um
novo membro seja adicionado ao grupo. A segunda técnica proposta por KOLTER e
MALOQF (2005), denominada Weakest First trabalha da seguinte forma: quando um
novo especialista ¢ adicionado ao conjunto, se o nimero de especialistas for maior que
uma constante K definida, opta-se pela exclusdo do especialista com menor peso antes

de adicionar um novo membro ao grupo.

2.7. Meta-Classificadores

Meta-Classificadores, ou algoritmos de nivel um, combinam as saidas geradas
dos classificadores base em uma predi¢ao final. Varios algoritmos de Aprendizagem de
Maquina sdao utilizados para desempenhar o papel de meta-classificador, permitindo
ainda, utilizar diferentes configuracdes para os algoritmos base (PARADELA, 2007).
Nesta secdo, serao apresentados alguns algoritmos meta-classificadores utilizados na
analise de um conjunto de dados reais. Alguns desses algoritmos também foram adapta-

dos para aprendizagem on-line e para deteccao de mudancgas de conceito.

2.7.1 Bagging

Determinados problemas nao sdo suficientemente descritos através dos conjun-
tos de treinamento disponiveis e seus dados representam uma visao parcial do problema
todo. DE PAULA et al (2007) esclarece que muitas vezes um algoritmo de aprendizado
nao sera capaz de gerar um classificador bom porque ¢ baseado em um modelo local. Os
métodos Bagging e Boosting sdo considerados os mais populares quando falamos de
aprendizagem por conjuntos. Estes métodos criam diferentes classificadores, a partir
desse ponto podem ser combinados em um classificador composto eleito através do vo-
to majoritario, ou seja, a obtengao de uma classificacao global ¢ resultado da votacao
dos classificadores.

Bagging pretende resolver este problema de modelos locais, através de um pro-
cesso de selecao de amostras, que seja igual em tamanho de subconjuntos de treinamen-
to, gerando assim, classificadores para subconjuntos compostos de casos selecionados
de forma aleatoéria, mas com substitui¢dao, baseados em um algoritmo de aprendizagem.

Pode ocorrer entdo que uma determinada instancia apareca ou nao repetidamente em



todos ou em alguns subconjuntos de treinamento, sendo que a classificacdo de uma ins-
tancia teste ¢ dada por uma estratégia de votagao.

BREYMAN (1996) afirma que o bagging ¢ uma maneira relativamente facil de
melhorar um método existente, pois € necessario apenas adicionar um lago inicial que
faz a selegdo dos modelos de bootstrap e os envia para um procedimento em back-end
que faz a agregacgdo, ganhando desta forma, maior precisdao. Na opinido de BIFFET et al
(2011) “bagging funciona melhor com algoritmos de aprendizagem instaveis como por
exemplo, arvores de decisao e redes neurais, pela diversidade do conjunto.” Nesses ca-
sos, ele produz pequenas alteragdes no conjunto de treinamento gerando classificadores
muito diferentes e que podem ser complementares entre si, mesmo para as entradas se-
melhantes. Pelo fato de que os casos sdo selecionados aleatoriamente, este método nao
consegue garantir modelos totalmente complementares. Dessa forma, o bagging nao se

torna tao eficiente quando trabalha com algoritmos estaveis, como por exemplo o k-NN.

2.7.2 Boosting

Outro procedimento comumente utilizado para explorar o problema da falta de
garantia da criagcao de modelos complementares ¢ o boosting. Essa abordagem utiliza
um algoritmo chamado Hill-climbing-like que faz com que os modelos sejam tao com-
plementares quanto possivel (DE PAULA et al, 2007). Quando h& orientagdo para a
criacdo dos modelos, os exemplos sdo criados com um peso inicial. Estes pesos sao uti-
lizados para estimativa de erros de classificagcdo, calculados pela soma dos pesos das
instancias classificadas incorretamente e dividida pela soma dos pesos de todas as ins-
tancias. A estratégia de ponderagdo do algoritmo foca uma maior aten¢ao aos casos
classificados incorretamente com pesos muito altos.

Este processo consiste nos seguintes passos:

1 - um peso uniforme ¢ atribuido a todas as instancias de formacao;

2 - o algoritmo de aprendizagem gera o classificador € os pesos em todas as ins-

tancias sao atualizados. Desse modo, os pesos das instancias classificadas incor-

retamente sdo aumentados e os pesos dos casos bem classificados sdo diminui-
dos;

3 - um erro global da classificagdo ¢ calculado e armazenado;

4 - o processo repete de forma interativa até que um pequeno erro seja gerado.
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DE PAULA et al (2007) afirmam que este procedimento gera os classificadores
e atribui os pesos para as instancias de treinamento. Estes pesos representam a frequén-
cia das instancias que foram classificadas incorretamente pelos classificadores. Para
classificar uma nova instancia, a decisdo de um classificador é tomada através da soma
dos pesos para cada classe, retornando a classe com maior peso.

Pesquisas de FREUND e SCHAPIRE (1996), relatam que a proposta do método
boosting ¢ melhorar a precisao dos algoritmos de aprendizagem, reduzindo a taxa de
erro por meio de uma técnica que busca combinar classificadores, explorando modelos

que sdo complementares.

2.7.3 Leveraging Bagging

E uma forma de melhorar o aproveitamento do método bagging, com duas me-
lhorias de randomizacao definidas. A primeira ¢ o aumento de re-amostragem com re-
posi¢do utilizando a distribuicdo de Poisson, para modelar o nimero de eventos que
ocorreram dado num determinado intervalo de tempo. A segunda melhoria ¢ a utilizagao
de codigos de detecgao de erros de saida que utilizam apenas um classificador binario,
no qual as classes atribuidas a cada exemplo sao modificadas para criar um novo classi-
ficador induzido por um mapeamento a partir do conjunto de classes (BIFET et al,
2011). Essa técnica tem sido utilizada com sucesso em problemas de deteccao de mu-

dancas e classifica¢ao on-line.

2.7.4 Algoritmo ASHT (Adaptive-Size Hoeffding Tree)

Este algoritmo ¢ derivado do algoritmo Hoeffding Tree. O ASHT ¢ um dos algo-
ritmos utilizados com o método Bagging com as seguintes diferencas:

. possui um numero maximo de nos de divisao ou tamanho;

. ap6s uma divisao dos nos, se o nimero de nds da arvore ASHT ¢ mai-
or que o seu volume maximo, sua tendéncia ¢ reduzir seu tamanho, de-
letando alguns nos.

Segundo BIFET et al (2011), a intencdo através desse método ¢ de que arvores
pequenas rapidamente se adaptem melhor a mudangas e arvores maiores sao melhores

durante periodos com pouca ou nenhuma mudanga apresentada, simplesmente porque



foram construidas com mais dados. Desta forma, podemos dizer que como estes mode-
los ndo apresentam variagdes em seu conceito existe um maior conhecimento agregado
a esta arvore pelo volume de dados que recebeu.

Existem duas diferentes opgdes de remogao caso o tamanho da arvore ultrapasse
seu tamanho limite. A primeira opg¢ao diz respeito a remocao do nd mais antigo, a raiz e
todos os seus filhos, com excecdo de onde foi realizada a divisdao do n6 que, por sua
vez, passa a ser a nova raiz. A segunda opg¢ao ¢ apagar todos os nds da arvore, ou seja,
criar uma nova arvore com base em uma nova raiz. Podemos ainda dizer que este algo-
ritmo procura melhorar a performance do método bagging para streams de dados que

apresentam Concept Drifts.

2.7.5 Algoritmo ADWIN

O algoritmo ADWIN ¢ adequado para problemas cujas instancias possuam atri-
butos continuos, “este algoritmo mantém uma janela de tamanho varidvel com as ulti-
mas instancias na forma de um histograma” (GOMES, 2012). A mudanc¢a de conceito
nesse caso ¢ identificada de acordo com a variacdo do tamanho da janela, na qual se
descarta um fragmento da janela caso nao existam evidéncias de que o valor médio des-
te seja diferente do valor médio do restante da janela. Nesse caso, GOMES (2012) afir-
ma que existe uma indicacdo de que houve uma mudanca de conceito caso a janela

apresente diminuicao de seu tamanho.

2.8. Drift Detection e Ocorréncias Policiais

Existem poucos trabalhos que relatam a utilizagdo de ferramentas de gestdo do
conhecimento que atuem sobre bases de dados da Seguranga Publica, mais especifica-
mente, com dados gerados pela Policia Militar. Um dos motivos, ¢ a falta de profissio-
nais com um saber especifico nestas ferramentas. Outro motivo, que ¢ viavel considerar,
¢ o baixo nimero de pesquisas que envolvem especificamente dados oriundos da base
de dados da Policia Militar. Pelo contetido existente nestes dados, o acesso a eles muitas
vezes sdo disponibilizados apenas para integrantes de determinadas fungdes da corpora-

¢ao militar.
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Grande parte dos estudos encontrados se limitam aos dados gerados pela Policia
Civil, de varias regides do Brasil e convém ressaltar que estes dados nao representam a
realidade dos dados mantidos pelas Policias Militares destas regides. A explicacao para
este fato ¢ a inexisténcia de um sistema integrado que mantenha estes dados reunidos
em um so6 local. Em determinadas ocorréncias, uma pessoa liga para o 190 gerando uma
ocorréncia mas nao faz contato com a Policia Civil para fazer o registro e vice-versa.
Quando isto ocorre, ou Policia Militar ou Policia Civil ficam sem as informacdes.

MIRANDA et al (2008) em parceria com o Instituto de Seguranga Publica, reu-
niram em um livro intitulado: A Analise Criminal e o Planejamento Operacional. Nesta
obra, ¢ possivel encontrar uma série de analises realizadas sobre dados inerentes a Segu-
ranca Publica. Nestas analises, a énfase foi dada sobre formas de trabalho das Institui-
coes Policiais Militares, sobre a importancia da coleta de dados e sobre georeferencia-
mento de ocorréncias.

GONCALVES (2002) trabalhou com a Geocodificacdo e Anélise do mapeamen-
to da criminalidade na cidade de Ipatinga — SP. Machado (2008) apresentou a importan-
cia do uso da informagdo na gestdo inteligente da Seguranca Publica. Este trabalho fo-
cou os sistemas existentes na Segurancga Publica e a integragdo e utilizacao por diversas
institui¢des policiais militares. Esses estudos nos ajudam a pensar sobre os dados regis-
trados pelas Policias e a necessidade de uma ferramenta que auxilie na resolucao dos
crimes.

Na Franga, SIKLOSSY ¢ AYEL (1997) realizaram um trabalho com dados de
ocorréncias registradas pela Policia Internacional — INTERPOL, foi utilizada a Gestao
do Conhecimento para mapear e estruturar toda uma organizagao criminal, por exemplo,
uma quadrilha que rouba carros. O analista de ocorréncias da INTERPOL, foca seu tra-
balho no mapeamento de todos os integrantes da quadrilha, modus operandi, recursos
que eles disponibilizam, possiveis locais para onde os produtos de roubo sdo encami-
nhados, enfim, toda a estrutura organizacional do crime. Este grupo trabalha com ocor-
réncias como: narcotrafico, roubo de pecas de arte e roubos de carros de luxo.

POELMANS et al (2010), apresenta num trabalho realizado, a utilizacao de re-
gras de classificagdo e FCA — Formal Concept Analysis (Analise Formal de Conceito)
com dados de crimes envolvendo violéncia doméstica em Amsterdd — Holanda. Outro
trabalho encontrado foi desenvolvido por CASTELA (2003) que busca implementar

uma aplicagcdo envolvendo Inteligéncia Artificial e anélise de Boletins de Ocorréncia,



propondo solucdes baseadas em KMAI — Gestao do Conhecimento em Inteligéncia Arti-
ficial; o foco deste trabalho foi a Investigagao Criminal na era do Governo Eletronico.

NATH (2006), fez analise criando modelos de crimes usando Data Mining ¢ al-
goritmos de agrupamento, disponibilizando os resultados em um ambiente geoespacial.
A regido que ela realizou os estudos foi com nimeros da criminalidade de New Orleans.
O trabalho mais recente encontrado foi desenvolvido por (WANG et al, 2013), no qual
tinham como meta detectar automaticamente modelos de crimes, prevendo a série em
que eles ocorreriam, € se eram cometidos pela mesma pessoa ou grupo. Para conseguir
identificar os individuos, existe uma captura de aspectos importantes como modus ope-
randi do individuo ou grupo. Para este trabalho, eles utilizaram o que definiram como
Series Finder for Pattern Detection (método de aprendizagem supervisionada para de-
tectar modelos de crime). Os dados que eles trabalharam nesta pesquisa eram da regiao
de Cambridge e Portland entre os anos 1997 e 2012 num total de 4855 registros.

Um importante passo frente ao desenvolvimento de ferramentas que tornem a
Seguranca Publica mais inteligente estd sendo dado pela IBM® que, em parceria com a
Policia de Nova York (NYPD — New York Police Department) criaram varias tecnologi-
as em prol da reducdo da criminalidade (ver Figura 6). Uma delas facilita no cadastra-
mento de individuos suspeitos e suas caracteristicas em tempo real, uma vez que os po-
liciais possuem dispositivos portateis para este procedimento. Também faz parte desta
inovagdo tecnologica a implantacao de cameras de vigilancia em regides na qual a cri-
minalidade possui um alto indice. O Professor W. Richard Janikowski®, Diretor do Cen-
tro de Pesquisa e Criminologia Comunitaria da Universidade de Memphis — EUA, afir-
ma que em 19 anos de trabalho com as tecnologias, a reducao foi de mais de 75%.

No que se refere a vigilancia por cameras, os resultados parecem ser positivos
em todo lugar que ¢ instalada. Em um trabalho que envolveu Mineragdo de Dados de
ocorréncias policiais relacionadas a furtos de veiculos na regido central da cidade de
Joinville/SC, SOUZA (2005) afirma que uma das causas que favoreceu para a redugao
de furtos de veiculos foi justamente a implantacdo de cameras de monitoramento no
local onde a mineragdao apontou como existiria um alto indice de furtos de veiculos.
Estas cameras estdo conectadas diretamente com a CRE190 onde policiais militares

acompanham as imagens 24 horas por dia. Porém, cogita-se o fato de ndo existir uma

3 http://www.ibm.com/smarterplanet/br/pt/public_safety/ideas/index.html?re=sph
* http://www.youtube.com/watch?v=eMipflcY Sk0#t=43



25

redu¢do, mas sim uma migragdo para regides onde nao possuem monitoramento por

cameras.

-19,4% Murder
-57,8% Rape
-19,9% Robbery
-29,6% Fel. Assault
-36,8% Burglary
-4,8% Gr. Larceny
-57,8% G.LA

-27,47% TOTAL

Figura 6. Perspectiva Histérica do NYPD - Periodo de 2001 a 2008°.

A necessidade de uma ferramenta para apoiar a Gestdo na Seguranca Publica
torna-se ainda mais importante, porque atualmente as operagdes realizadas sao baseadas
no conhecimento empirico dos profissionais de Seguranca Publica, ou seja, a relagdo de
existir um periodo com baixos indices de ocorréncias e repentinamente sair do normal e
estes indices se elevarem de uma forma abrupta gera uma atengao especial para que
rapidamente estes indices voltem a baixar. De uma certa forma, sem ferramenta especi-
fica a atividade de identificar uma oscilagao gradual nos indices de ocorréncia se torna
muito dificil de acontecer. Estas mudancas podem estar relacionadas a varios fatores
como por exemplo: periodos de més, vésperas de feriados, dias de pagamento, onde
existe uma maior movimentacao de dinheiro na regido.

Com base nestes fatores, estes profissionais ja tendem a ficar em locais estraté-
gicos onde supostamente poderia acontecer um dos 3 tipos de crimes analisados neste
trabalho. Surge entdo a necessidade de uma ferramenta que, através dos algoritmos ba-
seados em conjuntos de classificadores, rapidamente detectem esta mudanga nos pa-
drdes da criminalidade e que tdo rapidamente se possa planejar agdes para que o estado
volte a normalidade.

Os estudos e os resultados apresentados neste trabalho podem abrir caminhos

para que outros trabalhos sejam desenvolvidos, criando assim, um vasto leque de op-



¢oes disponiveis para o Suporte a Decisdo em Seguranca Publica, tendo em vista que os
tipos de crimes analisados ndo possuem uma caracteristica fixa para acontecer.

O Drift Detection torna-se importante para a area da Seguranca Publica, poden-
do transformar estas informacdes subliminares das ocorréncias didrias, numa informa-
¢do precisa e importante e que nem sempre sao conhecidas pelas autoridades em fungao

dos contextos escondidos e mudancas de comportamento que podem ocorrer.

2.9. A Plataforma MUMPS

A Secretaria de Seguranca Publica do Estado de Santa Catarina utiliza o sistema
EMAPE (Estacao Multitarefa de Atendimento Policial e Emergéncias), desenvolvido
na plataforma Mumps, sendo utilizado por todas as Centrais 190 do Estado de Santa
Catarina para registro de ocorréncias recebidas via telefone 190. A plataforma Mumps
(Massachussetts General Hospital Utility Multi-Programming System), possui uma lin-
guagem de programacdo procedimental, normalmente interpretada, tendo sido criada
por Neil Pappalardo no ano de 1969. Esta linguagem oferece uma ampla gama de recur-
sos com baixo custo e dela derivou-se a Super Mumps e o Banco de Dados Caché.

Ele foi durante algum tempo uma boa linguagem para criar sistemas administra-
tivos multiusudrios. Seu inicio ocorreu devido a necessidade do Hospital Geral de Mas-
sachussetts’, controlar uma grande epidemia de “caxumba” em seus pacientes e eles
necessitarem de um sistema que pudesse ajuda-los a controlar tal situagdo. Iniciaram
entdo o desenvolvimento de uma aplicagdo na referida plataforma.

O sistema utilizado em Santa Catarina apenas armazena as ocorréncias € até en-
tdo ndo realizava nenhuma anélise através de uma ferramenta que pudesse explorar o
conhecimento ali escondido. Isto poderia auxiliar a Policia Militar de Santa Catarina em
um melhor planejamento para a distribuicao de policiamento e consequentemente uma

reducao na criminalidade.

2.10 A Central Regional de Emergéncia 190

A Central Regional de Emergéncia 190 (CRE 190), atua com Policiais Militares

e Agentes temporarios no atendimento do 190 onde recebem as ligagdes e fazem o re-

> Considerado o terceiro hospital mais antigo daquele pais, no ano de 2007 foi eleito o
melhor hospital norte americano segundo pesquisa realizada pela U.S News e pela
World Report.
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gistro das ocorréncias de uma cidade do estado de Santa Catarina. Aproximadamente
2000 ligagdes por dia sao recebidas pela CRE 190, gerando as ocorréncias pelos Agen-
tes temporarios que sao repassadas para os Policiais Militares que atuam na rua para o
atendimento da ocorréncia. No sistema EMAPE, existem cerca de 1030 tipos de ocor-
réncias divididas em 09 subgrupos como por exemplo Auxilios a Comunidade, Crimes e
Contravengoes, Ocorréncias Diversas, Emergéncias, Crimes contra o Meio Ambiente,
Incéndios, Servigos/Atividades de Policiamento, Servigos/Atividades de Manutencao e
ocorréncias de Transito que, depois de atendidas pelos policiais militares que estao tra-
balhando na rua, entram em contato novamente com a CRE 190 para passar os dados
para o fechamento destas.

Esta Central atua 24 horas por dia, 7 dias por semana dividindo seus horarios de
trabalho em equipes com aproximadamente 10 pessoas por grupo que sao responsaveis
pela insercdo correta dos dados no sistema para que se mantenha a integridade nas in-

formacdes ali registradas.

2.11 A Ferramenta MOA (Massive Online Analysis)

Desenvolvida em Java na Universidade de Waikato, ¢ um framework semelhan-
te a0 WEKA desenvolvido para mineragao de dados por HALL et al (2009). No fra-
mework MOA, BIFET et al (2011) incorporou ferramentas para o problema de analise
de data streams. Ele pode ser executado tanto em modo de linha de comando como
através de uma interface grafica.

Seguindo alguns padrdes do proprio framework, € possivel desenvolver novos
algoritmos para serem incorporados na ferramenta, podendo assim ser utilizados para
analises de dados. Este framework possui algoritmos de classificagdo online, geradores
de dados, métodos de avaliagao, agrupamento online e estatisticas. Os algoritmos DWM
(GOMES, 2012) e o ADDExpert implementado para esta pesquisa, foram adicionados
ao framework MOA para que pudessem ser realizadas comparagdes com outros algo-
ritmos semelhantes e verificar qual o melhor algoritmo para analisar conjuntos de dados

reais, em especifico, dados relacionados a ocorréncias policiais de uma regido.



Consideracoes Finais

Através da revisao apresentada neste capitulo, podemos classificar as ferramen-
tas que utilizaremos para a analise dos dados relativos as ocorréncias registradas na base
de dados utilizada neste trabalho. Vemos que trata-se de um desafio, pois esta base ain-
da nao sofreu nenhum tipo de analise através de outra ferramenta e dela também nao

houve um conhecimento extraido.
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Capitulo 3

METODOLOGIA

Este capitulo aborda o desenvolvimento metodologico da pesquisa. O ponto ini-
cial se refere a modelagem dos dados, em seguida veremos o processo de remog¢ao dos
ruidos, a criagdo de novos atributos e a conversao do conjunto de dados em valores, na
grande maioria quantitativos uma vez que as ocorréncias diarias foram somadas para a
defini¢do das classes e em determinadas ocorréncias pode existir mais de uma vitima.

No segundo momento, apresentamos o desenvolvimento do algoritmo ADDEXx-
pert.D proposto por KOLTER e MALOOF (2005) o qual foi utilizado como referéncia
em nossas analises. Finalizando o capitulo, apresentaremos as métricas de avaliagao
propostas para a pesquisa e seus procedimentos usuais para a avaliagao de classificado-
res.

3.1. Atividades da Pesquisa

Para que a pesquisa pudesse ser realizada, definimos etapas (Figura 7) para a or-
ganizacao dos dados que até entdo se encontravam na base de dados do Sistema

EMAPE no CIEMER190.

~ Limpeza e Importagao para
Extra‘;;g%:/&splzados . Organizagdo dos » planilhas
Dados eletronicas
Criaco da Classe Leitura das Limpeza e
a0 ¢ ‘ Ocorréncias para ‘ Organizagdo dos
Crime e o~
classificagdo Dados I

$

Complementagao
de novos campos

»

Estruturag¢do do
arquivo para
conversao em ARFF

Figura 7. Etapas de aquisicdo e tratamento dos dados.




Dessa forma, pudemos definir mais claramente o que seria executado em cada

uma das etapas, nomeamos este conjunto de etapas como modelagem dos dados.

3.2.1 Modelagem dos Dados

a) Extracao dos Dados do EMAPE

A extracao de dados do sistema EMAPE ¢ um tanto quanto ultrapassada onde,
por incapacidade do préprio sistema, varios tipos de relatérios solicitados para o plane-
jamento da divisao do policiamento nao € possivel criar pela ferramenta. O usuario pre-
cisa ter um conhecimento mais avangado da ferramenta, pois varios itens precisam ser
realizados. Esta ¢ uma das dificuldades dos usuarios, pois em sua grande maioria, utili-
zam o sistema inserindo dados de ocorréncias € muito pouco extraem relatérios dela.

Esta tarefa de extrair relatorios € de competéncia de outro setor dentro da corpo-
racdo e que precisa customizar outros modelos em outras ferramentas para se ter o resul-
tado solicitado pelo comandante do batalhdo. O arquivo extraido do sistema, precisa ser
enviado para um endereco eletronico funcional através da propria ferramenta e entdo o
usudrio pode iniciar a criagdo do seu relatorio, fazendo uma leitura nesse arquivo fil-
trando somente o que lhe ¢ interessante para aquele momento.

Depois de lido este arquivo que estd inicialmente em formato de texto, o usudrio
comeca a estruturagdo de seu relatorio em planilha eletronica assim como também o
preenchimento de seus campos. Esta atividade ¢ demorada e cansativa e pode nao apre-

sentar dados coerentes com a situagdo que tenha ocorrido.

b) Limpeza e Organiza¢io dos Dados

Como o sistema em que as ocorréncias policiais sdo geradas possui muitas limi-
tagdes para gerar analises e extrair relatdrios, o arquivo extraido em formato de texto
apresentou um total de 65479 ocorréncias geradas no periodo de 01 de janeiro de 2010 a
30 de julho de 2010 na cidade de Joinville, Santa Catarina. A escolha por este espaco de
tempo tem como principal motivo um problema ocorrido com a base de dados da apli-
cacdo onde nos meses de agosto, setembro e outubro de 2010 existiram muitos proble-
mas, deixando o sistema inativo por mais de 15 dias, causando varios espagos de tempo
sem ocorréncias inseridas. Quando a aplicag¢do voltou ao normal, todas estas ocorréncias
que até entdo haviam sido geradas em papeis, precisaram ser inseridas no sistema porém

ndo com a data em que ela existiu, mas sim com a data em que ela foi inserida, ou seja,
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comprometeu todo o conjunto de dados para extragao de relatorios confiaveis a partir de
agosto de 2010.

O volume de ocorréncias envolve aproximadamente 1030 tipos de ocorréncias
(auxilios diversos a comunidade, acidentes de transito, averiguagdes, roubos, furtos,
homicidios, suicidios e crimes ambientais). Os dados foram obtidos com autorizacao
formal do Tenente Coronel PM Dirceu Neundorf, oficial comandante da CRE190
(Anexo 1).

De todas as ocorréncias extraidas do sistema somente as que estdo inseridas no
Grupo de Crimes e Contravencdes, mais especificamente os crimes de roubo ou assalto
contra pessoa, estabelecimento comercial e residéncias foram utilizadas, ou seja, dos
aproximadamente 1030 tipos de ocorréncias, trabalhamos com 3 tipos, totalizando 211
ocorréncias no periodo analisado. A escolha por estes 3 tipos de ocorréncias esta relaci-
onada diretamente ao tipo de crime, tendo em vista que, o principal objetivo da Segu-
ranca Publica hoje, em qualquer regidao do pais ¢ a reducao dos indices de criminalidade,
porém, ainda dispdem de poucos artificios para que possa antever as possibilidades dos
crimes, o que faz com que grande parte das analises ocorram depois que os crimes fo-

ram cometidos.

¢) Importacao para planilhas eletronicas

O filtro destas ocorréncias foi realizado em planilha eletronica para que todas as
ocorréncias fossem analisadas, separadas e complementadas com as informacgdes adici-
onais importantes para um melhor resultado na analise (ver Figura 8). Para a criacao do
arquivo que foi submetido a analise dos algoritmos, os dados preparados foram classifi-
cados de acordo com os codigos utilizados para cada registro, significando o tipo de
ocorréncia que aquele fato corresponde, seguido pelos demais campos como o bairro do
fato, logradouro (nome da rua), dia, més e ano do fato, dia da semana, hora, minuto,
sexo da vitima, o tipo de estabelecimento e o indice de crimes conforme foi classificado

com base nos valores estabelecidos no Error! Reference source not found..



A B C D E F G H 1 J K L M

1 COD BAIRRO LOGRADOURO DIA MES ANO DIA_SEM HORA MIN SEXO IDADE TP_ESTAB INDICE CRIMES
2 C221 IDIRIRIU SENADOR RODRIGO LOBO 1 1 10 6 4 am 23 PESSOA 2
3 C221 IJDIRIRIU HERMANN HUHN 1 1 10 6 5 30M 27 PESSOA 2
4 (€221 CENTRO SAO PAULO 1 1 10 6 13 15 F 21 PESSOA 2
5 C221 VILANOVA DOS SUICOS 2 1 10 7 4 52M 27 PESSOA 1
6 C222 BUCAREIN GETULIO VARGAS 3 1 10 1 8 36F 24 FARMACI4 1
7 C221 CENTRO ORESTES GUIMARAES 4 1 10 2 16 47 M 20 PESSOA 1
8 (€222 COMASA RORAIMA a4 1 10 2 19 17 F 21 PANIFICAI 1
9 |C221 IDIRIRIU LAURO FAGUNDES DOS REIS 6 1 10 4 4 50F 32 PESSOA 1
10 |C221 GLORIA BENJAMIN CONSTANT 6 1 10 4 9 P 49 PESSOA 1
11 C222 BOA VISTA ALBANO SCHMIDT 7 1 10 5 17 40F 31 FERRAGEM 2
12 |C221 IJDIRIRIU TELEMACO BORBA 7 1 10 5 20 40F 23 PESSOA 2
13 C218 IRIRIU WILLY SCHOSSLAND 7 1 10 5 22 S8F 42 RESIDENC 2
14 C218 AMERICA ALBRECHT SCHMALZ 9 1 10 7 2 23 ™ 55 RESIDENC 1
15 C221 VILA NOVA PAULINO DE JESUS 10 1 10 1 0 s2M™M 56 PESSOA 1
16 |C221 COMASA PONTE SERRADA 10 1 10 1 14 28 F 24 PESSOA 1
17 C221 BOA VISTA DESEMBARGADOR TAVARES SOBRINHO 11 1 10 2 21 40M 19 PESSOA 1
18 | C221 COSTAESILVA VICE PREFEITO LUIZ CARLOS GARCIA 12 1 10 3 13 48 M 13 PESSOA 1
19 |C221 AMERICA ARARANGUA 13 1 10 a4 6 12F 47 PESSOA 1

Figura 8. Modelo de planilha criada para tratar os dados.

d) Limpeza e Organizacio dos Dados 11

A cidade de Joinville possui dois Batalhdes de Policia Militar, o 8° Batalhdo de
Policia Militar (8° BPM), que é o foco deste estudo, € responsavel pelos atendimentos
de ocorréncias em toda a Regido Norte da Cidade e o 17° Batalhdo de Policia Militar
(17° BPM) ¢ responsavel pelos atendimentos de ocorréncias em toda a Regido Sul da
Cidade. No entanto, Joinville possui apenas uma Central Regional de Emergéncia 190
(CRE190), 1sso significa que todas as ligacdes de ambas as regides sao recebidas em um
unico lugar. Deste ponto, ¢ realizada a distribuicao para as viaturas via radiocomunica-
¢do. Por este motivo, todas as ocorréncias sao mantidas no mesmo banco de dados, haja

visto que possuem um numero da ocorréncia que ¢ sequencial.

e) Leitura das Ocorréncias para classificacao

Como nos relatdrios extraidos, ndo existe a possibilidade de escolher qual regiao
deseja obter as ocorréncias, este trabalho teve que ser feito manualmente depois que o
relatorio de todas as ocorréncias relacionadas ao estudo foi extraido do sistema. Com
este processo de segregacao das ocorréncias da regido desejada onde ocorréncias que
estavam cadastradas em outros bairros que nio pertencessem a area do 8° Batalhdo fo-
ram removidas e a planilha ficou pronta para ser entdo convertida em um modelo que
pudesse ser trabalhado no MOA, ferramenta que foi apresentada no item 2.11.

Como o sistema apresenta poucas informacdes a respeito do tipo de estabeleci-
mento alvo dos marginais e outras informagdes que seriam interessantes para a pesqui-
sa, foi necessario fazer uma leitura de todas as 211 ocorréncias selecionadas. Desse mo-
do conseguimos identificar o dia do més, se o crime aconteceu em véspera de feriado,
durante um feriado, o periodo do dia, o sexo das vitimas, o tipo de estabelecimento e o

periodo da semana em que aconteceu o crime.
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O Gréfico 1 apresenta a distribui¢ao dos valores das classes, criamos um grafico
em forma de histograma que fosse possivel visualizar a distribui¢do onde todos os valo-
res foram separadas a cada 10 instancias. Podemos ver que se trata de um conjunto de
dados com algumas variagdes entre uma quantidade de instancias e outra e em algumas

vezes encontramos até valores nulos.

9 - Distribuicao dos Valores das Classes
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Grafico 1. Distribuicao de Valores das Classes

f) Criacao da Classe Crime

O proximo passo foi fazer uma classificagdao das ocorréncias (Error! Reference
source not found.) por quantidade de crimes apresentada diariamente. Contamos com o
apoio de profissionais da area de Seguranga Publica onde definimos quatro faixas de
crime iniciando da Faixa 1 para periodos com indice de ocorréncias nulo, que denomi-
namos Null, até 4 para periodos com altos indices de ocorréncias. Foi realizada entao
uma contagem dos tipos de ocorréncias registradas por dia e a classe correspondente a

faixa de ocorréncias foi inserida na tabela (Quadro 1).

Quadro 1. Classificacao dos indices de Ocorréncias.

Faixa Crime | Quantidade de Ocorréncias CLASS
Faixa 1 0 ocorréncias Null
Faixa 2 De 1 a 3 ocorréncias Baixa
Faixa 3 De 4 a 6 ocorréncias Média
Faixa 4 Acima de 7 ocorréncias Alta




g) Complementacio de novos campos

A planilha criada para fazer a limpeza e a organizagdo dos dados (Figura 8) nao
foi a escolhida para a analise por nao ser o objetivo, neste momento, de realizarmos uma
analise que apresentasse somente locais de roubo e horérios que eles ocorreram. Opta-
mos por importar os dados para uma planilha mais completa onde dados até entdo des-
conhecidos por quem olhava somente o registro inicial da ocorréncia foram inseridos.
Estes dados sdo inerentes a quantidade de pessoas envolvidas na ocorréncia, sexo ¢ ida-
de.

Todas as datas das ocorréncias foram verificadas em um calendéario do ano de
2010 buscando identificar as vésperas de feriados e os feriados, inicio, meio e fins de
semana. Fizemos isso buscando trazer para a pesquisa, fatos e formas bem proximas da
realidade. Estes itens sdo utilizados para realizar o mapeamento da criminalidade de
uma regido quando se trabalha com algum tipo de consulta de ocorréncias para se estru-
turar uma operacao policial com o intuito de coibir a criminalidade em determinado
periodo do dia ou da semana.

A definicdo dos campos Madrugada, Manha, Tarde e Noite, recebem valores
quantitativos de acordo com a quantidade de vezes que ocorreu (Quadro 1), sempre se-
guindo a seguinte configuragao:

* 00:01 e 05:59 — Madrugada
* 06:00e 11:59 — Manha
* 12:00e17:59 — Tarde e
e 18:00 e 00:00 Noite
O Periodo da Semana foi estabelecido da seguinte forma:
* Segunda e Terca-feira valor Inicio
* (Quarta e Quinta-feira valor Meio ¢
* Sexta-feira, Sdbado e Domingo valor Fim.

Os campos Sexo (M/F) e tipo de roubo (Pessoa, Estabelecimento ou Residéncia)
também recebem valores quantitativos pois em um dia pode ocorrer nenhuma ou varias
ocorréncias do tipo analisado e estas ocorréncias podem ter de uma a varias vitimas do
mesmo sexo ou de sexo distinto.

Um novo arquivo foi criado e nele foram atribuidos campos numéricos, verda-
deiros e falsos e com as defini¢des de faixas criadas para uma melhor visualizagdo dos

resultados (Error! Reference source not found.). Este arquivo foi utilizado neste tra-



35

balho, utilizamos a denominag¢ao TRUE para a ocorréncia em véspera ou em feriados e
FALSE quando fora destes periodos.

Podemos ver que o campo INDICE CRIMES foi renomeado para CLASS e cam-
pos como COD, BAIRRO, LOGRADOURO, DIA, MES, ANO, DIA_SEM, HORA,
MIN, IDADE, TP_ESTAB foram alterados de acordo com a necessidade de inser¢ao
dos dados ¢ entdo toda a reclassificagao dos dados foi realizada.

Estes campos recebem a soma de crimes registrados em um determinado periodo
ou quando esta ocorréncia envolveu mais de uma pessoa como vitima e que foram de
sexos diferentes, como por exemplo: se uma ocorréncia fosse registrada no periodo da
manhd em uma residéncia e que no local estivesse um casal, o campo SEXO F e
SEXO M receberiam valor igual a 1, pois foram duas vitimas envolvidas na ocorréncia.
Por este motivo foram convertidos para tipo numérico tendo em vista que receberiam

somente valores inteiros.

Quadro 2. Organizacio dos dados para a Analise.

Atributo Tipo
DIA_MES NUMERIC
VESP_FERIADO TRUE/FALSE
FERIADO TRUE/FALSE
MADRUGADA NUMERIC
MANHA NUMERIC
TARDE NUMERIC
NOITE NUMERIC
SEXO F NUMERIC
SEXO M NUMERIC
PESSOA NUMERIC
ESTAB NUMERIC
RESID NUMERIC
PERSEMANA INICIO, MEIO, FIM
CLASS NULL, BAIXA, MEDIA, ALTA

h) Estruturacio do arquivo para conversiao em ARFF
O Quadro 1 apresenta o modelo final do arquivo que foi submetido a anélise

nesta pesquisa. Podemos ver que os valores numéricos representam a quantidade de



ocorréncias registradas no dia, a quantidade de pessoas envolvidas e os alvos dos rou-

bos.
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Quadro 1. Modelo de Conjunto de dados preparado para criar o arquivo .arff
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BAIXA
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Com o conjunto de dados neste formato, foi convertido para formato .arff

(Figura 9) para ser trabalhado no MOA. Para um arquivo ser convertido para o formato

.arff, € necessario criar um cabecalho apresentando toda a descri¢ao (formato) dos regis-

tros (Figura 9). Algumas ferramentas criam este arquivo automaticamente, por nao ser

uma tarefa que exigia muito esforco, criamos este arquivo manualmente.



37

@RELATION Ocorrencias

@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE

DIA_MES NUMERIC
YESP_FERIADD {TRUE,FALSE}
FERIADD {TRUE,FALSE}

@ATTRIBUTE MADRUGADA NUMERIC

@ATTRIBUTE MANHA NUMERIC

@ATTRIBUTE TARDE NUMERIC

@ATTRIBUTE NOITE NUMERIC

@ATTRIBUTE SEXO_F NUMERIC

@ATTRIBUTE SEXO_M NUMERIC

@ATTRIBUTE PESSOA MUMERIC

@ATTRIBUTE ESTAB NUMERIC

@ATTRIBUTE RESID NUMERIC

@ATTRIBUTE PERSEMANA {INICIO,MEIO,FIM}
@ATTRIBUTE class {BAIXA,MEDIA,ALTA,NULLY}
@ADATA
3,FALSE,FALSE,P,1,0,0,1,60,60,1,8,FIM,BAIXA
4,FALSE,FALSE,A,0,1,1,1,1,1,1,8,INICIO,BAIXA
5,FALSE,FALSE,B,0,0,0,8,8,8,8,8 , INICIO,NULL
6,FALSE,FALSE,1,1,08,08,1,1,2,8,8 ,MEIO,BATXA
7,FALSE,FALSE,A,0,1,2,3,60,1,1,1,MEIO,MEDIA
3,FALSE,FALSE,B,0,0,0,0,8,8,8,8 ,FIM,NULL
9,FALSE,FALSE,1,0,0,0,0,1,1,0,8,FIM,BAIXA
1a,FALSE ,FALSE,2,0,0,0,2,0,1,8,1,FIM,BAIXA

Figura 9. Exemplo de arquivo no formato .arff

Até entdo, todo o processo realizado foi bastante manual tendo em vista a limi-
tacdo do sistema hoje existente para o controle das ocorréncias policiais geradas. Foi
necessario ter muita atengdao em todos estes processos para evitar que a integridade dos
dados fosse afetada. Optamos por trabalhar com estes dados referentes a seis meses do
ano, pois o sistema apresentou problemas no més de setembro e outubro do mesmo ano,
causando uma lacuna de tempo nos registros o que poderia prejudicar o resultado final
da pesquisa. Desde entdo, este sistema apresentou outras falhas e prejudicou a retirada

de dados que fossem relativos a um ano completo.

3.2 Métricas de Avaliacao

A taxa de acerto foi a principal métrica de avaliagdo desta pesquisa. Sabemos
que ¢ através de métricas que conseguimos identificar o melhor desempenho e, pela
natureza do conjunto de dados, ndo seria interessante outra métrica de avaliagdo senao

esta. O conjunto de dados preparado para a execucao deste trabalho, sofreu o mesmo



tipo de limpeza, classificacdo e organizagdo que ¢ feito quando existe a necessidade da
criacdo de algum tipo de relatorio que apresente informacgdes até entdo desconhecidas
sobre a criminalidade de uma determinada regido da cidade.

Reconstruimos em laboratorio todos os processos de analise de ocorréncias que
sao realizados a cada 3, 7 e 10 dias pelos policiais militares responsaveis pelo acompa-
nhamento das ocorréncias no 8° BPM. Estes periodos pré-definidos pelos responsaveis
por estruturar as Operagdes Policiais da regido devem ao fato de que:

- 3 dias por estar relacionado com finais de semana (sexta-feira, sabado

e domingo) e que nao existe um controle em tempo real pelos respon-
saveis por se tratar de horarios extras ao expediente normal de traba-
lho;

- 7 dias e 10 dias pelo fato de estar relacionado a uma semana inteira de
ocorréncias ou a um determinado periodo de operagao. Com estes va-
lores ¢ possivel planejar o policiamento ¢ medir os resultados ao final
de cada periodo sem que ocorra uma alta nos indices de criminalidade
e que seja constatada de forma tardia.

Procuramos trazer a realidade mais proxima da pesquisa, para que, com base nos
resultados apresentados, novas pesquisas possam ser criadas e que seus resultados pos-
sam ser utilizados de forma positiva para a elaboragdao dos planos estratégicos operacio-
nais da corporacdo, comparando-os com as analises feitas hoje em dia pelos especialis-
tas em seguranga para a tomada de decisdo. Outro fator importante e que pode ser res-
pondido com esta pesquisa, € o de que se existe aumento da criminalidade em determi-
nados periodos do ano como por exemplo carnaval, feriados prolongados, férias e peri-
odos chuvosos.

Acredita-se que, para os tipos de crimes analisados, estes fatores ndo apresentem
influéncias, pois ndo trata-se de um tipo de crime realizado através da ocasido, mas sim,
uma espécie de preparagao ¢ feita como por exemplo um levantamento do local, identi-

ficacao dos alvos e outros itens que ajudam os criminosos a realizar o ato delituoso.
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3.2.1 Procedimentos

Para a execucdo das analises, alguns procedimentos foram seguidos de acordo
com a metodologia proposta. Estes procedimentos sdo os usuais para as avaliagdes de
classificadores como por exemplo, o método de avaliacao.

* A configuracio batch: ¢ utilizada para uma quantidade limitada de da-
dos, ou seja, um “lote” de dados e que podem utilizar diferentes estraté-
gias de separagdo dos conjuntos de treinamento e teste como por exem-
plo (Holdout, Cross-Validation e Leave-one-out). Um estudo mais apro-
fundado sobre esta configuracdo pode ser encontrado em (GOMES,
2012) e (KOHAVI, 1995).

* A configuracio online: escolhida para a execugao do trabalho pois po-
demos considerar a entrada de dados de ocorréncias policiais, um con-
junto de dados online que referem-se a entradas de ligagdes via 190 para
uma Central onde entdo sdo geradas as ocorréncias policiais e posterior-
mente encaminhadas as viaturas. Este modelo de configuragdo trabalha
corretamente quando existe uma entrada volumosa de dados. No caso da
Policia Militar de Joinville, estas entradas chegam a atingir uma média
de 350 ocorréncias por dia, aumentando ou diminuindo conforme o peri-
odo do dia, da semana e do més e que precisam ser filtradas e analisadas
conforme a necessidade do trabalho pretendido.

O primeiro método de avaliagdo para a configuracdo online ¢ o método Periodic
Holdout, utilizado para rastrear a evolug¢ao ou regressao da taxa de acerto do modelo ao
longo do tempo. Segundo (GOMES, 2012), testar o algoritmo muito frequentemente
pode influenciar negativamente o tempo de processamento para a avaliagdo do modelo.
Exemplos do conjunto Holdout (retencdo) devem ser exemplos ainda sem nenhuma
interferéncia do método, ou seja, devem ter sido recém fornecidos pela stream.

O segundo método de avaliacdo ¢ chamada Interlevead Test-Then-Train que
atua intercalando o treinamento e o teste, ou seja, uma quantidade do conjunto ¢ utiliza-
da para realizar o teste e, logo em seguida, para treinar o classificador. Como este mode-
lo consegue prover a taxa de acerto média, chega muito proximo do que atualmente ¢
realizado quando os dados de ocorréncias policiais sdo analisados, ou seja, uma analise
da semana ¢ realizada e depois disso, operagdes sao realizadas por uma semana para que

seja possivel medir o resultado apresentado.



O terceiro método e o escolhido para a realizagdo dos experimentos ¢ chamado
Prequential que une os dois métodos apresentados anteriormente, ou seja, ¢ bastante
similar com o método Test-Then-Train intercalando teste e treinamento, porém, possui
o fator de desvanecimento que, segundo GOMES (2012) faz com que diminua o impac-
to que as predicdes incorretas iniciais tem sobre as predi¢cdes futuras. O modelo Pre-
quential também possui algumas caracteristicas do método Periodic Holdout que for-
nece a taxa de acerto do conjunto.

Podemos representar o método escolhido na Figura 10 onde, quando customiza-
da uma janela de 3 dias, ocorrera o teste com 3 instancias e treino com as outras 3 ins-
tancias seguintes até a ultima instancia do conjunto, a Figura 11 representa a customiza-
¢do para uma janela de 7 dias e desta vez testando com 7 instancias e treinando com as
proximas 7 instancias e a Figura 12 representa janela de 10 dias e os testes e treinamen-
tos ocorrem a cada conjunto de 10 instancias. Estas parametrizacdes de dias foram esco-
lhidas por representarem o processo executado manualmente pelos especialistas em Se-

guranca Publica atualmente.

[ l.ﬁte Y 3.fte Y 5.Tiste y 7.Tiste \
CEECEDCELCEE

Figura 10. Modelo método Prequential em janela de 3 dias

1. Teste 3. Teste 5. Teste
A
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Y

2. Treino 4. Treino

Figura 11. Modelo método Prequential em janela de 7 dias.
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Figura 12. Modelo método Prequential em janela de 10 dias.

O fator utilizado para avaliar o desempenho dos algoritmos ¢ denominado medi-
das de desempenho. Existem trés medidas propostas:

¢ Taxa de acerto das instancias classificadas corretamente;

* Quantidade de Classificadores do Conjunto que ¢ uma métrica avaliada a
cada passo da fase de treinamento e,

* Idade média dos classificadores no conjunto, métrica definida pela soma-
toria da idade dos classificadores, dividido pelo total de classificadores
do conjunto.

Para a realizacao destes experimentos, consideramos somente a taxa de acerto
(porcentagem de instancias classificadas corretamente pelos algoritmos) pois queremos
analisar o comportamento dos algoritmos quando trabalhando com stream de dados
reais. A quantidade de classificadores do conjunto e a sua idade média nao foram leva-
dos em consideragdo uma vez que o conjunto de dados ¢ pequeno e estas métricas nao
sdo o foco da pesquisa.

O Quadro 2 apresenta um modelo criado para o controle do processo de execu-
¢do dos classificadores sobre o conjunto de dados de ocorréncias policiais. Com este
modelo, todas as analises foram realizadas, utilizando sempre as métricas padrao de
cada classificador e posteriormente algumas customizagdes foram realizadas buscando
melhores resultados de classificagdo, porém, as customizacdes efetuadas nao apresenta-
ram resultados melhores dos que obtidos com as métricas padrao dos classificadores.

O conjunto de dados foi submetido a testes e treinamentos com janelas de (03,
07 e 10 dias) para que as simulagdes chegassem mais proximas da realidade das analises

realizadas pelos especialistas em Seguranca Publica. Foram utilizados 04 algoritmos



(Leveraging Bag e ADWIN disponiveis no framework MOA4 ¢ o DWM implementado
por GOMES (2012) e ADD Expert implementado neste trabalho). Para cada um dos 04
algoritmos, foram selecionados 05 classificadores base (baseados em arvores € no mé-
todo online Bagging (Naive Bayes, Hoeffding Tree, Leveraging Bag, Ozabag ADWIN, e
ASHoeffding Tree)). Para os classificadores base, ndo levamos em consideracao a alte-
racdo de seus algoritmos para as execugdes no conjunto de dados proposto, as alteragoes
dos parametros ficou limitada aos (parametros de  (Beta), Y (Gamma), tamanho das

janelas e quantidade de experts).

Quadro 2. Modelo de Controle para realizacio das analises.

Tamanho
Algoritmo Janela (dias) Classificador Base utilizado
Teste e Treino
3 NB HT LB OZA | ASHT
WEAKEST 7 NB HT LB OZA | ASHT
10 NB HT LB OZA | ASHT
ADD
NB HT LB OZA | ASHT
OLDEST 7 NB HT LB OZA | ASHT
10 NB HT LB OZA | ASHT
NB HT LB OZA | ASHT
DWM 7 NB HT LB OZA | ASHT
10 NB HT LB OZA | ASHT
3 NB HT LB OZA | ASHT
LEVBAG 7 NB HT LB OZA | ASHT
10 NB HT LB OZA | ASHT
3 NB HT LB OZA | ASHT
ADWIN 7 NB HT LB OZA | ASHT
10 NB HT LB OZA | ASHT
Legenda

NB - Naive Bayes

HT — Hoeffding Tree

LB — Leveraging Bag

OzA — Ozabag ADWIN
ASHT — ASHoeffding Tree

3.2.2. Implementacio do algoritmo ADDExp.D

Uma das propostas deste trabalho, ¢ a implementa¢ao do algoritmo ADDEXxp.D que foi
proposto por KOLTER e MALOOF (2005) no qual, segundo os proprios autores, ¢ mui-
to semelhante ao algoritmo DWM, apresentado no Capitulo 2. O algoritmo foi imple-
mentado com base no pseudocddigo proposto pelos autores (ver
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Figura 13) e incorporado ao framework MOA. Este algoritmo ¢ utilizado para
analisar classes discretas e diferencia-se dos demais algoritmos de predigao pelo fato de
que novos especialistas podem ser adicionados durante o processo de aprendizagem
online e para cada classificagdo possivel, uma soma dos pesos ¢ realizada para que se

faca a classificacao.

Algorithm ADDExp.D ({x,y}" ,3,7)
Parameters:

{x,y}": training data with class ¥ € ¥

BE[0,1]: factor for decreasing weights

ye [(),1] : factor for new expert weight
Initialization:

1. Set the initial number of experts N; = 1.

2. Set the initial expert weight @;; =1.
For t =12,..,T:

1. Get expert predictions €, €,y €Y

2. Output prediction:
N

5’: = argmax .oy Ewt,i[c = Et,i]
i=1
3. Update expert weights:

i ==“:1.i]

w = (Ut,i

t+1,0

4. If y, = y, then add a new expert:
N, =N, +1

t+1

NI
wt+1,N, o )/E wt,i
i=1

5. Train each expert on example x,,y,

Figura 13. Pseudocdédigo ADDExp para classes discretas. (KOLTER e MALOOF, 2005)

Um fragmento da implementagdo do ADDExp.D onde os experts sao seleciona-
dos pelo treino e adicionados a lista de experts, o calculo da predigao e a atualizacao dos

pesos dos especialistas ¢ feita, esta apresentado na Figura 14.



@0verride
public double[] getVotesForInstance(Instance instnc) {

double votes[] = new double[instnc.numClasses()];

if(experts.isEmpty()){
ExpertAddExp exp = new ExpertAddExp((Classifier) getPreparedClassOption(baseLearnerOption));
exp.trainOnInstance(instnc);
experts.add(exp);

}

ArrayList<Integer> previsoes = new ArrayList<Integer>();

for(ExpertAddExp e : experts){
previsoes.add(Utils.maxIndex(e.getVotesForInstance(instnc)));
votes[Utils.maxIndex(e.getVotesForInstance(instnc))] += e.getWeight();

}

for(int i = 0; i < experts.size(); i++)({
if(Utils.maxIndex(votes) != previsoes.get(i))({

experts.get(i).setWeight(betaOption.getValue() * experts.get(i).getWeight() );

Figura 14. Fragmento da implementacio do ADDExp.D.

As técnicas propostas por KOLTER e MALOOF (2005), Oldest First e Weakest
First (Figura 15) foram implementadas em arquivos diferentes, a estrutura do algoritmo
¢ basicamente a mesma, a diferenga entre eles estd no momento da poda, onde uma ver-
sdo fara a poda dos especialistas mais antigos e a outra podara os especialistas com me-

nor peso.

double valorEsperado = instnc.classValue();
int indiceObtido = Utils.maxIndex(votes);
if(valorEsperado != indiceObtido){
ExpertAddExp exp = new ExpertAddExp((Classifier) getPreparedClassOption(baseLearnerOption));
double sumWeights = 0.0;
for (ExpertAddExp e : experts){
sumWeights += e.getWeight();
}

exp.setWeight (gammaOption.getValue() * sumWeights);
experts.add(exp);
System.out.println("ERREI");

if(experts.size() > maxExpertsOption.getValue()){

ExpertAddExp toRemove = experts.get(0);
for (ExpertAddExp ite : experts){
if(ite.getWeight() < toRemove.getWeight()){
toRemove = ite;
}

experts.remove (toRemove) ;

Figura 15. Remocio de Especialistas (Weakest First e Oldest First).

O framework MOA encontra-se disponivel para download no site

http://moa.cms.waikato.ac.nz/ e trata-se de um arquivo formato (.jar) que contém todos

os algoritmos disponiveis para experimentos. Abrindo o arquivo jar do MOA no NetBe-
ans, encontramos todos os pacotes onde estdo organizados os algoritmos que sdo execu-
tados pela ferramenta. No pacote moa.classifiers foram adicionadas as classes DWM

implementada por GOMES (2012) e ADDExp.D, implementada neste trabalho.
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Consideracoes Finais

Neste capitulo, descrevemos todos os procedimentos metodologicos da prepara-
¢do do conjunto de dados, das ferramentas e do algoritmo desenvolvido para as analises.
Podemos ver que a etapa de preparacdo do conjunto de dados e a escolha da ferramenta

de anélise ¢ fundamental para que se obtenha bons resultados.



Capitulo 4

Resultados e Analise

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos nos experimentos realiza-
dos. Nesse momento, nosso objetivo ¢ analisar o comportamento geral dos algoritmos,
comparando as taxas de acerto entre cada um nas diferentes janelas e customizagdes
configuradas com o framework MOA. Além disso, sera analisada a viabilidade da utili-
zacdo de algoritmos baseados em conjuntos de classificadores, trabalhados em conjun-

tos de dados reais e relacionados a ocorréncias policiais.

4.1 Média da Taxa de Acerto

Damos inicio a apresentacao dos resultados obtidos com uma breve descrigao
dos processos realizados para adquiri-los. Apresentamos no Capitulo 3 deste trabalho
todos os procedimentos relacionados a preparagao do conjunto de dados, escolha do
ambiente e implementacao dos algoritmos. Varios ciclos foram realizados com os algo-
ritmos baseados em conjuntos de classificadores, aqui apresentados, até que fosse en-
contrada a melhor parametrizacdo da ferramenta. O Quadro 3 apresenta a média da taxa
de acerto ao final da execugdo dos algoritmos, estes valores ficaram definidos como os
melhores em todas as execugoes.

Como estamos avaliando o comportamento de um algoritmo analisando uma
stream de dados reais, escolhemos o método Prequential que trabalha com configuragao
online e apresenta boa performance quando submetido a grande volume de dados. Neste
momento, trabalhamos com um conjunto de dados consideravelmente reduzido, no en-
tanto, conforme visto anteriormente, uma média de 300 ocorréncias distintas sdo gera-
das diariamente e este método trabalhando em tempo real nas entradas de dados de
ocorréncias seria o mais adequado. As etapas seguintes foram a escolha do algoritmo e
do classificador base. A escolha pelos classificadores base foi feita com base em outros
estudos que relatam uma boa adaptacao destes em streams de dados reais, resultando em

boa performance e bons resultados.
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Para cada algoritmo foi parametrizado 5 classificadores base e executados em
janelas de 3, 7 e 10 dias conforme apresentado no Quadro 2. As parametrizagdes dos
classificadores base, permaneceram as default. Em cada uma das execucoes, os parame-
tros de B (Beta) que ¢ a constante multiplicativa para decrementar o peso dos experts
(Figura 13), y (Gamma) que & a constante multiplicativa para o pesos de novos experts,
que possuem como padrao 0,5 e a variavel K que ¢ a constante para definigao de remo-
cdo de experts, foram configuradas com diferentes parametros até que fosse possivel
encontrar a melhor execugao para o conjunto de dados propostos. O Quadro 3 apresenta

a melhor média da taxa de acerto encontrada durante as simulagoes.

Quadro 3. Média da Taxa de Acerto dos algoritmos.

Classificador Base (% média de acerto)
Algoritmo Tamanl.m

Janela (dias) NB HT LB OZA | ASHT

3 68,18 68,18 59,71 68,88 68,18

WEAKEST 7 67,77 67,77 59,07 68,39 67,77

ADD 10 68,36 68,36 59,68 68,99 68,36
3 84,77 84,77 76,2 87,19 84,77

OLDEST 7 84,48 84,48 75,76 86,90 84,48

10 84,24 84,24 75,45 86,73 84,24

3 69,36 57,08 60,6 56,47 57,08

DWM 7 68,9 56,7 60,13 56,13 56,7
10 69,48 57,01 60,68 56,4 57,01

3 60,97 60,97 58,92 57,38 60,97

LEVBAG 7 60,31 60,31 58,3 56,63 60,31
10 60,92 60,92 58,92 56,89 60,92

67,92 67,92 58,36 58,85 67,92

ADWIN 7 67,39 67,39 57,66 58,32 67,39
10 67,92 67,92 57,86 58,48 67,92

No Grafico 2, apresentamos somente a execucao com o algoritmo ADDExp.D
método Oldest First com o classificador base OzaBagAdwin. O Quadro 3, coluna OZA,
valores apresentados em vermelho, servem como referéncia para a constru¢ao do grafi-

co abaixo.
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Grafico 2. Média da taxa de acerto do algoritmo ADDExp.D com classificador OzaBagAdwin.

O algoritmo ADDExp.D com o classificador base OzaBagAdwin apresentou re-
sultados mais altos quando comparado com os demais classificadores base.

Outra analise realizada com o ADDEXxp.D utilizando como algoritmo classifica-
dor o OzaBagAdwin foi o aumento da janela de dias. Nos testes foram parametrizadas
além das janelas de 3, 7, e 10 dias previstas para o desenvolvimento do trabalho, e que
tem relagao direta com os processos atualmente realizados pela PMSC, e janelas de 15,
20 e 30 dias, para que pudéssemos analisar o comportamento do algoritmo com janelas
de tempo maior, porém, estas ultimas 3 janelas escolhidas somente para acompanhar os
resultados apresentados em periodos de tempo maior, sem intuito de ser analisado de
uma forma mais aprofundada, tendo em vista que estes periodos fogem dos padrdes
realizados pela PMSC. O Quadro 6 e o Grafico 3 apresentam os valores obtidos e po-
demos ver que o algoritmo vai se tornando menos eficiente quando as janelas aumen-
tam. Podemos explicar este comportamento pelo fato de que a criminalidade ndo tem
um padrao especifico para acontecer e que periodos com diferenca de tempo muito
grande podem ter sido influenciados por diversos fatores externos que podem contribuir

significativamente para a mudanga deste padrao.

Quadro 4. Média de acerto do algoritmo com janelas de diferentes tamanhos.

3 dias 87,19
7 dias 86,9

OLDEST 10 dias 86,73

ADDExp FIRST 15 dias 86,41
20 dias 85,36

30 dias 85,28
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Grafico 3. Média de acerto do algoritmo com janelas de diferentes tamanhos

ApoOs a analise dos valores obtidos, identificamos que o conhecimento empirico
sobre a criminalidade ¢ comprovado com os numeros apresentados, ou seja, para os
especialistas em Seguranca Publica, existe uma maior probabilidade de se obter sucesso
em operacoes, quando utilizam ocorréncias relativas a um periodo curto de tempo, como
por exemplo, 3, 7 e 10 dias, do que utilizar dados de crimes ocorridos em um espago de
tempo mais antigo, como por exemplo, um periodo acima de 20 dias. Na pratica, as in-
formacdes mais utilizadas sdo de periodos de até 10 dias e o que for acima desse perio-
do ¢ utilizado somente como dado estatistico para identificar quantidade ocorrida em
determinadas areas.

OzaBagADWIN ¢ um método bagging online de OZA e RUSSEL, que contribu-
u para os resultados apresentados. Atuou como um reforgo do algoritmo ADDExp.D
em seus dois métodos de poda (Oldest First € Weakest First). Sua contribuicdo se deve
ao fato de que este método trabalha fazendo um sorteio de valores aleatorios para cada
instancia determinando se a instdncia serd ou nao utilizada para treinamento de cada
classificador do conjunto. E importante lembrar que a reposi¢do da reamostragem do
conjunto ¢é feita utilizando a distribuicdo de Poisson®, sendo usada para modelar o ni-
mero de eventos que ocorrem dentro de um determinado intervalo de tempo, ou seja, ela
expressa a probabilidade de uma série de eventos ocorrer num certo periodo de tempo se

eles ocorreram independentemente de quando ocorreu o ultimo evento.

% Distribui¢do de Probabilidade de variavel aleatoria discreta que expressa a probabilidade de uma série
de eventos ocorrer num certo periodo de tempo.



Com o conjunto de dados analisado, o algoritmo ADDExp.D se adapta rapida-
mente a mudangas de conceitos. No Grafico 4, podemos ver que, para todos os classifi-
cadores base analisados, a janela de 3 dias foi a que apresentou melhores resultados com
relagdo as demais janelas analisadas. Desta forma, podemos dizer que, determinados
tipos de crimes possuem um ciclo temporal de acontecimento. Observando por um lado
mais proximo da realidade da PMSC (8° BPM), os criminosos praticam este tipo de
crime com um cuidado maior que os demais tipos de crime, tendo em vista que nao ¢
um crime realizado baseado na oportunidade, mas sim que exige um certo planejamento

para que tudo saia como o esperado na visao dos criminosos.
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Grafico 4. ADDExp.D Oldest First

Legenda Classificadores
1 — Naive Bayes

2 — Hoeffding Tree

3 — Leveraging Bag

4 — Ozabag ADWIN

5 — ASHoeffding Tree

Somente o classificador Leveraging Bag ndo apresentou resultados acima de
80% de classificagdao correta das instdncias. Em GOMES e ENEMBRECK (2013) e
BARDDAL, GOMES ¢ ENEMBRECK (2014), existem relatos de estudos onde o algo-
ritmo Leveraging Bag obteve uma taxa de acerto muito abaixo dos outros algoritmos
quando os conjuntos de dados nao possuiam drifts. Tanto o resultado apresentado neste
trabalho quanto os resultados apresentados pelos referidos autores levam a acreditar que

o algoritmo Leveraging Bag nao ¢ indicado para conjuntos de dados sem Drifft.
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E possivel dizer que os resultados obtidos foram vistos como relevantes pelos
especialistas da Seguranca Publica, uma vez que gerenciar a criminalidade em curtos
periodos de tempo ¢ um processo mais eficaz que deixar para gerencid-los em periodos
acima de 20 dias. Podemos afirmar que, a criminalidade possui uma alteragdo muito
grande quando comparamos um més e outro, uma vez que assim como o dinheiro muda
de maos (consumidores para lojistas), o foco dos criminosos também muda entre pesso-

as, comércios e residéncias.

4.2  Analise do Algoritmo

Para que pudéssemos analisar todos os resultados com o maximo de embasa-
mento das situacdes ocorridas, obtivemos no site do INMEP — Instituto Nacional de
Meteorologia’, registros das chuvas ocorridas durante o primeiro semestre do ano de
2010, periodo de nossa analise, em numero de dias (Quadro 7 e Grafico 5). Convém
relatar que estes numeros sao inerentes a quantidade de dias que choveu no més, nao
sendo possivel apontar com precisao o dia do més que o fato ocorreu. De acordo com os
especialistas da Seguranca Publica, fatores como clima tem forte incidéncia na variagao
das tipificagdes criminais, ou seja, para eles, existe uma diminui¢do no registro destes
tipos de crimes, principalmente nos crimes de roubo contra pessoas pelo fato de que o

movimento de pessoas pela via publica nestes dias apresenta uma forte queda.

Quadro 5. Dias com chuva em Joinville.

Més N. Dias com Chuva
Janeiro 15
Fevereiro 18
Marco 22
Abril 17
Maio 13
Junho 8
Julho 11

Fonte: INMEP (2013).

7 .
wWww.inmep.gov.br
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Com base nos dados apresentados, podemos ver que o més de Marcgo de 2010 foi
0 mais chuvoso de todo o periodo analisado. Vamos procurar relacionar os resultados
apresentados pela ferramenta com estes dados para tentar confirmar se os resultados

condizem com as informagdes empiricas apresentadas pelos especialistas em Seguranga

Publica.

Grafico 5. Numero de dias com chuva em Joinville.

4.2.1 Resultados Algoritmo ADDExp.D

Como apresentado no Quadro 3, duas implementagdes foram feitas para o algo-

ritmo ADDExp.D e iniciaremos abordando o método Weakest First que teve definido

como parametro 0,143 para o 3 (Beta) e 0,136 para o y (Gamma) e tamanho da janela

variando em 3, 7 ¢ 10 dias.
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Apresentamos nos Graficos 6, 7 e 8 os resultados do algoritmo ADDExp.D exe-
cutado com os 5 classificadores base. Consideramos importante acrescentar neste grafi-
co, a quantidade de dias que choveu e o més a que cada periodo estd caracterizando.
Para o periodo analisado, ndo comprovamos o relacionamento apresentado pelos espe-
cialistas em Seguranga Publica de que, nos periodos de chuva na regido, a criminalidade
diminui. Analisando os resultados, vemos que a presenca da chuva nao influenciou para
reduzir ou aumentar os indices estudados.

O classificador base Leveraging Bag apenas no més de janeiro onde atingiu 78%
de instancias classificadas corretamente, ou seja, enquanto o conjunto de dados ainda
apresentava drifts ele obteve uma taxa de acertos eficiente, porém, quando o conjunto
estabilizou, seus resultados apresentaram um Drift gradual. Percebemos um Drift ab-
rupto entre o fim do més de janeiro e inicio do més de fevereiro, esta mudanca de con-
ceito pode estar relacionada com algum evento que tenha ocorrido na regidao. Vemos no
Grafico 1, na classificacdo das instancias entre 31 e 40 que todos os indices apresenta-
ram baixa. Verificando no calendario anual, constatamos que o periodo em questio foi
comemorado o carnaval e como todo periodo de feriado prolongado, as pessoas tendem
a viajar ficando alguns dias fora de casa e isso acaba refletindo nas ocorréncias analisa-
das.

O classificador base ASHT (Adaptive Size Hoeffding Tree) apresenta drifts gra-
duais partindo de 66% indo a mais de 75% de taxas de acerto no més de fevereiro e de-
pois outros drifts graduais fizeram com que ele estabilizasse em 60% no final do perio-
do. Como as arvores sao frequentemente reiniciadas, este comportamento ndo influencia
negativamente a capacidade de classificagdo do conjunto devido ao peso atribuido a
cada arvore. Analisando a estabilizagdo das taxas de acerto em um curto periodo de
tempo, podemos ter a ideia da criacao de uma arvore pequena pela sua facil adaptacao
aos novos conceitos, tornando as classificagdes seguintes bem estdveis e com pouca

existéncia de drifts, ou seja, os fatos foram recorrentes.
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Grifico 8. ADDExp.D - Weakest First - 10 dias

O algoritmo ADDExp.D com o método Weakest First executando em diferentes

tamanhos de janelas (3, 7 e 10 dias) apresentou resultados bem proximos em todos os

classificadores base trabalhados, com exce¢do do Leveraging Bag que apresentou em

todas as andlises resultados abaixo dos demais, porém acima de 60% de classificacdes
corretas, convém citar novamente GOMES e ENEMBRECK (2013) ¢ BARDDAL,
GOMES e ENEMBRECK (2014) para entendermos este comportamento.
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Grafico 11. Média de acertos - ADDExp.D - 10 dias



Analisando os Graficos 9, 10 e 11, podemos ver que a remogao de especialistas
com menor peso tende a deixar o conjunto mais instavel surgindo drifts abruptos quan-
do trabalha com janelas de 3 dias, porém, constatamos que esta instabilidade reduz bas-
tante conforme ocorre o aumento da janela surgindo entdo drifts graduais. Como os
algoritmos base possuem funcionamento bem semelhante uns com os outros, o resulta-
do apresentado tem bastante proximidade tornando este um fator positivo do estudo.

Depois que os resultados foram analisados pelos especialistas em Segurancga Pu-
blica conseguimos obter informagdes suficientes para comprovar a viabilidade do uso
destes algoritmos em conjuntos de dados que envolvam dados da Policia Militar em
especifico os dados relacionados a roubos e assaltos contra pessoas, estabelecimentos e
residéncias. E uma outra forma de ver os resultados que até entdo ndo haviam sido ana-
lisados por ferramentas especificas e nem haviam sido submetidos a outros tipos de ana-
lises e tratamentos.

Outro ponto interessante a ser considerado ¢ quanto a quantidade de dias com
chuva em um determinado més, este fator ndo foi decisivo para uma melhor classifica-
¢do nas taxas de acerto, ou seja, fatores como chuva nao influenciam este tipo de agao
delituosa. O método Weakest First mantém a classificacdo estavel e o método Oldest
First em alguns pontos como por exemplo nos meses de abril e maio até diminuem jus-
tamente quando o indice de chuvas também se torna baixo. De uma outra visdo, temos
dois feriados bem proximos sendo o primeiro do dia 21 de abril, momento em que o

conjunto apresenta um Drift e o segundo Drift no dia 01 de maio.
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De uma forma geral, os resultados apresentados através do método Oldest First
(remocao dos classificadores mais velhos) sdo bem superiores quando comparados com
os resultados obtidos através do método Weakest First. Os classificadores Naive Bayes,
Hoeffding Tree e Adaptive Size Hoeffding Tree apresentaram a mesma média de
84,77%, Leveraging Bag nao s6 nessa execu¢do mas em todas as outras realizadas,
apresentou resultados abaixo de 80%, ou seja, quando o conjunto de dados ¢ considera-

do “estacionario” (sem Drift) o algoritmo obtém resultados muito baixos.
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Grifico 13. ADDExp.D - Oldest First - 7 dias

Drifts graduais sdo apresentados a partir de aproximadamente 70 instancias (ter-
ceiro més) do conjunto de dados, a ocorréncia deles pode estar relacionada com o méto-
do Oldest First uma vez que conceitos antigos ndo estdo ficando armazenados, mas sim,
novos conceitos estdo sendo inseridos no conjunto. Podemos considerar que isto ¢ im-
portante com relacao aos dados analisados, pois independente do conceito anteriormente
passado, novos tipo de ocorréncias estdo sendo geradas pela CRE190 e com isso, novos
conceitos vem surgindo e que até entdo ndo se tinha o conhecimento.

Segundo os especialistas em Seguranca Publica, na atividade pratica, o modus
operandi do individuo vem mudando e tentando se adaptar a novos padrdes tanto de
seguranca em que os proprietarios dos estabelecimentos ou residéncias instalam para
tentar coibir a criminalidade, como na consciéncia de que ela esta presente a qualquer
momento pelas pessoas. Comportamentos simples das pessoas, como por exemplo, evi-
tar em ir a determinados tipos de caixas eletronicos que nao estdo estrategicamente ins-

talados ou seja, caixas eletronicos que a partir de determinados horarios do dia ou peri-



odos da semana ficam praticamente abandonados sem nenhuma movimentacao de pes-
soas. Isso torna o local um ponto interessante para se fazer novas vitimas e entdo possa

ocorrer um roubo ou assalto contra pessoa com subtragdo de veiculos, dinheiro ou ou-

tros bens.
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Grafico 14. ADDExp.D - Oldest First - 10 dias
Fica claro para nés que, as implementagdes aqui apresentadas do ADDExp.D —
Oldest e Weakest First obtiveram um bom comportamento quando submetidas a analise

de conjuntos de dados reais em especial com dados relacionados a Seguranca Publica.
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Em uma visdo mais aproximada das taxas de acerto do algoritmo com os classi-
ficadores base vemos que Hoeffding Tree, Adaptive Size Hoeffding Tree ¢ o Naive Ba-
yes (Grafico 15) se adaptam lentamente as mudangas de conceito no conjunto de dados,
apesar de serem classificadores online. Este fato pode estar relacionado ao tamanho do
conjunto de dados analisado. Vemos que, em determinados momentos, existem Drifts
abruptos e que logo na sequencia alguns Drifts moderados, porém, o Leveraging Bag
apresenta o Drift abrupto ao final do primeiro més, seguindo em uma média de taxa de

acerto de aproximadamente 70%.
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Grifico 16. ADDExp.D - Oldest First - 7 dias

Comparando a classificacdo dos valores das classes apresentadas no Grafico 1
onde 84% das primeiras 56 instincias estavam nas faixas baixa e média com os resulta-
dos obtidos com os algoritmos (Graficos 16 ¢ 17) nos primeiros 8 rounds de 7 dias, on-
de a classificagdo foi 100% correta, podemos constatar que a auséncia de Drift pode
estar relacionado a estabilidade do conjunto. Conforme a quantidade de instancias au-
menta entre as faixas média e alta, a porcentagem de instancias classificadas correta-
mente apresenta um Drift gradual vai sendo apresentado até estabiliza com aproxima-
damente 75%. Somente para o classificador Leveraging Bag que ocorre um Drift abrup-
to no segundo round, mantendo um Drift moderado durante boa parte da execugdo e
outro Drift gradual ao final da execugdo. Este classificador apresentou os niveis mais

baixos de classificacdo das instancias.
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Grafico 17. ADDExpert.D - Oldest First - 10 dias

Os resultados apresentados pela aplicagao, evidenciam a importancia da existén-

cia de uma ferramenta de apoio a decisdo que possa analisar ocorréncias policiais de

uma determinada regido e que estejam relacionadas a um determinado tipo de crime.

Outros resultados que foram obtidos com as analises dos dados:

a) O algoritmo DWM apresentou seus melhores resultados quando exe-
cutado com o Naive Bayes, atingindo uma média de 69%, isso signi-
fica que o Naive Bayes se recuperou melhor a mudanca que os de-
mais classificadores base;

b) Os classificadores OzaBagADWIN, Hoeffding Tree, Leveraging Bag
e Adaptive Size Hoeffding Tree nao apresentaram bons resultados
quando executados em conjunto com o algoritmo DWM (Quadro 3.
Média da Taxa de Acerto dos algoritmos.Quadro 5);

c) Leveraging Bag e ADWIN apresentaram resultados muito abaixo dos
demais analisados e portanto, podem nao ser a melhor op¢do para
analisar conjuntos de dados reais que envolvam a criminalidade de

uma regiao.

Com os resultados obtidos, podemos afirmar que a melhor opcao para trabalhar

em conjuntos de dados reais que envolvam a criminalidade de uma regido mais especi-

ficamente crimes de roubo ou assalto contra pessoas, estabelecimentos comerciais e

r

residéncias € o algoritmo ADDExpert.D tendo como classificador base o algoritmo
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OzaBagADWIN com o algoritmo padrao Hoeffding Tree. Muitos estudos podem evoluir
a partir deste, tendo em vista a quantidade de tipos de ocorréncias que a Policia Militar
possui em sua base de dados.

Outras técnicas ainda podem ser exploradas para que novos conhecimentos se-
jam obtidos e possivelmente, agir de forma positiva tanto para a sociedade pesquisadora
quanto para a propria Seguranca Publica. Os resultados aqui apresentados, foram con-
frontados com as praticas atualmente realizadas pela Policia Militar de Joinville e muita
similaridade foi encontrada com os resultados e o existente, portanto, podemos afirmar
que este procedimento se torna ttil para ser aplicado como ferramenta de apoio a Segu-
ran¢a Publica, mais especificamente ao 8° Batalhdo de Policia Militar de Santa Catarina.

Apesar de ser um conhecimento que até entdo sugeria-se que fosse acontecer, o
aumento da criminalidade em periodos pds chuva, nossos resultados mostraram que os
algoritmos nao levaram em consideragdo esta informag¢do, ou seja, como a criminalida-
de esta sempre mudando seus individuos onde velhos criminosos deixam a prisao e sur-
gem também novos criminosos a todo momento, podemos dizer que eles praticardo os
crimes indiferente de tempo, hora, dia ou outro item que até entdo considerassemos re-
levante.

Pelo conhecimento adquirido pelos policiais militares, sabe-se que no inicio do
més, crimes de roubos contra pessoa aumentam significantemente e roubos contra em-
presas também aumentam, onde o foco principal dos ladroes sdo malotes de pagamen-
tos. Passados os dias de pagamento das empresas, tende a aumentar os indices de roubos
contra estabelecimentos comerciais uma vez que, teoricamente, o dinheiro estd mudan-
do de maos. Ja para os roubos a residéncias, ndo existe um periodo de ocorréncias mais
frequentes, podendo ocorrer tanto no inicio do més quanto no final dele, pois os objetos
dos roubos a residéncias, em sua grande maioria, sao joias, eletronicos e veiculos. Com
este conhecimento disponibilizado aos gestores, serd possivel trabalhar com um melhor
planejamento das operagdes, distribuindo de uma forma mais eficiente os policiais mili-
tares participantes, assim como também o melhor uso dos meios disponiveis para o po-

liciamento e proposi¢ao de politicas publicas de seguranca adequadas.



Capitulo 5

Consideracoes Finais

Considerando a caréncia dos 6rgaos da Seguranga Publica em relacdo a existén-
cia de ferramentas adequadas para a prevencao da criminalidade, buscamos nessa pes-
quisa, implementar técnicas até entdo nao implementadas em conjuntos de classificado-
res relacionados a Crimes e Contravengdes. O objetivo desta pesquisa, € incentivar que
novos trabalhos sejam desenvolvidos tendo esta pesquisa como um modelo de referén-
cia para que novos modelos sejam implementados utilizando algoritmos baseados em
conjuntos de classificadores. Desta forma, buscaremos estar um passo a frente de situa-
¢oOes criminais que até entdo sao resolvidas de uma forma muito genérica e empirica.

Diversas técnicas foram apresentadas neste trabalho e um estudo foi desenvolvi-
do com base em dados reais de ocorréncias, buscamos mostrar a possibilidade de im-
plementacdo destes modelos. A deteccdo de mudancas torna-se essencial para traba-
lharmos com dados de ocorréncias online uma vez que, o melhor uso do efetivo e dos
recursos pode ser feito com base nos resultados fornecidos pela ferramenta.

Com as andlises realizadas, vemos que os algoritmos baseados em conjuntos de
classificadores trabalharam de maneira adequada quando submetidos a analises de bases
de dados reais. Todo o processo de analise do conjunto de dados foi realizado com a
maior proximidade possivel do que hoje ¢ realizado para a obten¢do de resultados coe-
rentes que possam resultar em operagdes realizadas pela Policia Militar. Foi observado
que as técnicas de Drift Detection apresentaram resultados satisfatorios quando confron-
tados com os resultados hoje existentes e trabalhados pela corporagdo. Por outro lado,
podemos ver que, mudancas devem ser feitas no sistema hoje existente na CRE190 para
que as técnicas aqui propostas possam ser implementadas tendo em vista a dificuldade
de se conseguir extrair e manipular dados no sistema atual e que estejam de acordo com
as entradas necessarias para que novas analises sejam realizadas. Estudos vem sendo
elaborados para que alteracdes no sistema sejam realizadas, porém, como trata-se de

uma instituicdo publica, diversos fatores influenciam mudangas desse porte, como por
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exemplo, questdes de centralizacdo de todos os registros realizados nos aproximada-
mente 240 municipios do estado.

As maiores dificuldades encontradas no desenvolvimento deste trabalho, estdo
relacionadas a preparacdo dos dados para a realizacdo dos experimentos, uma vez que,
todo o processo de selecdo de dados teve que ser feito manualmente. Todas as ocorrén-
cias tiveram que ser lidas para que outros detalhes importantes para os experimentos
fossem extraidos e, questdes de cunho pessoal e profissional no que diz respeito ao en-
tendimento de cada uma das pessoas que atuam na CRE190 no fechamento destas ocor-
réncias, tendo em vista que o que pode ser considerado um roubo contra pessoa para um
profissional, pode ser considerado furto contra pessoa para outra e isso apresenta uma
grande interferéncia nos resultados finais dos experimentos.

Vemos que, cada vez mais, as ferramentas tecnologicas podem atuar apoiando
também oOrgdos da Seguranca Publica, porém, muito esfor¢co no que diz respeito a atua-
lizagdao dos parques tecnologicos destes orgaos deve ser realizado, uma vez que, ferra-
mentas para este fim exigem equipamentos com boa capacidade de processamento para
que problemas ndo surjam durante a execucao dos experimentos. Também exige a atua-
¢do de profissionais com conhecimento adequado para atuar com as técnicas aqui pro-
postas, ou seja, para que estas técnicas possam ser utilizadas de forma positiva pela cor-
poracdo em questdo, muitos paradigmas devem ser quebrados de forma que se atinja
resultados positivos tanto para a Seguranca Publica quanto para a Sociedade em que ela
esté inserida.

Todos os objetivos propostos no trabalho foram alcangados, como por exemplo
a implementagao do algoritmo ADDEXxpert.D e a andlise comparativa entre ele e demais
algoritmos baseados em conjunto de classificadores. Por outro lado, novas analises po-
dem ser realizadas com uma quantidade maior de instancias e também com outros gru-
pos de ocorréncias como por exemplo brigas, acidentes de transito, furtos de veiculos
entre outros tipos de ocorréncias geradas pela CRE190.

Outras técnicas também podem ser estudadas e propostas para trabalhos futuros
assim como também outros algoritmos buscando resultados ainda mais satisfatorios e
que possam ser utilizados de forma positiva pela instituicao. Muito se tem estudado so-
bre a criminalidade em si, porém, pouco se tem trabalhado no que diz respeito a extra-
¢do do conhecimento nos registros pela instituigdo mantidos. Uma resposta para a pe-
quena quantidade de estudos na area proposta deve-se ao fato de que, uma baixa porcen-

tagem de pessoas dentro da corporacao possui conhecimento suficiente em ferramentas



tecnologicas para conseguir concluir projetos voltados a areas de tecnologia. Outro fator
importante, ¢ a existéncia de pessoas que apoiem a iniciativa e queiram levar o projeto
adiante, colaborando positivamente para a sua conclusao.

Muito ainda pode ser estudado em trabalhos futuros como por exemplo a utiliza-
¢do das técnicas aqui propostas para conseguir mapear perfis criminosos com base nas
informacdes armazenadas na base de dados de ocorréncias policiais geradas pela
CRE190. Trabalhos voltados para outros tipos de emergéncias também podem ser de-
senvolvidos tendo em vista que, ocorréncias que envolvam mau subito em pessoas tam-
bém sdo geradas e mantidas nesse ambiente, ou seja, trabalhos que envolvam problemas
de satde da populacdo também podem ser elaborados e trabalhados utilizando as mes-
mas técnicas aqui propostas.

Este trabalho, e os resultados apresentados, podem contribuir positivamente para
a area da Seguranga Publica, que até entdo ndo possuia pesquisas relacionadas com téc-
nicas de Drift Detection ¢ a previsdo de crimes em determinadas regides de uma cidade.
Vale ressaltar, que este modelo pode ser adequado a qualquer 6rgao de Seguranca Pu-
blica que esteja buscando ferramentas de apoio a Gestao, tendo em vista que estamos
caminhando para um novo conceito de Seguranca Publica diretamente interligada com
todos os tipos de ferramentas de Gestdao disponiveis no mercado. Abre-se aqui, um ca-
minho ainda que estreito, porém de grande importancia para a comunidade académica e
também para a Seguranga Publica para trabalhar cada vez mais e com maior apoio em
pesquisas que envolvam novas técnicas e ferramentas tecnoldgicas e ocorréncias polici-

ais.
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Anexos

Declaracao

O Anexo 1 trata-se de uma declaracdo do Comandante do CRE190 Joinville au-

torizando o uso dos dados de ocorréncias policiais.

e id ESTADO DE SANTA CATARINA

;. POLICIA MILITAR DE SANTA CATARINA
5°REGIAO DE POLICIA MILITAR

. CENTRAL REGIONAL DE EMERGENCIA 190

Joinville, 03 setembro de 2013,

DECLARACAQ

Declaro, para os devidos fins, que:

ANDERSON JOSE DE SOUZA, CI/PM 926150-8, matriculado
no Programa de Mestrado em Informatica Aplicada na PUC-
PR, estd autorizado a utilizar os dados das ocorréncias policiais
de Roubo ou Assalte Contra Pessoa, Estabelecimentos
Comerciais ¢ Residéncias, da Regifo de Joinvile, registradas na
Central de Emergéncia 190, compreendidas no periodo de
01/01/2010 a 30/07/2010.

I por ser verdade firmo a presente.

C-N.‘N LAAA L L4 5,}’_ i
Dirceu Neundorf - Ten Cel PM
Oficial Comandante

Anexo 1. Declaracio para uso dos dados da PMSC Joinville.



