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Clusterização de Ocorrências Policiais utilizando
k-means e um Mapa Auto-Organizável

Fabiano R. de Oliveira e Maria B. Zanusso

Resumo—A tarefa de clusterização em mineração de da-
dos tem como função agrupar um conjunto selecionado de
dados dentro de uma coleção de agrupamentos, assegurando
a similaridade intraclasse e a heterogeneidade interclasse.

O presente artigo apresenta os resultados obtidos na
clusterização de ocorrências policiais utilizando um algorit-
mo clássico de clusterização, o k-means, e um mapa auto-
organizável de Kohonen.

Index Terms—clusterização, mineração de dados, k-
means, mapa auto-organizável.

I. INTRODUÇÃO

AS duas últimas décadas acompanharam um aumento
dramático na quantidade de informações que são ar-

mazenadas em formato eletrônico. Este acúmulo de dados
aconteceu a uma taxa explosiva. Calcula-se que a quanti-
dade de informação no mundo dobra a cada vinte meses e
que o tamanho e número de bancos de dados estão aumen-
tando ainda mais rapidamente.

O valor destes dados está diretamente ligado à capaci-
dade de extrair informações de mais alto ńıvel que neles se
encontram subjacentes, i. é., “escondidas”. Há a possibili-
dade de existir tendências ou padrões úteis e interessantes
que, se descobertos, podem ser utilizados, por exemplo,
para otimizar um processo de negócio em uma empresa,
auxiliar no entendimento dos resultados de um experimen-
to cient́ıfico, ajudar médicos a entender efeitos de um tra-
tamento, entre outros [13]. A mineração de dados consiste
em um processo com várias fases e com várias tarefas, vi-
sando à automação da extração de conhecimentos úteis,
ditos “interessantes” e que se encontram tipicamente em
grandes massas de dados.

Nos últimos anos, o foco de interesse em mineração de
dados tem se voltado para a tarefa de clusterização. Es-
ta tarefa agrupa um conjunto selecionado de dados dentro
de uma coleção de agrupamentos, assegurando a similari-
dade intraclasse e a heterogeneidade interclasse. Logo, se
constitui como um processo de particionar um conjunto
de dados em um conjunto de classes, chamadas clusters
(agrupamentos), com os membros de cada cluster compar-
tilhando algumas propriedades comuns [5].

Algoritmos de clusterização foram amplamente estuda-
dos, aplicados e comparados [2] [4] [11] [12]. Em [11], é
utilizada Análise de Componentes Principais (ACP) para
determinar a distribuição inicial dos dados sobre os clusters
com a finalidade de aumentar o desempenho da tarefa de
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clusterização. Em [9] e [12], dois métodos de clusterização
são associados a fim de explorar as melhores caracteŕısticas
de ambos. Em [10] um método interativo de clusterização
é utilizado sobre dados genômicos. [4] mostra uma compa-
ração entre métodos de clusterização.

No presente artigo, são apresentados os resultados ob-
tidos na clusterização de ocorrências policiais, utilizando
dois dos principais algoritmos de clusterização, o k-means
e um Mapa Auto-Organizável (Self-Organizing Map, SOM)
de Kohonen. Espera-se que os resultados obtidos possam
ser utilizados para o aux́ılio na elaboração de poĺıticas de
segurança espećıficas no combate à criminalidade.

A Seção II discute o algoritmo k-means. A Seção III,
expõe as diretrizes do SOM de Kohonen. O conjunto de
dados de ocorrências policiais é brevemente apresentado
na Seção IV. As Seções V e VI apresentam os resulta-
dos da clusterização de ocorrências policiais através do uso
do k-means e de um SOM de Kohonen, respectivamente.
Finalmente, a Seção VII apresenta algumas conclusões.

II. O ALGORITMO K-MEANS

Descrito em detalhes por Hartigan [1], o k-means é um
dos algoritmos de clusterização mais importantes na lite-
ratura. Seus resultados estão bem próximos daqueles ide-
alizados pelo algoritmo classificador de máxima verossimi-
lhança [6].

Inicialmente, os vetores de caracteŕısticas (e. g.: tuplas
de uma relação) estão em um arquivo de dados e não se sa-
be qual a distribuição deles nos clusters existentes. Logo,
estes vetores de caracteŕısticas são distribúıdos aleatoria-
mente entre os clusters. O algoritmo calcula, basicamente,
os vetores médios para cada cluster e compara a distância
euclidiana de cada vetor de caracteŕısticas (amostras) com
os vetores médios de cada cluster. Se o cluster que possuir
o vetor médio mais próximo do vetor de caracteŕısticas
atual for diferente do cluster no qual este está inserido,
então este vetor de caracteŕısticas é exclúıdo de seu clus-
ter atual e inserido no cluster cujo vetor médio esteja mais
próximo dele. Todo esse processo é executado dentro de
um laço iterativo, cuja condição de parada é que a mu-
dança nos vetores médios, de uma iteração para a outra
imediatamente posterior, seja menor ou igual ao limite de
similaridade previamente estabelecido, geralmente muito
próximo ou igual a zero.

De acordo com [11], o desempenho deste método de par-
tição depende diretamente da distribuição inicial destes ve-
tores de caracteŕısticas sobre os clusters.

Este algoritmo é um dos métodos de partição clássicos
no campo da estat́ıstica. Os métodos de partição, em geral,
procuram uma partição de p objetos em c clusters, de modo
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que satisfaçam a duas premissas básicas: coesão interna e
isolamento dos grupos.

III. O SOM DE KOHONEN

O SOM de Kohonen [2] consiste de uma rede neural que
combina uma camada de entrada com uma camada com-
petitiva de unidades processadoras (camada oculta) capaz
de encontrar a organização dos relacionamentos existentes
entre padrões de entrada (vetores de caracteŕısticas).

Esta rede utiliza o paradigma de aprendizado competi-
tivo e implementa a inibição lateral existente nas redes de
neurônios biológicos, i. é., os neurônios com maior ńıvel
de ativação tendem a inibir os ńıveis de ativação de seus
vizinhos. Esta inibição é modelada sobre o esquema “o
vencedor leva tudo” em que a unidade da camada compe-
titiva com o maior valor da soma ponderada é designada
como a vencedora. A esta unidade é então dado um no-
vo valor de ativação, por exemplo 1, e a todas as outras
unidades é dado um outro valor, por exemplo 0 [3].

Os padrões apresentados à rede são classificados cor-
respondentemente pelas unidades que eles ativam na ca-
mada competitiva. O aprendizado competitivo realiza
aprendizado não-supervisionado. No aprendizado não-
supervisionado é apresentado um conjunto de padrões de
treino à rede, mas não é dada nenhuma resposta desejada
para cada padrão de entrada; por si mesma, a rede or-
ganiza os padrões de treino em um conjunto de classes.
Isto estende a capacidade das redes neurais a aplicações
no campo de reconhecimento de padrões, em que a classi-
ficação desejada não é conhecida, a priori, mas os dados
podem, contudo, ser organizados em diferentes categorias
[8]. Podemos sumarizar o algoritmo de Kohonen em alguns
passos:

1. Inicialização: escolher valores aleatórios para os ve-
tores de pesos iniciais. A única restrição aqui é que
os valores dos pesos iniciais sejam diferentes para to-
dos os neurônios da camada competitiva. É desejável
manter a magnitude dos pesos pequena;

2. Amostragem: retirar uma amostra da distribuição
das posśıveis entradas (um exemplo de uma época)
com uma certa probabilidade; o vetor de carac-
teŕısticas assim obtido representa o sinal sensório ou
o est́ımulo de entrada;.

3. Casamento (Matching) das similaridades: encontrar
o neurônio que melhor se case (o neurônio vencedor)
com a amostra apresentada no passo anterior, usando
o critério da distância euclidiana;

4. Atualização: ajustar o vetor de pesos de todos os
neurônios, usando a Equação 1:

wj(n + 1) = wj(n) + etha[x(n)− wj(n)] (1)

Onde etha é o parâmetro taxa de aprendizagem,
e j pertence à vizinhaça centralizada em torno do
neurônio vencedor. Ambos, a taxa de aprendizado
e a vizinhança são variados dinamicamente durante
o aprendizado, com o objetivo de se obter melhores
resultados. A vizinhança é decrementada linearmen-
te e a taxa de aprendizado tem seu valor diminúıdo

de uma porcentagem. Essas atualizações acontecem
sucessivamente a cada peŕıodo. O peŕıodo é definido
como sendo um número predeterminado de épocas;

5. Continuação: continuar com o passo 2 até que ne-
nhuma mudança notável (ou significativa) no mapa
de caracteŕısticas seja observada.

IV. O CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados a ser submetido à tarefa de clus-
terização é um subconjunto dos dados constantes das
ocorrências policiais de lesão corporal em Campo Gran-
de/MS registradas entre 01/01/2001 a 31/07/2001. Foram
utilizados apenas os campos SEXO e IDADE das v́ıtimas
de cada ocorrência de lesão corporal registrada. Estes da-
dos foram previamente pré-processados e selecionados para
que pudessem ser utilizados pelos algoritmos de clusteri-
zação. A Tabela I mostra alguns registros deste conjunto.

TABLE I

Amostra do conjunto de dados de ocorrências policiais

SEXO IDADE
FEMININO 20

MASCULINO 57
FEMININO 35

... ...
FEMININO 21

MASCULINO 85

V. CLUSTERIZAÇÃO USANDO K-MEANS

Na Figura 1, é apresentado um gráfico correspondente
à clusterização do conjunto de dados das ocorrências po-
liciais produzida pelo algoritmo k-means. Em cada clus-
ter mostrado na legenda da figura, o valor entre colchetes
denota o intervalo de idades dentro do cluster e o valor
entre parênteses, o número de idades distintas (amplitude)
dentro do cluster. A sáıda é interpretada como: “De to-
das as v́ıtimas de ocorrências de lesão corporal em Campo
Grande/MS, registradas entre 01/01/2001 a 31/07/2001,
20, 40% são mulheres com idades entre 23 e 30 anos”.
Isto significa que em mais de um quinto de todas estas
ocorrências, figuram como v́ıtimas mulheres com apenas
oito idades (23, 24, 25, 26, 27, 28, 29 e 30)! De fato, este
padrão pareceu confirmar o que o setor social da Poĺıcia
já sabia: a maioria das v́ıtimas de lesão corporal era for-
mada por mulheres jovens que haviam se casado há pouco
tempo.

VI. CLUSTERIZAÇÃO USANDO SOM DE
KOHONEN

A arquitetura do SOM utilizada para a aplicação so-
bre a base de dados de ocorrências policiais é consti-
túıda de uma camada de entrada com duas unidades (pa-
ra os atributos SEXO e IDADE) e uma camada compe-
titiva, composta de dez neurônios (até dez clusters po-
dem ser obtidos) e sem bias. A rede foi inicializada
com os seguintes parâmetros: etha = 0.7, vizinhanca =
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Figura 1. Resultado da clusterização k-means.

1, periodo = 500, numeromaximodeepocas = 500. Os
parâmetros vizinhanca e etha são sucessivamente decre-
mentados de 1 e 10%, respectivamente.

Na Figura 2, são mostrados os resultados produzidos
pela rede, após a clusterização. A sáıda é interpretada
como: “De todas as v́ıtimas de ocorrências de lesão corpo-
ral em Campo Grande/MS, registradas entre 01/01/2001
a 31/07/2001, 38, 68% são homens com idades entre 6
e 82 anos”. Este primeiro cluster (01) não parece ser
bom, já que apresenta uma amplitude de 77 idades. No
entanto, observando os clusters 08 e 07, nota-se algo
mais interessante, já que, desta forma, tem-se um clus-
ter com pessoas do sexo feminino respondendo por 25,79%
(13,14%+12,65%) e com apenas 13 (6+7) idades de am-
plitude.

Figura 2. Resultado da clusterização por SOM de Kohonen.

Nota-se que este método de clusterização apresentou,
neste caso de teste, uma pequena sobreposição nos clusters
sobre o atributo faixa etária ([21,26] e [26,32]). Entretan-
to, esta sobreposição não compromete os resultados de uma
maneira significativa, já que, como observado no parágrafo
anterior, pode-se considerar os dois clusters como um só
([21,32]).

VII. CONCLUSÕES

O principal foco de pesquisa nas tarefas de mineração de
dados, e em particular na tarefa de clusterização, não está
na eficiência, mas na eficácia. Busca-se, em um primeiro
momento, fazer, para depois, em um segundo momento,
fazer melhor.

A aplicação dos algoritmos de clusterização sobre o con-
junto de ocorrências policiais de lesão corporal acabou por

identificar o perfil dominante das v́ıtimas deste delito. Es-
tes resultados poderão, efetivamente, auxiliar na elabo-
ração de programas sociais direcionados de combate à vi-
olência doméstica.

Uma comparação dos resultados obtidos pelos dois
métodos não seria conveniente neste contexto. A com-
paração, neste caso, restringe-se ao comportamento dos
algoritmos: o k-means é um algoritmo de execução mais
rápida e produziu agrupamentos com limites mais defini-
dos; enquanto o SOM de Kohonen mostrou-se um pouco
mais lento, porém flex́ıvel e adaptável a um posśıvel con-
texto de reconhecimento de padrões.

Há de se ressaltar que, apesar de já terem sido am-
plamente implementadas, as técnicas de clusterização são
pasśıveis de melhorias [10] [11]. Hibridizações podem figu-
rar como alternativas interessantes [9] e [12].
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