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Resumo—A tarefa de clusterizagdo em mineragao de da-
dos tem como fungao agrupar um conjunto selecionado de
dados dentro de uma cole¢ao de agrupamentos, assegurando
a similaridade intraclasse e a heterogeneidade interclasse.

O presente artigo apresenta os resultados obtidos na
clusterizagao de ocorréncias policiais utilizando um algorit-
mo classico de clusterizagdo, o k-means, e um mapa auto-
organizdvel de Kohonen.

Index Terms—clusterizagao,
means, mapa auto-organizavel.
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I. INTRODUCAO

S duas ultimas décadas acompanharam um aumento

dramético na quantidade de informagoes que sao ar-
mazenadas em formato eletronico. Este acimulo de dados
aconteceu a uma taxa explosiva. Calcula-se que a quanti-
dade de informacao no mundo dobra a cada vinte meses e
que o tamanho e ntimero de bancos de dados estao aumen-
tando ainda mais rapidamente.

O valor destes dados esta diretamente ligado a capaci-
dade de extrair informagoes de mais alto nivel que neles se
encontram subjacentes, i. é., “escondidas”. H& a possibili-
dade de existir tendéncias ou padroes tteis e interessantes
que, se descobertos, podem ser utilizados, por exemplo,
para otimizar um processo de negdcio em uma empresa,
auxiliar no entendimento dos resultados de um experimen-
to cientifico, ajudar médicos a entender efeitos de um tra-
tamento, entre outros [13]. A mineragdo de dados consiste
em um processo com varias fases e com varias tarefas, vi-
sando a automagao da extracao de conhecimentos uteis,
ditos “interessantes” e que se encontram tipicamente em
grandes massas de dados.

Nos 1ultimos anos, o foco de interesse em mineragao de
dados tem se voltado para a tarefa de clusterizagao. Es-
ta tarefa agrupa um conjunto selecionado de dados dentro
de uma colegao 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 clusterizagdo foram amplamente estuda-
dos, aplicados e comparados [2] [4] [11] [12]. Em [11], é
utilizada Andlise de Componentes Principais (ACP) para
determinar a distribuigao inicial dos dados sobre os clusters
com a finalidade de aumentar o desempenho da tarefa de
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clusterizagdo. Em [9] e [12], dois métodos de clusterizagio
sao associados a fim de explorar as melhores caracteristicas
de ambos. Em [10] um método interativo de clusterizagao
é utilizado sobre dados genémicos. [4] mostra uma compa-
racao entre métodos de clusterizagao.

No presente artigo, sao apresentados os resultados ob-
tidos na clusterizacao de ocorréncias policiais, utilizando
dois dos principais algoritmos de clusterizacao, o k-means
e um Mapa Auto-Organizdvel (Self-Organizing Map, SOM)
de Kohonen. Espera-se que os resultados obtidos possam
ser utilizados para o auxilio na elaboracao de politicas de
seguranca especificas no combate a criminalidade.

A Secéo II discute o algoritmo k-means. A Secgdo III,
expoe as diretrizes do SOM de Kohonen. O conjunto de
dados de ocorréncias policiais é brevemente apresentado
na Secdo IV. As Segbes V e VI apresentam os resulta-
dos da clusterizagao de ocorréncias policiais através do uso
do k-means e de um SOM de Kohonen, respectivamente.
Finalmente, a Secao VII apresenta algumas conclusoes.

II. O ALGORITMO K-MEANS

Descrito em detalhes por Hartigan [1], o k-means é um
dos algoritmos de clusterizagao mais importantes na lite-
ratura. Seus resultados estdo bem préximos daqueles ide-
alizados pelo algoritmo classificador de maxima verossimi-
lhanca [6].

Inicialmente, os vetores de caracteristicas (e. g.: tuplas
de uma relagao) estdo em um arquivo de dados e nao se sa-
be qual a distribuicao deles nos clusters existentes. Logo,
estes vetores de caracteristicas sao distribuidos aleatoria-
mente entre os clusters. O algoritmo calcula, basicamente,
os vetores médios para cada cluster e compara a distancia
euclidiana de cada vetor de caracteristicas (amostras) com
os vetores médios de cada cluster. Se o cluster que possuir
o vetor médio mais préximo do vetor de caracteristicas
atual for diferente do cluster no qual este estd inserido,
entao este vetor de caracteristicas é excluido de seu clus-
ter atual e inserido no cluster cujo vetor médio esteja mais
préximo dele. Todo esse processo é executado dentro de
um lago iterativo, cuja condi¢ao de parada é que a mu-
danga nos vetores médios, de uma iteragao para a outra
imediatamente posterior, seja menor ou igual ao limite de
similaridade previamente estabelecido, geralmente muito
préximo ou igual a zero.

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

Este algoritmo é um dos métodos de particao cldssicos
no campo da estatistica. Os métodos de partigao, em geral,
procuram uma partigao de p objetos em c clusters, de modo



que satisfagam a duas premissas bésicas: coesao 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 organizacao dos relacionamentos existentes
entre padroes de entrada (vetores de caracteristicas).

Esta rede utiliza o paradigma de aprendizado competi-
tivo e implementa a inibigao lateral existente nas redes de
neurénios bioldgicos, i. é., os neurdnios com maior nivel
de ativagao tendem a inibir os niveis de ativacao de seus
vizinhos. Esta inibicao 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 entao dado um no-
vo valor de ativacao, por exemplo 1, e a todas as outras
unidades é dado um outro valor, por exemplo 0 [3].

Os padroes apresentados a rede s@o classificados cor-
respondentemente pelas unidades que eles ativam na ca-
mada competitiva. O aprendizado competitivo realiza
aprendizado nao-supervisionado. No aprendizado nao-
supervisionado é apresentado um conjunto de padroes de
treino a rede, mas nao é dada nenhuma resposta desejada
para cada padrao de entrada; por si mesma, a rede or-
ganiza os padroes de treino em um conjunto de classes.
Isto estende a capacidade das redes neurais a aplicagoes
no campo de reconhecimento de padroes, em que a classi-
ficacdo desejada nao 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. Inicializagao: escolher valores aleatérios para os ve-
tores de pesos iniciais. A tnica restricdo aqui é que
os valores dos pesos iniciais sejam diferentes para to-
dos os neuronios da camada competitiva. E desejavel
manter a magnitude dos pesos pequena;

2. Amostragem: retirar uma amostra da distribuicao
das possiveis entradas (um exemplo de uma época)
com uma certa probabilidade; o vetor de carac-
teristicas assim obtido representa o sinal sensério ou
o estimulo de entrada;.

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

4. Atualizacdo: ajustar o vetor de pesos de todos os
neurénios, usando a Equagao 1:

wj(n +1) = wj(n) + ethalz(n) —w;(n)] (1)

Onde etha é o parametro taxa de aprendizagem,
e j pertence a vizinhaga centralizada em torno do
neurénio vencedor. Ambos, a taxa de aprendizado
e a vizinhanga sao variados dinamicamente durante
o aprendizado, com o objetivo de se obter melhores
resultados. A vizinhanga é decrementada linearmen-
te e a taxa de aprendizado tem seu valor diminuido

de uma porcentagem. Essas atualizacOes acontecem
sucessivamente a cada periodo. O periodo é definido
como sendo um nimero predeterminado de épocas;

5. Continuagao: continuar com o passo 2 até que ne-
nhuma mudanga notével (ou significativa) no mapa
de caracteristicas seja observada.

IV. O CONJUNTO DE DADOS

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

TABLE 1
AMOSTRA DO CONJUNTO DE DADOS DE OCORRENCIAS POLICIAIS
SEXO IDADE
FEMININO 20
MASCULINO 57
FEMININO 35
FEMININO 21
MASCULINO 85

V. CLUSTERIZACAO USANDO K-MEANS

Na Figura 1, é apresentado um grafico correspondente
a clusterizacao do conjunto de dados das ocorréncias 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 parénteses, o nimero de idades distintas (amplitude)
dentro do cluster. A saida é interpretada como: “De to-
das as vitimas de ocorréncias de lesao corporal em Campo
Grande/MS, registradas entre 01/01/2001 a 31/07/2001,
20,40% sao mulheres com idades entre 23 e 30 anos”.
Isto significa que em mais de um quinto de todas estas
ocorréncias, figuram como vitimas mulheres com apenas
oito idades (23, 24, 25, 26, 27, 28, 29 e 30)! De fato, este
padrao pareceu confirmar o que o setor social da Policia
jé sabia: a maioria das vitimas de lesao corporal era for-
mada por mulheres jovens que haviam se casado ha pouco
tempo.

VI. CLUSTERIZACAO USANDO SOM DE
KOHONEN

A arquitetura do SOM utilizada para a aplicagao so-
bre a base de dados de ocorréncias policiais é consti-
tuida de uma camada de entrada com duas unidades (pa-
ra os atributos SEXO e IDADE) e uma camada compe-
titiva, composta de dez neurénios (até dez clusters po-
dem ser obtidos) e sem bias. A rede foi inicializada
com o0s seguintes parametros: etha = 0.7, vizinhanca =
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PERCENTUAL DE ViTIMAS DE LESAO CORPORAL
ENTRE 01/01/2001 E 31/07/2001

m CLUSTER 02 FEMININD  [23,30] (08)
OCLUSTER 04 MASCULIND [06.27] (22)
® CLUSTER 07 FEMININD  [05.22] (18)
@ CLUSTER 01 MASCULIND [28.45] (18)
@ CLUSTER 05 FEMININO  [31,37] (07)
CLUSTER 08 FEMININO  [38.48] (11)
© CLUSTER 06 MASCULIND [46.82] (37)
@ CLUSTER 03 FEMININD  [49.82] (34)

Figura 1. Resultado da clusterizacao k-means.

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

Na Figura 2, sao mostrados os resultados produzidos
pela rede, apoés a clusterizagao. A saida é interpretada
como: “De todas as vitimas de ocorréncias de lesao corpo-
ral em Campo Grande/MS, registradas entre 01/01/2001
a 31/07/2001, 38,68% sao homens com idades entre 6
e 82 anos”. Este primeiro cluster (01) ndo parece ser
bom, j& que apresenta uma amplitude de 77 idades. No
entanto, observando os clusters 08 e 07, nota-se algo
mais interessante, j4 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.

PERCENTUAL DE VITIMAS DE LESAO CORPORAL
176% ENTRE 01/01/2001 E 31/07/2001
484% 63% .

v K 38,68% wCLUSTER 01 MASCULINO [06.82] (77)
6,96% S G CLUSTER 08 FEMININD  [21,26] (06)
& CLUSTER 07 FEMININD  [26,32] (07)
o CLUSTER 09 FEMINING  [13,22] (10)
@ CLUSTER 05 FEMININD  [31,38] (08)
£111,26% @ CLUSTER 06 FEMININD  [36.45] (10)
S CLUSTER 04 FEMININD  [42.56] (15)
. CLUSTER 03 FEMININDG  [48.82] (35)
H12,65% O013,14% S CLUSTER 10 FEMININD  [05.14] (10)

Figura 2. Resultado da clusterizacao por SOM de Kohonen.

Nota-se que este método de clusterizacao apresentou,
neste caso de teste, uma pequena sobreposi¢ao nos clusters
sobre o atributo faixa etdria ([21,26] e [26,32]). Entretan-
to, esta sobreposi¢ao nao compromete os resultados de uma
maneira significativa, ja que, como observado no pardgrafo
anterior, pode-se considerar os dois clusters como um sé

([21,32]).
VII. CONCLUSOES

O principal foco de pesquisa nas tarefas de mineragao de
dados, e em particular na tarefa de clusterizag@o, néo esta
na eficiéncia, mas na eficdcia. Busca-se, em um primeiro
momento, fazer, para depois, em um segundo momento,
fazer melhor.

A aplicagao dos algoritmos de clusterizagao sobre o con-
junto de ocorréncias policiais de lesao corporal acabou por

identificar o perfil dominante das vitimas deste delito. Es-
tes resultados poderao, efetivamente, auxiliar na elabo-
ragao de programas sociais direcionados de combate a vi-
oléncia domeéstica.

Uma comparacao dos resultados obtidos pelos dois
métodos ndo seria conveniente neste contexto. A com-
paracao, neste caso, restringe-se ao comportamento dos
algoritmos: o k-means é um algoritmo de execucao mais
rapida e produziu agrupamentos com limites mais defini-
dos; enquanto o SOM de Kohonen mostrou-se um pouco
mais lento, porém flexivel e adaptavel a um possivel con-
texto de reconhecimento de padroes.

H&a de se ressaltar que, apesar de ja terem sido am-
plamente implementadas, as técnicas de clusterizacao sao
passiveis de melhorias [10] [11]. Hibridiza¢bes podem figu-
rar como alternativas interessantes [9] e [12].
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