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Abstract. Nowadays, it is observed an increase in the amotiohstructured

data in the databases of the organizations. Mok raore, it is needed
techniques that get to transform those data in itapb information for the

decision taking. The Text Mining has been providsagisfactory results in the
knowledge discovery in unstructured data. This papesents an application of
Knowledge Discovery in Textual Databases (KDT) téghes of security

public data Para’s State using Association Rulesodgrthe found results, it is
observed that for the rape crime, firearms are umethe victim's unknown

people to force them going in a place for make dfime, different from the

crimes practiced by the victims' well-known peopfat generally use the
physical force to force them practice it the sexetdtionship.

Keywords: Knowledge Discovery in Texts, Text Mining, Asso@at Rules,
Public Security.

1 Introducéo

As Ultimas décadas apresentaram um aumento coasdiera quantidade de dados
gue sdo armazenadas em formato eletrénico. O dakies dados armazenados esta
tipicamente ligado a capacidade de extrair infodeacde mais alto nivel que se
encontra subjacente a estes dados, ou seja, irfaontdil para dar suporte a tomada
de deciséo.

O Processo de Descoberta de Conhecimento em Badeades (do inglés,
Knowledge Discovery in Database - KPP definido como o processo de descoberta
de novos conhecimentos, sejam padrbes, tendéncielagbes, associacdes,
probabilidades ou fatos, que ndo sédo ébvios ouadi ilentificacdo em base de
dados.

Grande parte das informacdes das instituicdesetanto, tem sido encontrada na
forma textual e descrita em linguagem natural. Asgesquisas recentes mostram
que, pela naturalidade do formato, cerca de 80%odtetdo on-line esta em formato
textual [3]. Esse tipo de informacéo, que podefaeitmente encontrada na internet
ou nas proprias empresas, na forma de documergt®retos, ndo é diretamente
utilizado pelas ferramentas de Mineragéo de da@daécionais devido ao fato de néo
possuir uma estrutura como a encontrada nos bateatados relacionais, o que
minimiza seu potencial.



Dessa forma, surgiu, recentemente, uma varianDd®d, chamado Descoberta de
Conhecimento em Textos (do ingl&nowledge Discovery in Textual Databases -
KDT) definida como o processo de extrair padrdes oh@&tmentos, interessantes e
néo-triviais, a partir de um conjunto de documerngduais. O KDT destina-se ao
descobrimento de padrdes em textos de linguagemrahajue possam revelar
conhecimento (til, ou seja, aplicavel a tomadaeatésdo [16].

Na area de seguranca publica, especificamentaentdeao Estado do Pard, a
analise de informacdes sobre a criminalidade ézeshl exclusivamente a partir dos
dados registrados no sistema de ocorréncias psliddo entanto, nesse mesmo
sistema, existe um campo textual, onde o funciondd delegacia descreve, em
detalhes, como ocorreu o crime. Neste campo textuatas informacdes importantes
séo registradas que ndo constam nos campos estlosurapesar disso, devido a
dificuldade em ler manualmente os textos de cadarr@ucia, a andalise das
informag0des textuais ndo sao realizadas.

A partir da base de dados desse sistema de segyrablica, foram publicados em
[14] e [15] a aplicagdo do processo de KDD utildara técnica de Mineragdo de
Dados conhecida com Arvore de Decisdo. Este artigstra uma evolucdo dos
trabalhos anteriores desses autores na area debdescde conhecimento e tem
como objetivo mostrar a aplicacdo do processo dd Ké&alizando a extracdo de
Regras de Associacdo a partir dos textos da arsegieanca publica.

Além desta Secéao introdutéria, este artigo estarvrgdo da seguinte maneira: na
Secdo 2 é detalhada as etapas do KDD; na SecamBeéentada a tarefa de
Associacdo; na Secdo 4 é mostrado o Estudo de £asotir da base textual da
seguranca publica; na Secgdo 5, sdo mostrados algaibalhos relacionados e,
finalmente, na Secdo 6 sdo realizadas as consi#erainais e propostas para
trabalhos futuros.

2 Processo de KDT

No trabalho de [4] foi utilizado inicialmente otew KDT para indicar o processo
de descoberta de conhecimento em dados n&o-eattagjr enquanto o termo
Mineracdo de Textos é usado para definir uma dagastdo processo de KDT
relacionada com a extracéo de padrdes de dadosiext

As principais areas de conhecimento que compd&eninarbtdo de Textos sao:
Aprendizado de Maquina, Processamento de Linguadéatural, Estatistica,
Inteligéncia Computacional, Recuperacédo de Infoérnag Mineracdo na Web (do
inglés,Web Mining.

Na Figura 1 sdo analisadas e discutidas as etap®d [1]. A sequéncia como
mostrado na Figura 1 é uma tendéncia encontradaexestes trabalhos como, por
exemplo, [11], [8] e [2].
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Fig. 1. Etapas do processo de KDT [1].

Na Coleta é realizado o processo de busca e remfmede textos, tendo como
finalidade formar a base textual da qual se preteedtrair algum tipo de
conhecimento.

Pré-processamento tem como objetivo prover alguwmadtacao e representagdo
da massa textual. Consiste nas fases de tokenifagabse Iéxica), eliminacdo de
termos considerados irrelevantempword$, bem como a normalizagdo morfologica
dos termosgtemming Tokenizagdo tem como finalidade extrair unidatdésimas de
texto a partir de um texto livre. Cada unidade @ntida de¢okene que, na grande
maioria das vezes, corresponde a uma palavra do, tewdendo também estar
relacionado a mais de uma palavra, simbolo ou aede pontuacdo. As palavras
conhecidas cometopwordssédo aquelas que ndo fazem diferenca quando inaexad
somente aumentando o tamanho do arquivo de inHi@mplos destopwordsséo
artigos, preposicdes, conjuncdes, e até mesmo salgenbos. Uma palavra em um
texto pode assumir formas variadas, como por ex@rpfliral, formas de gerindio e
sufixos temporais. O processo demsmingconsiste na remogéo dessas variagdes,
sendo o resultado obtido chamadcstim(raiz).

A Indexacdo é o processo que organiza todos ososeadquiridos a partir de
fontes de dados, facilitando o seu acesso e remtéierUma boa estrutura de indices
garante rapidez e agilidade ao processo, tal camcidna o indice de um livro. O
Modelo Booleano é uma das representacfes de domsrmais classicas utilizadas
em Mineracao de Textos. Essa abordagem avaliasama ou auséncia do termo no
documento, sendo binario, isto €, {0,1} os pesabwtos a esses termos.

Segundo [16], Mineracéo de Textos é definida cormootcesso de extrair padrées
ou conhecimentos, interessantes e nao-triviaiastir ple um conjunto de documentos
textuais.

A etapa de Analise deve ser executada por indigidpe, normalmente, estao
interessadas no conhecimento extraido e que dewerartalgum tipo de decisédo
apoiada no processo de Mineragéo de Texto.



3 Regras de Associacao

Para a aplicacdo da Mineragdo de Textos, pode-fearapps tarefas de
Classificagéo, Agrupamento ou Associa¢cdo que séuies tanto na Mineragdo de
Textos quanto na Mineracdo de Dados ou aplicafasrespecificas da primeira,
como a Sumarizacdo e Extracao de Caracteristieede Mrtigo, é descrita a tarefa de
Associacao que foi a tarefa escolhida para sézadé na Mineracéo de Textos.

A tarefa de Associacdo, geralmente representadaRggras de Associacao,
caracteriza o quanto a presenca de um conjunttede de registros de uma base de
dados implica na presenca de algum outro conjuigiintb de itens dos mesmos
registros [6]. Desse modo, o objetivo das RegrasAdsociacdo € encontrar
tendéncias que possam ser usadas para entenggoepadrfes de comportamento
dos dados.

O algoritmo mais utilizado para a descoberta ded&ede Associacdo éApriori,
tendo como principal objetivo fazer uma busca cetapha base de dados de maneira
gue sejam obtidas as regras com os melhores valerssporte e confianca, que sdo
dois importantes parametros utilizados em Regraksdeciagdo. Por exemplo, sendo
A e B dois itens na base de dados, suporte e ogafiséo definidos como:

(1) Suporte: o suporte para um item A é proporcional ao nunaeroegistros no

banco que contenham A. Isto é:
Suporte ({A}) = ndmero de registros gue contém A
total de registma base de dados
(2) Confianca: a confianca (A=B) é a medida de precisdo da regrgual é
determinada pela porcentagem de registros na leadadbs que contém A e
também contem B. Isto é:
Confianca (A=B) = numero de registros contendoB\ e
total de istps contendo A

Na Mineracdo de Textos, especificamente, estaatarefisiste na descoberta de
relacionamentos existentes entre termos presemssdacumentos. De forma a
identificar os termos que estdo mais relaciona@dssdocumentos analisados. Como
resultado, tem-se regras que mostram quanto ang@se um termo no conjunto de
documentos implica na presenca de algum outro teligtimto no mesmo conjunto de
documentos analisados, a partir dos valores deiarmmaf e suporte definidos pelo
usudrio.

4 Estudo de Caso

Geralmente, a geracao de estatisticas para apo@gasbores de seguranca publica
do Estado do Para é retirada a partir das inforemcadastradas no sistema onde séo
realizados os registros das ocorréncias policiarrmlas em todo Estado. Cada
ocorréncia cadastrada possui diversos campos;daie: local onde ocorreu o delito,
meio empregado pelo infrator, dia e hora da ocoraérdescricdo do crime, dentre
outros. Além desses, possui ainda, o relato dar@uoca, um campo textual, onde o
funcionario da delegacia descreve em detalhes cwmweu o crime.

Neste sistema, em cada ocorréncia cadastrada,smaoftrmacdes textuais séo
descritas no relato da ocorréncia, informando dalltkes de como ocorreu o crime.
Além disso, uma grande quantidade de informacdespqasuem campos especificos



para serem preenchidas é negligenciada e s@otdssuoi relato da ocorréncia pelo
funcionario da delegacia, ou seja, determinadasrmdcdes, estdo presentes apenas
no relato da ocorréncia. Apesar disso, as analisegisticas e comportamentais do
fendmeno da criminalidade sdo analisadas apenasosorelacionamentos entre as
variaveis (dados estruturados), desconsideranadaamacoes textuais.

Dentre os diversos tipos de delitos existentes ame e dados, optou-se por
trabalhar com ocorréncias do crime de estupro. &stalha foi realizada pelo fato de
gue a descricao deste tipo de crime ser mais delalho relato da ocorréncia do que
outros. Além disso, existe a motivagdo social, wemque a incidéncia desse tipo de
crime tem crescido nos ultimos anos, necessitatéssa forma, procurar entender
mais a pratica desse crime a fim de poder utilzaconhecimento obtido para
prevenir que NOvos casos ocorram.

Nesta Secdo, séo descritas detalhadamente cadadet@pocesso de KDT a partir
da base textual da seguranca publica.

4.1. Coleta

Na etapa da Coleta, foram selecionadas as occaeerin crime de estupro
ocorridas nos anos de 2006 e 2007, totalizandor&gBtros, porém nem todos 0s
textos foram aproveitados, pois alguns ndo possuiformacao armazenada. Dessa
forma, foram analisados 800 documentos.

4.2. Pré-processamento

Na etapa de Pré-processamento sdo utilizadas adgdasaclasses do Lucene [7].
O Lucene é uma API que contém diversas classesmgpitas em Java que executam
atividades de Mineracg&o de Textos.

Uma das classes utilizada, foi a claBezilianAnalyzerque é uma classe
especifica para realizar o pré-processamento destexn portugués (Brasil), a qual
para cada arquivo de entrada processado, realizasegsintes atividades,
sequencialmente: Geracdo dmdkens(termos) que ocorrem em cada documento;
Eliminacdo dos sinais de pontuagéo e caracteresiasp Esta classe ndo elimina os
nameros presentes nos documentos, porém foi cuisdmétodo dentro desta classe a
fim incluir esta opcao; Conversao de todas as padapara mindscula; Remoc¢éao das
stopwords Esta classe possui uma listefaultde stopwords no entanto, verificou-se
gue esta lista estava incompleta, nesse sentidguis@u-se uma relacéo de classes
morfolégicas da lingua portuguesa e construiu-se nova tabela dstopwords Esta
nova tabela possui 382 termos.

Uma vez eliminadas atopwords foi aplicado o processo dé&emmingO Lucene
possui duas classes para realizar esse proceBsazilianStemFilter e
BrazilianStemmer Ambas as classes sdo aplicaveis somente a telsolngua
portuguesa. Na Figura 2, pode-se observar um exedephrquivo textual utilizado e
na Figura 3, pode-se observar o referido arquivs apetapa de Pré-processamento.



A referida relatora, de 19 anos de idade, em dliara supra citados, encontravase
dormindo em sua residéncia, quando foi subitaenestordada por um homem
que colocava a méo na boca dela, o0 mesmo estana@darcom um revolver.
Ressalta que o referido homem a estuprou violemttensendo que n&o conseque
fazer o retrato falado do referido homem, pois emm apagou todas as luzes|da
casa. A relatora ao sentir que ja estava sozinhgseenguarto saiu em desesperg ao
quarto da genitora a qual ja vinha ao seu encom@rassaltante adentrou na
residéncia por uma pequena janela de vidro que fiwacozinha da casa. O
assaltante levou da residéncia os seguintes objetos aparelho celular V3
Motorola, varias pecas de roupas e um aparelho ®®.DRegistra pars
providéncias.

Fig. 2. Exemplo de Arquivo Textual do Crime de Estupro.

refer rela ano idad dia hor supr cit encontr doesid subit acord hom coloc mao
boc del est arm revolv ressalt refer hom estuplemtosend nao consegu retrat fal
refer hom apag luz cas rela sent ja est so saesges geni ja vinh encontr assglt
adentr resid pequen janel vidr fic co cas assaltdsid seguint objet aparelh celul
v3 motorol var pec roup aparelh dvd registr provid

Fig. 3. Exemplo de Texto Apds a Etapa de Pré-processamento

4.3. Indexacdo

Para realizar a indexacdo dos documentos, utiliza@ algumas classes
especificas da API Lucene, a sad@ocument Directory, Analyzere IndexWriter
Estas classes foram Gteis em identificar as pada@xéstentes nos textos da base de
dados e adiciona-las em um indice. Pode-se utibzans classes para analisar a
guantidade de termos e a freqiiéncia deles tendo oeferéncia todos os documentos
ou analisar a quantidade de termos e a freqiiéadierohos por documento.

Uma vez realizado a indexacao de todos os documefationecessario preparar a
base de dados (nesse momento, tem-se dados estogupor isso denominou-se
dados) conforme o padrdo de arquivo de entradagoBmaamenta Weka (ferramenta
que é utlizada na Mineracdo de Textos) que podswgrsos algoritmos para a
realizacdo da Mineracdo de Textos. Para isto, fecessario construcdo e
implementacdo de um algoritmo a fim de gerar oigogARFF (arquivo de entrada
do Weka) da estrutura de indexacgéo utilizada (Mo&eloleano).

Esse algoritmo foi implementado em Java, e o segidnamento consiste em
considerar cada documento como uma transacdoalmente gerou-se uma tabela
onde as linhas representam os documentos e asasolepresentam os termos
presentes nos documentos. Para cada célula da tbkatibuido o valor “1” se o
termo estd presente no documento, sendo é colaraddor “?” (esse simbolo é
utiizado pelo Weka para representar informacdoemte$. Ressalta-se que foi
utilizado outro valor no lugar do “?” (“0”, por exmlo), pois na execucdo do
algoritmo de Regras de Associacdo, o0 “0” seria idenada uma instancia de um
atributo.

Antes de gerar o arquivo ARFF a partir da tabelalgoritmo solicita um valor
minimo de freqiéncia que os termos devem possuideficdo desse valor é



importante para reduzir a quantidade de termossgu#&o utilizados pelo algoritmo
definido pelo usuério, dessa forma, trabalha-se osmiermos que ocorrem mais
frequéncia nos documentos.

A Figura 4 mostra um exemplo de arquivo ARFF geradpartir do algoritmo
implementado em java. Para simplificar, neste exenfpi utilizado uma amostra da
base de dados composta por 5 documentos e o \@alfoegliéncia minima igual a 3.
Pode-se verificar que cada atributo possui apemagalor (indicado entre “{* e “}"),

a saber o valor “1". Neste exemplo, pode-se obsamua apenas trés termos (acim,
dia e relat) possuem no minimo trés ocorréncias.

@elation textMning

@ttribute acim {1}
@ttribute dia {1}
@ttribute rela {1}

@lat a
1,1,1
1,?2,7?
1,1,1
1,1,7?
?,1,1

Fig. 4. Exemplo no Weka de Arquivo ARFF Gerado.

4.4. Mineracéo de Textos

Na ferramenta Weka, foi aplicado o algorit#priori, bem como utilizado o valor
0,01 para o suporte e o valor 0,75 para a confiangscolheu-se o valor “8” para o
nimero minimo de freqiiéncia dos termos. Com essésnetros, foram selecionados
1.007 termos, porém, muitos desses termos eranpvesh substantivos poucos
representativos para este dominio. Nesse sengtigienaram-se, no proprio Weka,
os termos considerados importantes a partir dasenéb especialista, resultando em
um total de 221 termos.

Para mostrar como € realizada a leitura de umaaR#gjrAssociacdo gerada pela
ferramenta Weka, analisar-se-a a regra: “domings=£-4> cas=1 11 conf:(0.85)", a
partir dela, observa-se que dentre as 13 ocor€ncide o termo “doming” aparece,
em 11 vezes também aparece o termo “cas”, ou &fa ®,85). A confianca é
calculada dividindo 11/13 que é igual a 0,85. Emtajue o suporte é calculado
dividindo 11/800 que é igual a 0,013, onde 800@a&mal de documentos utilizados
neste estudo de caso.

4.5. Analise
Nessa subsecdo sdo discutidos o0s principais rdeslt&ncontrados com a

aplicacdo da Mineracdo de Textos. Para exempliffoaé realizada a analise de trés
regras geradas:



Regra 1:amig=1 famil=1 11 ==> cas=1 11 conf:(1). Esta segrostra que 100% dos
casos onde apareceu o termo “amigo” e “familia”#&m apareceu o termo “casa”
(suporte igual a 0,013). Esta regra revela uma itapte caracteristica do perfil do
agressor do crime de estupro, que muitas vezeslkecmo da familia e pratica o
delito na prépria casa da vitima. A partir das infacdes dessa regra, pode-se tomar
medidas informativas a fim de conscientizar a stale sobre esta situacdo em
particular. Muito ja foi noticiado em jornais ouvigtas mostrado o envolvimento
entre conhecidos e a vitima no caso desse criméppmo caso dos resultados deste
trabalho, tem-se informac6es comprovadas e relesanpartir de uma base de dados
real e, dessa forma, podem ser utilizadas paraaldzspa emprego dos recursos
financeiros e humanos do Estado para consciemtipapulacao a denunciar esse tipo
de crime, mesmo envolvendo pessoas conhecidas.

Regra 2:cas=1 escol=1 estud=1 9 ==> filh=1 9 conf:(1). Esgra mostra que 100%

dos casos onde apareceu o termo “casa”, “escole@stedar” também apareceu o

termo “filha” (suporte igual a 0,011). Esta regrabstna que o delito estupro

geralmente é praticado também no trajeto da criancadolescente da escola para
sua casa. O termo “filha” apareceu muitas vezes, geralmente quando a vitima

possui menos de 18 anos, a mae dela é quem adal@eagacia e quem narra o fato.
A partir das informacdes desta regra, pode-sezatiimedidas para conscientizar
criancas e adolescentes a nao irem sozinhos aekigam pessoas conhecidas ou
desconhecidas quando sairem da escola. Além dissle-se aumentar o efetivo

policial proximo as escolas, visando inibir posis\agdes criminosas.

Regra 3: estupr=1 abandon=1 15 ==> cas=1 14 conf:(0.93n Esjra mostra que
93% dos casos onde apareceu o termo “estupro”antiimada” também apareceu o
termo “casa” (suporte igual a 0,017). Esta regratraoque o acusado de cometer
delito estupro, muita das vezes, procura casasdahadas para a pratica de seus
delitos. A partir das informacdes dessa regra, fseddiscalizar as casas que
encontram-se abandonadas para verificar se elasesi@» sendo utilizadas por
criminosos para cometerem seus crimes. Além digsmle-se conscientizar a
populacdo a observar atitudes suspeitas em casd®ecais que se encontram
abandonadas a fim de realizarem a denlncia padt@sdades competentes.

5 Trabalhos Relacionados

Considerando o elevado crescimento na quantidadadies ndo-estruturados nos
ultimos anos nas bases de dados das organiza¢dersad pesquisas foram e estdo
sendo desenvolvidas no sentido de obter informag@estir de textos.

No trabalho de [9] é abordado o desafio do Prooessto de Linguas Naturais e,
em especial, da Lingua Portuguesa, no ambito daci@iéda Computagdo e suas
disciplinas, de forma a permitir o acesso partidipae universal do cidad&o
brasileiro ao conhecimento, da gestdo da informagAgrandes volumes de dados
multimidia distribuidos e dos problemas complexos ingerdisciplinares da
modelagem computacional de sistemas artificiaisurags e sécio-culturais. [13]
mostram um estudo da aplicacdo de técnicas de diaerde Dados a partir de textos
da internet. Os autores abordam o problema daifcdagio de textos, que no caso
das aplicacdes oriundas da internet, se torna wafidepela propria ambiglidade da



linguagem. [5] focaliza em seu trabalho a analsdnformacado presente nas redes
sociais, a extracdo de conhecimento a partir déogra a visualizacdo de fatos

decorrentes dessa andlise. Para isto, foi condurmid@studo de caso com base na
andlise da relagcao de co-autorias entre pesquesdaedida a partir da publicagao
de artigos cientificos. A extracéo de conhecimdaitoealizada a partir da aplicagao

de técnicas de Mineracao de Dados, sendo que 0s dadinais estavam no formato

XML, os quais séo textuais.

Em [12] foi apresentado um sistema para extrair riegde Associacdo
automaticamente de paginas de noticias da Intequet tratam de doencas
relacionadas a passaros. O sistema depende daec@tara da palavra para extrair
Regras de Associacéo.

As citacBes apresentadas anteriormente confirmaimpartancia da proposta
deste estudo, na medida em que mostram a necessilzaditilizacdo de novas
técnicas e ferramentas para trabalhar com texim®ntanto, esta pesquisa mostra um
diferencial com rela¢do aos demais, uma vez quedaptanto de maneira conceitual,
qguanto de maneira pratica a aplicagdo do proces$&Dd, mostrando a importancia
dessa abordagem na area de seguranca publica.

6 Consideracdes Finais

Devido o crescente aumento de textos presentesaimiandas instituices, cada
vez mais se necessitam de técnicas que possarsaaredsas informacdes de forma a
gerar novos conhecimentos para a tomada de de@&SBzobrir conhecimento em
textos € bem mais complexo que realizar essa lmmadados, sendo ainda uma area
de pesquisa considerada recente no contexto daxtacao.

Este trabalho analisou o processo de KDT, perndtiadalisar as principais
caracteristicas das etapas de cada processo. @pgticontribuicdo deste artigo foi
extrair conhecimentos de textos da area de segunaifiiglica com a finalidade de
analisar as peculiaridades do crime de Estupraridosrno Estado do Para a partir da
aplicagdo de Regras de Associagcdo a fim de enteadexplorar padrfes de
comportamento dos textos.

Outra contribuicdo desta pesquisa foi visualizaroamtexto, no caso a seguranga
publica, em que a aplicacdo de técnicas de KDT guahe ser aplicadas de modo a
permitir uma analise e um entendimento mais prajuaderca das especificacdes
desse crime, podendo ser Uteis para os tomadordsdisfio na area de seguranca
publica a fim de tomarem medidas que reduzam atigiagies de ocorréncias desse
crime, bem como viabilizar a extensdo do uso detsascas para aplicacdes em
outros tipos de crimes.

Dentre os resultados encontrados, pode observairmnpmtante caracteristica do
perfil do agressor que pratica o delito estupree quitas vezes é conhecido da
familia e pratica o delito na propria casa da \dtim
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