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Resumo

O volume de dados armazenados em sistemas computacionais tem crescido nos mais
diversos segmentos. Consequentemente, isso tem feito com que empresas e instituigoes
desprendessem maiores esforgos e investissem mais numa area da computagao chamada
Mineracao de Dados. A Mineracao de Dados tem como objetivo extrair conhecimentos de
grandes bases de dados. Neste trabalho é utilizado uma técnica de Mineragao de Dados
conhecida como Regras de Associagao, a fim de se obter conhecimento sobre as ocorréncias
atendidas pelo Corpo de Bombeiros Militar do Maranhao, entre os anos de 2013 e 2018.
Para a extracao desse conhecimento foram utilizados os softwares Weka e Orange, ambos

de dominio livre.

Palavras-chaves: Mineracao de Dados, Regras de Associagao, Weka, Orange.



Abstract

The volume of data stored in computer systems has grown in the most diverse segments.
Consequently, this has led companies and institutions to make greater efforts and invest
more in a field of computing called Data Mining. Data Mining aims to extract knowledge
from large databases. This work uses a Data Mining technique known as Association Rules
in order to obtain knowledge about the occurrences attended by the Military Fire Brigade
of Maranhao, between the years of 2013 and 2018. For the extraction of this knowledge

were used the softwares Weka and Orange, both of free domain.

Keywords: Data Mining, Association Rules, Weka, Orange.
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1 Introducao

Os recentes avancos tecnolégicos tém permitido as empresas coletar e armazenar
uma grande quantidade de dados referentes as suas atividades. Estes dados podem esconder
conhecimentos valiosos e lteis para apoiar decisoes estratégicas. Ao mesmo tempo, a

utilizacao de computadores tem permitido a extracao automéatica de conhecimento destes
dados.

Estudos indicam que o volume de dados em uma organizagao dobra a cada cinco
anos. A maioria das organizacoes nao sofre de falta de dados, mas sim de uma abundancia
de dados redundantes e inconsistentes dificeis de usar para o suporte a decisao (SHEN;
ZHANG; YANG, 2002). Neste contexto as empresas enfrentam o desafio de organizar os

seus dados e extrair o conhecimento que se esconde nesta grande massa de dados.

De acordo com Silva, Peres e Boscarioli (2016, p. 10):

“‘Encontrar o que era desconhecido, o que estava escondido’ pode ser
entendido como o ato de descobrir. Considerando que as bases de dados
sdo geralmente volumosas e que o conhecimento pode estar implicito, faz-
se necessario um trabalho de busca detalhado — o que, metaforicamente,
diz-se ser um trabalho de ‘mineracao’ — associado a um processo analitico,
sistematico e, até onde possivel, automatizado.”

E nesse cendrio que, finalmente, a Mineracao de Dados (do inglés, Data Mining) é
definida. De forma simplificada, a mineracao de dados prové um método automatico para
descobrir padroes em dados, sem a tendenciosidade e a limitacao de uma anélise baseada

meramente na intuicdo humana (BRAGA, 2005).

Neste trabalho, foram utilizadas duas ferramentas de Mineracao de Dados, Weka'
e Orange?, em conjunto com a técnica de Regras de Associacao, objetivando-se extrair
conhecimento relevante de um banco de dados com ocorréncias atendidas pelo Corpo
de Bombeiros Militar do Maranhao, entre janeiro de 2013 e agosto de 2018, na regiao

metropolitana de Sao Luis.

A aplicagao da Mineracao de dados tornara viavel uma andlise para se observar
padroes e tendéncias existentes nos dados. Sera possivel saber, por exemplo, quais as
ocorréncias mais frequentes por bairros, quais as areas com maior indice de determinadas

ocorréncias, quais os tipos de incéndios mais frequentes etc.

Disponivel para download em <https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html>

2 Disponivel para download em <https://orange.biolab.si/download/>
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1.1 Objetivos

O objetivo principal deste estudo ¢ identificar, por meio da aplicagdo da tecnologia
de mineracao de dados, regras sobre as ocorréncias atendidas pelo Corpo de Bombeiros
Militar do Maranhao na regiao metropolitana de Sao Luis - MA, entre os anos de 2013 e
2018, a partir dos dados fornecidos pela Secretaria de Seguranca Publica do Estado do

Maranhao.

1.1.1 Objetivos Especificos

Para que seja possivel atingir o objetivo principal descrito acima, é essencial que

durante o processo, sejam alcangados os seguintes objetivos especificos:

e Aplicar técnicas de mineracao de dados no banco relacionado de ocorréncias atendidas

pelo Corpo do Bombeiros Militar do Maranhao entre os anos de 2013 e 2018;

e Identificar regras de associagao no banco relacionado de ocorréncias atendidas pelo

Corpo do Bombeiros Militar do Maranhao entre os anos de 2013 e 2018;

e Destacar as melhores regras associativas segundo a medida de interesse - Confidence

(Confianca);

e Identificar, a partir dos dados analisados, bairros e areas com maior densidade de

ocorréncias;

e Identificar os principais tipos de ocorréncias atendidas.

1.2 Organizacao do Trabalho

Esta monografia esta dividida em seis capitulos principais. Neste capitulo introdu-
torio é apresentada uma explicacao sobre o escopo deste trabalho, seguida dos objetivos,

geral e especificos.

A partir do Capitulo 2 é apresentado o referencial tedrico, explicando de forma
detalhada o processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados, também conhecida
como KDD (termo proveniente do inglés, Knowledge Discovery in Databases) e como o
mesmo ¢é utilizado neste trabalho. Em seguida, sdo abordadas as tarefas da Mineracao de
Dados, de acordo com a definicao de alguns autores. No mesmo capitulo, explica-se o que
sao as Regras de Associacgao e o funcionamento do algoritmo Apriori, método essencial

para alcancar o objetivo geral anteriormente especificado.

O Capitulo 3 mostra o funcionamento das ferramentas aqui utilizadas, Weka e

Orange. O Capitulo 4 apresenta a metodologia utilizada e contextualiza o problema,
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explicando como e onde as ocorréncias atendidas pelo Corpo de Bombeiros Militar do

Maranhao sao registradas.

O Capitulo 5 apresenta os experimentos realizados, desde a selecao dos dados até
das técnicas de mineragao, bem como a andalise dos resultados, mostrando as melhores

regras geradas e relatorios estatisticos gerados através dos softwares Weka e Orange.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideragoes finais acerca do trabalho realizado,

e sugestOes para investigagoes futuras.
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2 Referencial Tedrico

A seguir sao descritos os conceitos que fundamentam o trabalho. A Secao 2.1
explana sobre a Descoberta de Conhecimento em Base de Dados e como o mesmo ¢é
utilizado no trabalho. Em seguida, na Secao 2.2, sao abordadas as tarefas da mineragao
de dados, de acordo com a definigdo de alguns autores. A Subsegao 2.2.1 explica o que sao
as regras de associagdo, e por fim, a Subsecao 2.2.2 detalha o funcionamento do algoritmo

Apriori, base para alcangar o objetivo geral anteriormente especificado.

2.1 Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

Com o rapido avango da tecnologia, muitas sao as informacoes registradas acerca dos
mais variados dominios, e a quantidade de dados gerados tem crescido de forma exponencial.
Um aviao, por exemplo, durante um voo, envia centenas de dados para as torres de controle.
Ao tirar a carteira de identidade, todos os dados pessoais do solicitante sdo registrados no
banco de dados da Secretaria de Seguranca do Estado. Ao entrar na emergéncia de um
hospital, informacoes sobre o paciente sao cadastradas. Independentemente da area, um

grande volume de dados é gerado diariamente.

Uma grande quantidade de dados armazenados pode resultar numa sobrecarga de
informagao acompanhada de escassez de conhecimento, visto que, em geral, ndo existe

a transformacao destes dados em conhecimento til para fins do processo de tomada de
decisao (OLIVEIRA; FERREIRA, 2014).

E como resolver este problema? Como empresas e instituigoes podem fazer um

melhor uso dessas informagoes brutas que fluem diariamente?

Abordar técnicas e ferramentas que buscam transformar os dados armazenados,
sejam sobre uma partida de futebol, ocorréncias criminais, hospitais, bancos, imobiliarios,
educacao e outros, em conhecimento ¢ o objetivo da area denominada Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD) (STEINER
et al., 2004).

O KDD é um processo nao trivial, de extragao de informagoes implicitas, previ-
amente desconhecidas e potencialmente tteis, a partir dos dados armazenados em um

banco de dados. Ele envolve vérias etapas distintas e iterativas, até que seu objetivo seja
atingido (FAYYAD et al., 1996).

A Descoberta de Conhecimento em Base de Dados busca identificar padrdes validos,
novos, facilmente compreensiveis pelos seres humanos, e que acrescentarao conhecimento

util para uma melhor tomada de decisdo. E o processo de extrair conhecimento a partir de
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um grande volume de informacoes através de técnicas, de forma automatizada e inteligente.

De acordo com Miller e Han (2009, p. 3):

“O KDD é mais conhecido através do termo mais popular ‘mineracao
de dados’. No entanto, a mineracao de dados é apenas um componente
(embora um componente central) do maior processo de KDD. Mineragio
de dados envolve a transformacao de dados em informagoes ou fatos
sobre o dominio descrito pelo banco de dados. O KDD é o processo
de nivel superior de obtencao de informagoes através da mineragao de
dados e da transformagdo dessas informagoes em conhecimento (ideias e
crengas sobre o dominio) por meio da interpretacdo das informagoes e
da integragao com o conhecimento existente.”

Mineragao de Dados e KDD sao termos distintos entre si, mas intimamente ligados
um ao outro. A Mineracao de Dados é uma das etapas do processo da Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados, e consiste em analisar grandes volumes de dados sob
diferentes perspectivas, a fim de descobrir informagoes tteis que normalmente nao estao
explicitas.

A Figura 1 ilustra, de forma esquematizada, todas as etapas do KDD, descrias a
seguir:

Figura 1 — Etapas do KDD.

Avaliagdo -)

N

Mineragio de Dados

l

D Dradas
Dadox Pré-Processados Transformades
=

Dados Escolhidos

II Conhecimentn

Padrdes

Dados

Fonte: Adaptado de (FAYYAD et al., 1996).

e Pré-processamento e limpeza dos dados: nesta fase sao eliminados os dados redun-
dantes e inconsistentes. Informacoes erroneas devem ser corrigidas a fim de nao
comprometer a qualidade dos modelos de conhecimento a serem extraidos ao final
do KDD. Nesta fase também sao utilizados métodos de reducao ou transformagao
de atributos objetivando a diminui¢ao dos atributos envolvidos no processo, o que
melhora consideravelmente o desempenho do algoritmo de analise. Dados ausentes
(missing values) e dados discrepantes, conhecidos como outliers (dados com valores
extremos, atipicos ou com caracteristicas bastante distintas dos demais registros),

sao tratados nesta fase;
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e Transformagao dos dados: nesta etapa os dados obtidos na fase de pré-processamento
sao analisados e reorganizados de forma especifica para que possam ser interpretados
na etapa seguinte, visto que os algoritmos de mineracao possuem padroes que devem

ser respeitados;

e Mineracdo de dados: aqui se escolhe o algoritmo de mineracdo de dados a ser
utilizado de acordo com o objetivo do KDD. Nesta etapa sao utilizados métodos
para localizar padrdes nos dados, além de definir quais modelos e parametros serao

os mais adequados;

e Interpretagao: Talvez a etapa mais complexa do processo de descoberta de conhe-
cimento em base de dados. O objetivo desta fase é entender os resultados gerados
ap6s a mineracao dos dados. Poderao surgir padroes, relacionamentos e descobertas
de novos fatos, que podem ser utilizados em analises futuras, pesquisas, otimizagoes

e outros.

Como visto acima, o KDD envolve etapas que geram conhecimentos a partir de dados
relacionados, e sua principal caracteristica é a extracao de informacoes e conhecimentos
implicitamente contidos em uma base de dados. Ele é iterativo e possui uma série de fases
sequenciais, podendo haver retorno a etapas anteriores, ou seja, as descobertas realizadas

(ou a falta delas).

2.2 Tarefas da Mineracao de Dados

Mineracao de Dados é um processo cujo objetivo é obter informagoes a partir de
dados, em que sdo utilizadas diversas ferramentas e métodos. Como visto na se¢ao anterior,

ela é¢ uma das etapas do processo de descoberta de conhecimento em base de dados.

Segundo Fong (1997), Mineracao de Dados é um conjunto de técnicas utilizadas
para descobrir padroes, grupos e modelos a partir de dados que sao entao renderizados em
formas operacionais de facil visualizacao e entendimento, além de automatizar a descoberta

de conhecimento em base de dados.

A mineragdo de dados representa uma convergéncia de disciplinas. Como bem
nos assegura Kroenke (2017), ela é a aplicagao de técnicas oriundas de diversas areas do
conhecimento, tais como matematica, estatistica e inteligéncia artificial, utilizadas para

encontrar padroes entre dados, bem como para fins de classificacdo e previsao.

Conforme explicado acima, busca-se encontrar relagoes entre os dados, de tal modo
que informagoes outrora escondidas, possam se tornar visiveis. Isto é possivel através de

técnicas e algoritmos, principalmente da inteligéncia artificial, que facilitam e auxiliam o
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trabalho dos analistas de negécios das empresas e/ou organizagdes, tornando as mesmas

mais competitivas.

Para Gassenferth et al. (2015), Mineracao de Dados permite encontrar, automatica-
mente, padroes, anomalias e regras com o propoésito de transformar dados, aparentemente

ocultos, em informagoes uteis para a tomada de decisdo e/ou avaliagdo de resultados.

O autor deixa claro, ainda, que a mineracao de dados facilita o processo de extragao
de conhecimento a partir de um grande volume de registros, convencionais ou nao, através
de técnicas e algoritmos de diferentes areas (estatistica, banco de dados e inteligéncia

artificial), que procuram relagdes de similaridade ou discordancia entre dados.

Segundo Braga (2005, p. 12), “A mineragao de dados compreende um conjunto
de técnicas para descricao e predicao a partir de grandes massas de dados”. Conforme
mencionado pelo autor, as tarefas de extragao de padrées podem ser agrupadas em

atividades preditivas e descritivas.

Modelos descritivos estao relacionados a modelos de classificacao nao supervisionada,
com base em observagao e descoberta. No data mining nao supervisionado, os analistas
criam hipoteses apds a analise para explicar os padroes encontrados. Ja os modelos de
classificagao supervisionada sao identificados como modelos de predi¢cao com argumento
categérico. Um modelo ¢ desenvolvido antes da analise e técnicas sao aplicadas aos dados

para se estimar os parametros do modelo.

Sao exemplos de atividades descritivas: clustering (utilizada para separar os registros
de uma base de dados em subconjuntos), regras de associa¢ao (usada para detectar relagoes
entre registros) e sumariza¢do (procura identificar e indicar caracteristicas comuns entre

conjunto de dados).

Como atividades preditivas, temos: classificacao (pretende descobrir uma funcao que
seja capaz de mapear um conjunto de registros em um conjunto de variaveis anteriormente
definidas) e a regressao (a estimativa é usada para definir um valor para alguma variavel

continua desconhecida).

Conforme explicado acima, a aplicabilidade da mineracao de dados é muito grande,
podendo ser utilizada em varios contextos: saude, educagao, comércio, esporte, meteorologia,

governo e outros.

No comércio, por exemplo, uma base de dados contendo os registros de vendas,
submetida a minerag¢ao de dados, pode nos informar quais produtos sao vendidos em

conjunto e quais os mais frequentes.
Ainda para Gassenferth et al. (2015, p. 211):
“O Data Mining é formado por diversas técnicas e ferramentas que,

através de algoritmos baseados em estatistica e redes neurais, auxiliam
na exploracao de dados e na extragdo de evidéncias destes para emissao
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de relatérios e decisdes nos niveis superiores de uma organizacao. Nesse
sentido, Mineracao de Dados permite o desenvolvimento de novas estra-
tégias para a organizacdo através da informagao escondida nas bases de
dados da empresa.”

Evidentemente, a mineragao de dados pode ser utilizada para contribuir de forma

significativa no processo de descoberta de conhecimento.

O autor deixa claro que o Data Mining permite aos especialistas concentrarem
esforgos apenas nas partes mais relevantes dos dados. Uma vez esgotadas as alternativas
iniciais de analise, como analises meramente visuais, com planilhas ou ainda com uso de

estatistica descritiva, usa-se a mineracao de dados.

Logo, ¢ importante compreender que na Mineracao de Dados, o que gera valor de
fato é o conjunto de agoes que sao realizadas a partir dos processamentos dos dados. Para
isso, ¢é preciso ter dominio do problema, saber onde aplicar as melhores técnicas e quais

ferramentas de mineragdo sao mais adequadas em cada situacao.

2.2.1 Regras de Associacao

Regra de associacao, como atividade descritiva do Data Mining, ¢ uma das mais

diversas técnicas de mineracao de dados para se extrair conhecimento util.

Muitos artigos sobre algoritmos, medidas e problemas relacionados as regras de
associagao podem ser encontrados na literatura. Segundo Barro e Marin (2001), as regras
de associagao sao um dos modelos mais bem estudados para aquisicao de conhecimento na

area de Data Mining.

E como funciona esta técnica? Qual a sua finalidade no processo de Mineracao de
Dados?

Bem, as regras de associacao descrevem padroes de relacionamento entre itens de
uma base de dados. Sao descritas em forma de regras do tipo [Se A entao BJ, ou [4 ->
B, (A implica em B), em que A e B sao conjuntos de itens do banco de dados; A é o
antecedente da regra e B ¢é o consequente da regra, podendo existir qualquer nimero de

itens em cada lado da regra.

Vamos entender este conceito com a ajuda de uma base de dados que contém os

registros de vendas de um supermercado, conforme a Tabela 1.

A partir da Tabela 1, podemos tirar algumas conclusoes simples: Quem compra
leite quase sempre compra ovos; quem compra ovos e agicar sempre compra leite; quem
compra cerveja, sempre compra fraldas. Um exemplo de regra que poderia ser gerado
através de um algoritmo de mineracao seria: ovos, ag¢icar -> leite. Se ovos e ag¢ucar,
entdo leite. Interpretando essa regra, concluimos que quem compra ovos e agicar, também

compra leite.
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Tabela 1 — Registro de vendas de um supermercado.

Transacao | Itens
1 Leite, ovos, café, agicar, fraldas, manteiga
Leite, café, farinha
Leite, ovos, agucar
Café, agucar
Fraldas
Manteiga, ovos, leite
Café, acucar, leite, ovos
Farinha, manteiga, ovos
Manteiga, ovos, leite, café, actucar
Fraldas, café, cerveja

Fonte: Fagundes (2009, p. 17).
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Para Ferrari e Silva (2017), um bom algoritmo de mineracao de regras de associa¢ao
deve gerar relacoes que sejam estatisticamente relevantes para o universo representado
pela base de dados. Ha duas questoes fundamentais na mineragao de regras de associacao:
elaborar de forma eficiente as regras de associacao e quantificar a significancia de cada regra
proposta. Conforme explicado acima, o produto da mineragao de tais regras deve mostrar
uma quantidade substancial de conhecimento extraido da base de dados, acompanhada de

sua importancia.

O significado de uma regra de associagao esta intimamente relacionado a dois
parametros: suporte e confianca. O suporte de um conjunto de itens diz respeito a
porcentagem de registros que contém todos esses itens (RAMAKRISHNAN; GEHRKE,
2008). O autor deixa claro que o suporte da regra A -> B é o suporte do conjunto de itens
AU B.

Ja a confianca da regra A -> B é a porcentagem de tais transagoes que também
contém todos os itens em B (RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2008). De forma mais clara,
seja sup(A) a porcentagem das transagoes que contém A e seja sup(A U B) a porcentagem

das transagdes que contém A e B. Entao, a confianca da regra A -> B é sup(A U B) /
sup(A).

Voltemos a Tabela 1. Considerando a regra ovos, a¢iicar -> leite, podemos constatar
que os itens ovos, acucar e leite foram comprados juntos em quatro das dez transagoes

(transagoes 1, 3, 7 e 9). Neste caso, dizemos que a regra tem suporte de 40% (4/10).

Agora vamos analisar a confianca. Considerando a regra ovos -> ac¢tcar, percebemos
que a mesma possui confianca de 67% (4/6), visto que o conjunto ovos, ag¢icar aparece
quatro vezes e o item ovos aparece seis vezes. Segundo Quilici-Gonzalez e Zampirolli (2014,
p. 34), “Regras de associagao sao particularmente tteis para analisar o comportamento de

clientes e propor vendas casadas”.

Assim, a informacao de que clientes que compram o produto A geralmente compram
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o produto B pode aumentar de modo consideravel as vendas de um supermercado, ja que
toda vez que um cliente manifestar interesse em comprar o produto A, o supermercado

pode também lhe oferecer o produto B.

Conforme explicado acima, as regras de associacdo podem, por exemplo, auxiliar na
gestao de vendas de determinados produtos, fornecendo informagdes como quais produtos
sdo mais vendidos, em que periodo do ano, qual o perfil dos clientes que mais compram

um determinado produto etc.

De acordo com Goldschmidt e Passos (2005, p. 62):

“Um dos principais fatores de motivacao para a tarefa de descoberta de
regras associativas refere-se a possibilidade de incremento nas vendas de
um determinado segmento comercial a partir de estratégias estabelecidas
em fun¢do do conjunto de regras de associacao extraido de grandes bases
de dados historicas.”

O autor deixa claro na citacao acima a importancia da descoberta de regras associ-
ativas nos negbcios, uma vez que podem ser extraidas informagdes sobre o comportamento
de compras de cada cliente. Esses valiosos dados podem ser usados em diversas atividades,
tais como: realizacao de promocgoes, reorganizagao dos produtos em gondolas e prateleiras,

analise de perdas, campanhas de marketing, e muitas outras agoes.

Por fim, a mineracao através de regras de associacao ¢ uma técnica usada na
elaboracao de relagdes sob a forma de regras entre itens de um conjunto de dados. Essas
regras sao de facil entendimento para os seres humanos e podem ajudar a predizer a

presenca, ou nao, de outro conjunto de itens.

2.2.2 0O algoritmo Apriori

O Apriori (Figura 2) é um dos algoritmos mais conhecidos na area de Mineracao de
Dados. Ele emprega busca em profundidade e gera conjuntos de itens candidatos (padrdes)
de k elementos a partir de conjuntos de itens de k - 1 elementos. Os padroes nao freqiientes
sao eliminados. Toda a base de dados é rastreada e os conjuntos de itens freqiientes sao

obtidos a partir dos conjuntos de itens candidatos.

1) Fy - conjunto de itens frequentes de tamanho k (conjunto com k elementos) que
atende o suporte minimo estabelecido. Cada membro deste conjunto tem dois campos. O

primeiro é conjunto de itens e o segundo é um contador para o suporte.

2) C - Conjunto de itens candidatos de tamanho k. Cada membro deste conjunto

tem dois campos. O primeiro é conjunto de itens e o segundo é um contador para o suporte.

O algoritmo principal (Apriori) faz uso de duas subrotinas: apriori-gen, para gerar

o conjunto de itens candidatos (conjunto composto pelos valores correspondentes ao
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Figura 2 — Algoritmo Apriori.
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primeira passagem k = 1 */
1 parak = 2; F._| !=vazio; k++ faca
/+ Na segunda passagem k = 2 */
2 C), « apriori-gen (Fj,_,) /* Novos candidatos * /
3 para todo transacdot € T faca
4 C; « subconjunto (C},t) /* Candidatos contidos
em t %/

para todo candidato ¢ € C, faca
| c.contagem++
fim
F, — {c € Cy|c.contagem > MinSup)
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fim
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11 Resposta F' +— Reunido de todos os Fj

Fonte: (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993).

suporte de cada item). Neste conjunto sdo considerados todos os itens, independente deles
atenderem o suporte minimo especificado e eliminar aqueles que nao sao freqiientes, e a
subrotina subconjunto, utilizada para extrair as regras de associacao. De forma geral, a sua
meta é procurar por relagdes entre os dados enquanto eles sao separados. Simultaneamente,

o algoritmo calcula o valor correspondente a confianga e ao suporte.

O algoritmo trabalha sobre uma base de transagoes em busca de itens frequentes,
ou seja, aqueles que possuem suporte maior ou igual ao suporte minimo. Desta forma,
como entrada, é necessario fornecer um valor correspondente ao suporte_minimo e outro

correspondente a confianga_minima, além de um arquivo de itens e transagoes.

O algoritmo ¢é executado da seguinte forma:

e Na primeira passagem, o suporte para cada item individual (conjuntos-de-1-item)
é contado e todos aqueles que satisfazem o suporte minimo sdao selecionados,

constituindo-se os conjuntos-de-1-item freqiientes (F'y).

e Na segunda iteragao, conjuntos-de-2-itens candidatos sao gerados pela juncao dos
conjuntos-de-1-item (a juncao é feita através da fungao apriori-gen) e seus suportes
sao determinados pela pesquisa no banco de dados, sendo, assim, encontrados os

conjuntosde-2-itens freqiientes.

e O algoritmo Apriori prossegue iterativamente, até que o conjunto-de-k-itens encon-

trado seja um conjunto vazio.

A fungao apriori-gen toma como argumento F;) (conjuntos-de-(k-1)-itens) e
retorna o conjunto dos conjuntos de todos os conjuntos-de-k-itens. Primeiramente, no

passo de juncao, os elementos de F'(i.1) sao combinados, de acordo com a Figura 3.
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Figura 3 — Fungdo Apriori-gen: passo de juncao.

inserirEm ),

selecione p.itemny, p.items, ..., p.itemy_y, q.itemy._

de F;‘\_”). F;\-_lq

onde p.item, = q.itemy, ..., p.item_s = q.itemy_o, p.itemy_, <
q.itemy_y

Fonte: (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993).

A seguir, ocorre o passo de poda, todos os conjuntos de itens ¢ € Ck, tal que algum

conjunto-de-(k-1)-itens de ¢ nao estd em F1), sdo eliminados, de acordo com a Figura 4.

Figura 4 — Funcao Apriori-gen: passo de poda.

para todo conjuntos de itens ¢ € C). faca
para todo subconjuntos-de-(k-1)-itens s de ¢ faca
se s & Fj._; entdo
| remova cde C),
fim
fim

fim

Fonte: (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993).

Apos a determinagao dos conjuntos de itens frequentes F, pode-se obter as regras
de associacao. Deve-se observar que cada item frequente é um conjunto de k itens. Para
cada item frequente Y = I;[,...1; de F, com k > 2, pode-se gerar todas as regras (no
méximo k regras) que usam itens do conjunto I;, I, ..., I;. O antecedente de cada uma

das regras sera o subconjunto X de Y tal que X tem k— 1 itens, e o consequente sera o
item Y — X.
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Ferramentas para Mineracao de Dados

Com o crescimento da Mineracao de Dados tanto no meio académico quanto

no meio corporativo, muitas ferramentas e bibliotecas voltadas para este processo foram

desenvolvidas. Entre as suites pagas, e de excelente qualidade, podemos citar: STATISTICA,

SPSS, SAS, Microsoft Analysis Services, Clementine, entre outras.

No entanto, os softwares livres estao ganhando cada dia mais espago devido seus

poderosos recursos e a possibilidade total de customizagdo em sua maioria. Entre os

programas gratuitos de Mineracao de Dados mais populares, Clesio (2012) cita:

3.1

R: o Projeto R (ou somente “R”) é um software de estatistica que possui variados
pacotes, com fungoes matematicas, estatisticas e econométricas. Mais precisamente,
ele é um conjunto integrado de recursos de software para manipulacao de dados,

célculo e exibigao grafica. Pode ser baixado em <http://www.r-project.org>.

RapidMiner: voltada para equipes de analise, o RapidMiner une preparacao dos
dados, aprendizado de maquina e implantacao de modelos preditivos. Tem como
vantagem uma baixa curva de aprendizado, além de produzir graficos de 6tima

qualidade. Maiores informagoes em <https://rapidminer.com>.

Weka: desenvolvido pela Universidade de Waikato na Nova Zelandia, o Weka tem
como principal caracteristica ser uma ferramenta de facil uso, o que pode até passar
a impressao de que é trivial o processo de Mineracao de Dados. O download do Weka

estd disponivel em <https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html>.

Orange: outro software gratuito que tem crescido bastante. Através dessa ferramenta
é possivel realizar uma analise de dados simples com visualizacao de dados inteligente.
Usando uma programagao visual, é possivel fazer uma exploragao interativa de dados
para analise qualitativa rapida com visualizagoes simples. O Orange esta disponivel

através do link <https://orange.biolab.si/>.

Weka

O Weka é um dos softwares mais conhecidos atualmente para se trabalhar com

Mineragao de Dados. Ele foi desenvolvimento em Java e é open source, ou seja, de codigo

aberto, podendo ser utilizado gratuitamente sob a licenca GPL (General Public License).

Pode ser copiado, distribuido, mas nao editado.
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“Embora o acréonimo Weka signifique Waikato Environment for Kno-
wledge Analysis, algo como Ambiente Waikato para Anélise de Conheci-
mento, Weka é também o nome de um péssaro muito popular na Nova
Zelandia, e por isso ele é também a mascote do software, tendo sua ima-
gem na tela principal do sistema, além de um icone que indica o status
do processamento na parte inferior direita do utilitirio Weka Explorer
(AMARAL, 2016, p. 14)”

A Figura 5 apresenta a tela principal do Weka:

Figura 5 — Tela principal do Weka.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Mantido pela Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, o software pode ser

baixado através do link <https://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/downloading.html>.

Neste trabalho nao serd mostrado o processo de instalagdo desta ferramenta, visto
que o website acima descrito apresenta o passo-a-passo para se executar tal atividade. Nesta
secao focaremos em algumas funcionalidades do Weka, explanando o que esta poderosa

ferramenta oferece para se extrair conhecimento de grandes volumes de dados.

Ao clicar no botao Fzxplorer, ainda na Figura 5, uma nova janela se abrird contendo
algumas abas (Figura 6). Essas abas estdo intimamente ligadas ao processo de KDD,
permitindo com que o usuario possa fazer um pré-processamento dos dados, classifica-los,

agrupa-los, trabalhar com regras de associagao, regressao, além de poder visualiza-los.

Utilizou-se apenas as abas Preprocess e Associate. Em Preprocess carregou-se a
base de dados a ser estudada. Como explicado na Se¢ao 2.1, é no pré-processamento que se
faz a limpeza dos dados. Dados redundantes sao eliminados, atributos nao relevantes sao
removidos e atributos numéricos sao transformados em discretos, por exemplo. Ja a aba
Associate, conforme Figura 7, permite a execugao do algoritmo Apriori, a fim de encontrar

as melhores regras de associacao a partir dos dados previamente tratados.
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Figura 6 — Weka Explorer com destaque na regido que contem as abas.
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Figura 7 — Aba Associate no Weka.
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3.2 Orange

Orange ¢é outro software usado em Data Mining, de cédigo aberto e disponivel
gratuitamente através do link <https://orange.biolab.si/>. Ele fornece um vasto con-
junto de ferramentas, permitindo com que atividades de pré-processamento, mineracao e

visualizacao de dados sejam realizadas facilmente.

O grande diferencial desta ferramenta, segundo Coleman e Tsongalis (2017), em
relagdo ao demais softwares de mineragao, é a sua interface de programacao visual intuitiva.
A interface grafica do usudrio permite que, tanto iniciantes quanto especialistas em dados,
se concentrem na analise exploratoria de dados em vez de trabalhar em codificacao

trabalhosa.

No Orange, a analise de dados é feita empilhando componentes em fluxos de
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trabalho. Cada componente, chamado de widget, incorpora algumas tarefas de recuperacao
de dados, pré-processamento, visualiza¢cdo, modelagem ou avaliagdo. A combinacao de

diferentes widgets em um fluxo de trabalho permite a criacao de esquemas abrangentes de
analise de dados, conforme a Figura 8.

Figura 8 — Exemplo de fluxo de trabalho no Orange.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como descreve Khosrow-Pour (2018), o Orange oferece diversas funcionalidades
divididas em nove categorias: operacoes com dados, visualizagao, classificacio, regressao,
avaliacao, aprendizagem de maquina nao supervisionada, associagao, visualizagao usando
QT' e implementacdes de protétipos. Ademais, outras funcionalidades podem ser facilmente

adicionadas com a instalagdo de novos widgets a partir da prépria ferramenta.

1

O QT é um tipo de framework voltado para o desenvolvimento de interfaces graficas criado pela
empresa Trolltech.
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4 Metodologia e contextualizacao do pro-

blema

Segundo Rampazzo (2002), a pesquisa é de fundamental importancia diante de um
problema, independente da area de conhecimento, visto que ela permite encontrar novos

fatos, dados e solugdes por meio dos processos do método cientifico.

A anélise dos dados nos experimentos relacionados neste trabalho é essencialmente
quantitativa. De acordo com Souza, Santos e Dias (2003, p. 72), “Na pesquisa quantitativa,
a fim de comprovar as hipdteses, os recursos de estatistica nos dirao se os resultados

obtidos sao significativos ou mero fruto do acaso”.

Conforme citado acima, a pesquisa quantitativa é baseada em critérios estatisticos.
Nesse sentido, devido a pesquisa ter como base um banco de dados contendo registros
de ocorréncias do CBMMA sera utilizado uma abordagem quantitativa e como modo de

analise, o raciocinio hipotético-dedutivo, através de testes e experimentagoes.

Segundo Alegria et al. (2012, p. 110), “.. a pesquisa aplicada tem propédsito pratico
e especifico para gerar conhecimento ou avanco do conhecimento e tem uma esfera de
atuagdo mais abrangente, seja cientifica, industrial, economica ou académica”. Devido aos

fins praticos deste trabalho, utilizaremos a pesquisa aplicada.

De acordo com Ciribelli (2003, p. 54), “A Pesquisa Exploratéria é o primeiro
passo de qualquer Trabalho Cientifico. E também denominada Pesquisa Bibliogréfica.

Proporciona maiores informagoes sobre o tema que o pesquisador pretende abordar”.

A fim de atingir o objetivo da pesquisa, foram utilizadas diversas fontes bibliograficas.
Assim, a pesquisa realizada neste trabalho se classifica como pesquisa exploratoria, o que
permitiu uma melhor delimitacdo do tema proposto, ajudou na definicao dos objetivos,

bem como proporcionou uma forma original para desenvolver o assunto.

Como instrumento para coleta de dados utilizou-se registros institucionais, mais
especificamente, um banco de dados contendo informagdes sobre as ocorréncias atendidas
pelo Corpo de Bombeiros Militar do Maranhao, entre janeiro de 2013 e agosto de 2018.
Ademais, foram utilizados também livros de maior relevancia sobre o assunto, periédicos,
artigos e textos em websites, a fim de se obter uma melhor apreciagao do contetudo

apresentado no trabalho.

De inicio, foi solicitado ao NEAC - Nucleo de Estatistica e Analise Criminal,
setor subordinado a Secretaria de Seguranga Ptublica do Estado do Maranhao, acesso

aos registros de ocorréncias atendidas pelo CBMMA, sendo disponibilizado tal banco de
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dados, em formato XLSX'. De posse dessas informacoes, e dada a possibilidade de se
extrair conhecimento dessa base de dados, optou-se por trabalhar com Mineracao de Dados

utilizando a técnica de Regras de Associagao.

Sendo assim, os dados foram tratados, pré-processados, para entdo aplicar os
algoritmos de Mineragdo de Dados, a fim de alcancar os objetivos deste trabalho. O
software Weka foi utilizado para se obter relevantes regras de associagdo, enquanto o

Orange foi usado para gerar graficos e relatérios de facil entendimento e visualizacao.

4.1 As ocorréncias do Corpo de Bombeiros Militar do Maranhao

De acordo com Cbmma (2018), o Corpo de Bombeiros Militar do Maranhéao é uma
instituicao centenaria que tem estado presente nas principais cidades do Estado, tais como
Sao Luis (Capital do Estado), Imperatriz, Bacabal, Agailandia, Balsas, Timon, Sao José

de Ribamar e outras.

Hoje o CBMMA conta com 16 batalhdes distribuidos na capital e no interior do
Estado, e um total de mil e quinhentos militares. Homens e mulheres altamente capacitados
que um dia juraram pela prépria vida defender a sociedade. S6 na cidade de Sao Luis
existem dois batalhdes especificos para incéndios urbanos (1° BBM - 1° Batalhao de
Bombeiros Militar e o 2° BBM - 2° Batalhdo de Bombeiros Militar), um especializado em
busca e salvamento (BBS - Batalhao de Busca e Salvamento), um batalhao especializado
em salvamento aquatico (BBMAR - Batalhdo de Bombeiros Maritimo), outro que trabalha
com captura de animais e corte de arvores (BBA - Batalhao de Bombeiros Ambiental), um
especializado em emergéncias médicas (BBEM - Batalhdo de Bombeiros de Emergéncias
Médicas), além de uma companhia independnete especializada no combate a incéndios em
avioes, localizada no Aeroporto Internacional de Sao Luis - Marechal Cunha Machado (1*

CIBM - 1* Companhia Independente Especializada de Bombeiros).

Compete ao Corpo de Bombeiros Militar do Maranhao prestar socorro nos casos
de inundacoes, alagamentos, desabamentos e/ou catastrofes, sempre que houver vitimas
ou pessoas em iminente perigo de vida. Compete, ainda, realizar servicos de busca e
salvamento de pessoas, animais, bens e haveres; realizar prevencao no meio aquatico e
servico de guarda-vidas; realizar servigos de atendimento e transporte pré-hospitalar em

vias e logradouros piblicos, entre outros. (BRASIL, 2015)

As ocorréncias atendidas na grande ilha de Sdo Luis (formada pela capital e pelos
municipios de Sao José de Ribamar, Raposa, Pago do Lumiar, Alcantara, Bacabeira,
Rosério, Santa Rita, Icatu, Morros, Presidente Juscelino, Axixd, e Cachoeira Grande) sao

registradas em um sistema no Centro Integrado de Operacoes de Seguranca do Estado

L O formato de arquivo XLSX é implementado por versdes mais recentes do Microsoft Excel para os

seus documentos de saida de planilha.
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(CIOPS), 6rgao integrante da Secretaria de Seguranga Publica do Maranhao (SSP/MA).

“O Centro Integrado de Operagoes de Seguranca é a reunido das insti-
tuicdes envolvidas no atendimento de emergéncias na area de seguranga
publica e defesa da cidadania em um mesmo local, através do telefone 190,
compartimentando os mais modernos recursos tecnoldgicos. (SSPMA,
2018)”

Quando um cidadao precisa, por exemplo, do servico do Corpo de Bombeiros,
ele liga 190, ou 193, e essa ligagao cai justamente no CIOPS, onde primeiramente, um
agente de call center recebe as primeiras informacgoes do solicitante, verifica a natureza da
ocorréncia para saber se é de natureza policial ou nao, e entao direciona a mesma para o
setor responsavel (policia ou bombeiro). Em seguida, um oficial verifica a disponibilidade
das viaturas, bem como a prioridade de cada chamada e aciona a unidade relacionada com

aquele tipo de ocorréncia.

Com relacao as ocorréncias geradas a partir de cidades fora da regidao metropolitana
de Sao Luis, atualmente, estas sao registradas tanto em livros fisicos chamados Livros de
Ocorréncias, quanto cadastradas em outros sistemas disponiveis localmente nas unidades
do interior. Isso se deve ao fato de ainda haver problemas com relagdo ao acesso a Internet
em boa parte dos municipios no interior do Estado. Mensalmente, um relatério contendo
todas as ocorréncias daquela unidade é enviado ao Ntcleo de Estatistica e Analise Criminal
da SSP/MA, que mescla as informagoes com os dados fornecidos pelo CIOPS e produz
relatérios estatisticos voltados para o Alto Comando do CBMMA, bem como para o

Secretario de Seguranga do Estado.
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5 Experimentos e analise dos resultados

5.1 Aplicacao da Mineracao de Dados no banco de ocorréncias

A base de dados disponibilizada para este trabalho continha somente ocorréncias
atendidas na regiao metropolitana de Sao Luis, mais especificamente, dados da capital, Sao
José de Ribamar, Paco do Lumiar e Raposa, totalizando 108.073 ocorréncias, referentes ao
periodo de 01/01/2013 a 31/08/2018, conforme a Figura 9.

Figura 9 — Base de dados disponibilizada no formato XLSX.

B_D_CBMMA_IAI Excel
Arquive JEICETCTSEN (et Loout dsPhgna  Formuls  Dsdos  Revelio  Ecbir  Suplementos  Mjuda  Tesm ) Dige-meo quevocd desa faser
- ¥ N B feris - =
N Caitor =n - = e 12 Queber Terto Atematicamente | Geral - P‘, 2 S i x ,D
. i = s 7 Enchair |-
Colar NI S- B - 3 EXY \ tesclor @ Contralizar = . g me 4 4 | Formatsglo Formatar come Extios de Classificar Localizar
- e et P Condicional=  Tabela=  Céula- Formatse= | & * o fitrar- Selecionar -

hiea de Tanster. 5 Forte Asnhamento Humera o Estides Cinutay Edigho -~

Al08074 I -

A o E F G H 4

108055 GEM GD1 E257006 A2 AVERIGUACAD "ATEND, PRE HOSPITALAR AR DE PESSOA PREVENCAD SEMVTI
106056 GEM G0l ET007 TR TRANSPORTE PRE-HOSPITALAR EN'FEND. PRE HOSPMTALAR Al EMERGENCIA CLINICO SEMVTI
108057 GEM G0 E257008 TR2 TRANSPORTE PRE-HOSPITALAR ATEND. PRE HOSPITALAR Ana EMERGENCIA CLINICO SEMVTI
106058 GEM GD1 E257009 CP121- TENTATIVA DE HOMICIDIO 'ATEND. PRE HOSPITALAR defautt PREVENCAD COND
108059 GEM G0 E5T010 TR2 TRANSPORTE PRE-HOSPITALAR "ATEND. PRE HOSPITALAR ADS EMERGENCIA CLINICO SEMVTI
10BDG0 GEM GD1 E257011 TR2 TRANSPORTE PRE-HOSPITALAR 'ATEND. PRE HOSPITALAR Ay EMERGENCIA CLUNICO SEMVTI
108061 | GEM G601 E257012 TR2 TRANSPORTE PRE-HOSPITALAR ATEND. PRE HOSPITALAR AN CRIANCA CUNICO GMED
108062 GEM GD1 E257013 TR2 TRANSPORTE PRE-HOSPITALAR ATEND. PRE HOSPITALAR Ana EMERGENCIA CLUNICO GMED
108063 GEM GD1 E257042 TR2 TRANSPORTE PRE-HOSPITALAR "ATEND. PRE HOSPITALAR A2 AVC/ACIDENTE VASCULAR CEF CLINICO COND
108064 GEM G EI5T4T cTes COUSAD ’#“NU. PRE HOSPITALAR cTast WVITIMA NAD FATAL TRAUMA COND
108063 GEM D1 EIST048 CTES COUSAD ATEND. PRE HOSPITALAR CTEID WITIALA NAD FATAL TRAUMA SEMVTI
106066 GEM G601 257049 TR TRANSPORTE PRE-HOSPITALAR ATEND. PRE HOSPITALAR Ana EMERGENCIA CLINICO SEMVTI
108067 GEM am E257050 Al ACHADO DE CADAVER fﬂfENO. PRE HOSMITALAR Ala EM LOCAL ACESSIVEL PREVENCAD SEMVTI
108068 GEM G0 E237051 TR2 TRANSPORTE PRE-HOSPITALAR TI'I'ENI). PRE HOSMTALAR Al EMERGENCLA CLUNICO GMED
108069 GEM G0l E257052 Pl LESAD CORPORAL :‘Q'HNB. PRE HOSPITALAR CPLIE VITIMA DE FAB [FERIMENTO P CLINICO SEMVTI
108070 GEM G0 E257054 CP250-24 INCENDIO EM VEGETACAO/FLORESTAL rl'l’CND. PRE HOSPMITALAR CP250A SOMENTE DANOS MATERIAIS. TRAUMA SEMVTI
108071 |GEM GDY E257055 CP250-24 INCENDIO EM VEGETACAC/FLORESTAL 'ﬂ\'ENU. PRE HOSPITALAR CP250A SOMENTE DANOS MATERLAIS TRAUMA SEMVTI
108072 |GEM GD1 E257063 orxe SUKCIDID f\nmn. PRE HOSPITALAR ornc TENTADO PSIQUIATRICO GMED
108073 | GEM GOL E257047 TR TRANSPORTE PSIGUIATRICO "ATEND. PRE HOSPITALAR ADY NAQ-AGRESSIVG PSIGUIATRICO  GMED
1080744
108075
10807
Lig807T

Fonte: Elaborada pelo autor.

Contudo, muitos registros estavam incompletos, com diversas células nao pre-
enchidas e muitos dados inconsistentes. A partir de entao, iniciou-se a fase de sele¢ao,
seguida do pré-processamento e limpeza dos dados, conforme o processo de descoberta de

conhecimento estudado na Secao 2.1.

A planilha possuia 31 campos (atributos), sendo que somente 12 foram aproveitados,
visto que os demais nao teriam notoria significincia nos experimentos a serem realizados

neste trabalho. Os campos utilizados para a pesquisa foram:

e AGENCIA: informa se aquela ocorréncia foi atendida pelo BBEM (Batalhao de
Bombeiros de Emergéncias Médicas) ou outra unidade, que nesta base é representada
pelo valor CBMMA;

e CLASS OCORRENCIA: registra a classe da ocorréncia (atendimento pré-hospitalar,

auxilio a comunidade, busca/salvamento, incéndio, prevencgao, produtos perigosos);
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e TTPO: descreve o tipo da ocorréncia (incéndio em veiculo, choque, vazamento de
gas, transporte psiquidtrico, capotamento, incéndio em vegetacao/florestal, lava-
gem de pista em caso de risco, colisao, incéndio em estabelecimento comercial,

captura/resgate de animais, e outros);

e SUBTIPO: contém o subtipo da ocorréncia (agressivo, vitima nao fatal presa em

ferragens, somente danos materiais, sem fogo, parturiente, desmaio etc.);

e CLASS_APH: classe de atendimento pré-hospitalar (clinico, obstétrico, prevencao,

psiquidtrico, trauma);
e ANO: ano da ocorréncia registrada (2013, 2014, 2015, 2016, 2017 ou 2018);

e DIA: dia da semana em que ocorreu o fato (segunda-feira, terca-feira, quarta-feira,

quinta-feira, sexta-feira, sébado ou domingo);

e MES: més em que se registrou a ocorréncia (jan, fev, mar, abr, mai, jun, jul, ago,

set, out, nov, dez);
e TURNO: periodo do dia cadastrado (manha, tarde, noite ou madrugada);
e AREA: regiao/zona da cidade onde aconteceu o fato (norte, sul, leste, oeste);

e BAIRRO: nome do bairro de uma determinada ocorréncia, associado com sua zona
(Maiobao-ZL, Anil-ZO, Vinhais-ZN, Sao Cristovao-ZS etc.);

e MUNICIPIO: cidade onde se deu a ocorréncia (Sao Luis, Sao José de Ribamar, Pago

do Lumiar ou Raposa).

Visto que o atributo BAIRRO possuia um elevado niimero de valores distintos
(854), sendo invidvel a visualizacao grafica destes valores no Weka (Figura 10), com a
ajuda do Orange se verificou quais os 20 bairros mais frequentes e se criou mais uma

coluna (BAIRROS_20_MAIS) na base de dados.

As células nesta nova coluna foram preenchidas de acordo com o valor existente no
campo BAIRRO de cada registro. As células que ficaram vazias identificam a linha cujo

valor no atributo BAIRRO nao se encontra entre os 20 bairros mais frequentes (Figura
11).

O mesmo procedimento foi realizado com o atributo TTPO, que possuia 141 valores
distintos (Figura 12), criando-se uma nova coluna, chamada TIPO 15 MAIS, preenchida

com os 15 tipos de ocorréncias mais frequentes (Figura 13).

De forma anéloga, a coluna SUBTIPO_ 500 foi adicionada, porém, com base nos

subtipos de ocorréncias com frequéncia acima de 500 registros. Sendo assim, enquanto o
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Figura 10 — Atributo BAIRRO com 854 valores distintos.

¢ .
Name: BAIRRO Type: Nominal
Missing: 0.(0%) Distinct: 854 Unique: 250 (0%)
[No.  [Lavel Count Weight | |
1 ANIL-ZO 1683 16830 |&]
2 MAIOBAO-ZL 2687 2687.0
3 COMAMAZN 1445 14450
4 CALHAU-ZN 1997 19970
5 VINHAIS-ZN 845 8450
§ V. ESPERANCAZS 43 4340
7 OUTEIRODACRUZZO 388 388.0
8 MONTE CASTELO-Z0 1084 10840
9_CINADF OPERARIAZ) 2414 241410 [v)
[ class: BaRRO (om) x| visualize au |
Too many values to display.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 11 — Base de dados depois de adicionada a coluna BAIRROS_ 20_ MAIS.

ocamencias_para_wekaoxds - Excel Fe

Layout da Péging  Férmulas  Dades  Revisdo  Exibis  Suplementos  MAjuda  Team Design ¢ Diga-meoqul
"\,I % Calibsri = AN | E=E P 8 Quebrsr Tasts Automaticamente | Gersl = F 1 ; .'f -’I
g - - =] o -
Colar ”~ - — - [ <] : p o Formataglo Formatar como Estilos de
- ¥ Mikildie PB el Sa ~chos) BESE M| o8 2 BRI | o Tabene Chichs
farea de Transfer. Fonle e Alinhamento ] Humere ] Estites
N7 byl I
A H | 4 K L M M o
{ll ANO B DIA EMES EITURNO EJAREA P BAIRRO B BAIRRO5S_20_MAIS B MUNICIPIO E
2 _ANO 2014 Segunda-Feira Nov Manha OESTE ANIL-ZO0 ANIL-ZO SAQ LUIS
3 |ANO 2015 Terca-Feira Jan Manha LESTE MAIOBAD-ZL MAIOBADC-ZL PACO DO LUMIAR
4 |ANO 2017 Sabado Abr Tarde NORTE COHAMA-ZN COHAMA-ZN SAO LUIS
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17 |ANO 2017 Quarta-Feira Mai Tarde NORTE COHAB ANILI1-ZN SAO LUIS
18 |ANO 2018 Domingo Jan Madrugada  LESTE MAIOBAD-ZL MAIOBAD-ZL PACD DO LUMIAR
10 ARG IR SShadn | 711 Atanha MNOASTE COMGATRAC 1ILLTH SAMIING

Fonte: Elaborada pelo autor.

atributo SUBTIPO possuia 83 valores distintos, o atributo SUBTIPO 500 ficou somente
com 19. A Figura 14 apresenta os 19 valores distintos para o atributo SUBTIPO__500.

A base possuia alguns registros com informacao no campo BAIRRO, mas que nao
continha nenhum dado no campo AREA. Nestes casos, as células vazias foram preenchidas
com base no nome dos bairros, uma vez que cada bairro (na grande maioria) possufa em

sua terminagao a sigla da zona correspondente (Figura 15).

Outro problema que foi resolvido ainda nesta etapa, foi o fato de existirem ocorrén-
cias que foram geradas na mesma localidade, e varios nomes referentes ao mesmo bairro

foram registrados na base. Por exemplo, a Figura 16 apresenta quatro grafias para o
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Figura 12 — Atributo TIPO com 141 valores distintos.

Selected attribute
Name: TIPO Type: Nominal
Missing: 180 (0%) Distinct: 141 Unique: 21 (0%)
No. Label Count Weight
1 ABALROAMENTO 21 210 &
2 ABANDOND DE INCAPAZ 19 190
3 ABASTECIMENTODEAGUA 12 120
4 ABELHAS E SILILARES 5362 53620
§ ABORTOPROVOCADOPELA.. 3 20
6 ABORTOPROVOCADOPORT.. 1 10
7 ACHADO DE CADAVER 131 1310
8 ACHADODEFETO 1 10 |
8__ACIDFNTF AFRFQ 1 10 4
| ctass: TIPO iom) v)| visuaiize

Fonte: Elaborada pelo autor.

1| PR

Figura 13 — Base de dados depois de adicionada a coluna TIPO__ 15 MAIS.
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| AGENCIA | - | CLASS OCORRENCIA B - | SUBTIPO

S314|GEM ATEND. PRE HOSPITALAR INCENDIO EM VEGETACAD/FLORESTAL L __|SOMENTE DANDS MATERIAIS
5315|GEM ATEND, PRE HOSPITALAR INCENDIO EM VEGETACAQ/FLORESTAL _ [SOMENTE DANOS MATERIAIS
3316|GEM ATEND. PRE HOSPITALAR INCENDIO EM VEGETACAD/FLORESTAL |SOMENTE DANOS MATERIAIS
5317|GEM ATEND. PRE HOSPITALAR INCENDIO EM VEGETACAO/FLORESTAL SOMENTE DANDS MATERIAIS
531B|GEM ATEND. PRE HOSPITALAR INCENDIO EM VEGETACAD/FLORESTAL SOMEMNTE DANDS MATERIAIS
s5318)GEM ATEND. PRE HOSPITALAR INCENDIO EM VEGETACAO/FLORESTAL SOMENTE DANDS MATERIAIS
5320|GEM ATEND. PRE HOSPITALAR INCENDIO EM VEGETACAD/FLORESTAL INC TAL  |SOMENTE DANOS MATERIAIS
5321|GEM ATEND. PRE HOSPITALAR INCENDIO EM VEGETACAD/FLORESTAL SOMEMTE DANDS MATERIAIS
5 EM ATEND. PRE HOSPITALAR INCENDIO EM VEGETACAD/FLORESTAL _|[SOMENTE DANOS MATERIAIS
F323|CEMMA INCENDIO INCENDIQ EM VEICULD SOMEMNTE DANOS MATERIAIS
5324| CBMMA INCENDIO INCENDIO EM VEICULD SOMENTE DANDS MATERLAIS
S325| CEMMA INCENDID INCENDIO EM VEICULD SOMEMTE DANOS MATERIAIS
5326/ CBMMA INCENDIO INCENDIO EM VEICULD SOMENTE DANDS MATERIAIS
S327| CBMMA INCENDIO INCENDIO EM VEICULD SOMENTE DANOS MATERIAIS
S328|CBMMA INCENDIO INCENDIO EM VEICULD SOMEMTE DANOS MATERIAIS
5326 CBMMA INCENDIO INCENDIO EM VEICULD SOMEMNTE DANDCS MATERIAIS
5330|CEMMA INCENDIO INCENDIO EM VEICULD SOMENTE DANOS MATERIAIS
3331|CBMMA INCENDIO INCENDIO EM VEICULD SOMENTE DANDS MATERIAIS

Fonte: Elaborada pelo autor.

bairro Vila Embratel (EMBRATEL-ZS, V. EMBRATEL, V. EMBRATEL-ZS e VILA
EMBRATEL). Ou seja, as ocorréncias aconteceram no bairro Vila Embratel, e foram

registradas em quatro lugares diferentes.

Além dos problemas acima descritos, foram encontrados também na base uma
grande quantidade de registros repetidos, e muitos com apenas trés ou quatro campos pre-
enchidos. Todas essas linhas repetidas ou com um ntmero infimo de atributos preenchidos
foram excluidas. Foram removidas também os registros cujo campo MUNICIPIO estava
com valor totalmente diverso dos valores normais para aquele campo (relativo a nome de

cidade). Por exemplo, haviam registros com ntimero de telefone, ou nome de bairro, no

campo MUNICIPIO.

Apos as devidas corregoes e exclusoes das linhas que apresentavam algum tipo de

problema, a base de dados ficou com 105.271 registros e um novo arquivo foi gerado com
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Figura 14 — Atributo SUBTIPO_ 500 com seus 19 valores distintos.

'Seincbed attribute
Name: SUBTIPO_500 Type: Mominal
Missing: 24830 (24%) Distinct: 19 Unigue: 0 (0%)
No. | Label | Count | Weignht
1 VITIMA NAO FATAL 19786 19786.0
2 SOMENTE DANOS MATERIAIS 18704 18704.0
3 VITIMA MAQ FATAL PRESA EM FERRAGENS 547 547.0
4 DEPESSOA 2150 2150.0
5 EMERGEMCIA 10505 10505.0
6 VITIMA DE PAF (PROJETIL DE ARMA DE FOGO) 2545 2545.0
7 AMULHER 794 794.0
8 ViTIMADE FAB (FERIMENTO P/ARMA BRANCA) 3099 3099.0
9 POR QUTROS MEIOS 4321 4321.0
10 CRIANCA 858 858.0
11 ViTIMA DE QUEDA DA PROPRIA ALTURA 1112 1112.0
12 VITIMA DE QUEDA DE ALTURA ELEVADA 2208 2208.0
13 CONVULSAO 667 667.0
14 DESMAIO 862 862.0
15 PARTURIENTE 1394 1394.0
16 AGRESSIVO 6109 £108.0
17 NAO-AGRESSIVO 1173 1173.0
18 ARMADO 1026 1026.0
19 SEMFOGO 2753 2753.0

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 15 — Exemplo de registro onde BAIRRO estéd preenchido e AREA nao.

[AREA - |BAIRRO =
LESTE  CIDADE OPERARIA-ZL
MNORTE LITORANEA-ZN
LESTE  SAO_BRAZ DOS_MACACOS-ZL
NORTE  COHAFUMA-ZN
NORTE  COHATRAC-ZN
'MARACANA-ZL |

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 16 — Mesmo bairro com diferentes grafias do nome.
-| BAIRRO B
2l Classificarde AaZ
2l Classificarde Za A

Classificar por Cor 3

»

Filtros de Texto 3
- .

embratel| X

¥ (Selecionar Todos os Resultados da |
[] Adicionar selegdo atual ao filtro

| EMBRATEL-ZS

¥V EMBRATEL

VIV, EMBRATEL-ZS
¥ VILA EMBRATEL

Fonte: Elaborada pelo autor.

a extensiao CSV! (ocorrencias_cbmma_ 2013 _a_ 2018.csv), formato de arquivo este, que

L Os arquivos Comma-separated values, também conhecido como CSV, sdo arquivos de texto que faz

uma ordenag¢ao de bytes ou um formato de terminador de linha, separando valores com virgulas.
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é lido tanto no Weka, quanto no Orange.

5.2 Alguns dados estatisticos sobre as ocorréncias do Corpo de

Bombeiros Militar do Maranhao

De posse do arquivo no formato CSV, e apés carrega-lo nas ferramentas de mineragao
de dados aqui utilizadas, ja foi possivel a extracao de conhecimentos relevantes, mesmo

sem a aplicacao de algoritmos especificos, como o Apriori.

As subsegoes a seguir apresentam alguns graficos e resultados obtidos apenas com

o carregamento da base de dados no Weka, e com a ajuda de alguns widgets no Orange.

5.2.1 Os 10 bairros com maior nimero de ocorréncias atendidas

Figura 17 — Os 10 bairros com maior nimero de ocorréncias atendidas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Com o uso do widget Box Plot no Orange, foi possivel, facilmente, identificar os 10
bairros com mais ocorréncias atendidas pelo CBMMA durante todo o periodo analisado.
Como pode ser visto na Figura 17, o Centro de Sao Luis é o bairro com maior niimero de
ocorréncias, totalizando 3.243, seguido do bairro Maiobao, localizado no municipio Paco

do Lumiar, com 2.687 ocorréncias.
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5.2.2 Quantitativo de ocorréncias atendidas na regido metropolitana de S3o
Luis

A Figura 18 apresenta as 105.271 ocorréncias divididas em dois grupos (CBMMA
e GEM), sendo que 49.274 ocorréncias (46,8%) foram atendidas pelo GEM (atualmente
chamado de BBEM, Batalhao de Bombeiros de Emergéncias Médicas) e as demais, 55.997

ocorréncias (53,2%), por um batalhdo especializado diverso do BBEM.

Figura 18 — Total de ocorréncias atendidas por agencia/batalhio.

Selected atiribute

Mame: AGENCIA Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
No. Label Count Weight
1 CBMMA 55997 55997.0
2 GEM 49274 49274.0
Class: MUNICIPIO (Nom) 'Jl Visualize All

a7

Fonte: Elaborada pelo autor.

Todas as ocorréncias da base de dados utilizada estao distribuidas em quatro

municipios, de acordo com a Tabela 2.

Tabela 2 — Ocorréncias por municipios.

Municipio Quantidade de ocorréncias
SAO LUTS 84.274
SAO JOSE DE RIBAMAR 11.146
PACO DO LUMIAR 8.310
RAPOSA 1.541

Fonte: Elaborada pelo autor.

No tocante as classes de ocorréncias, a Figura 19 apresenta todos os registros
da base de dados separados por classe de ocorréncia (Atendimento Pré-Hospitalar, Bus-
ca/Salvamento, Incéndio, Auzilio a Comunidade, Produtos Perigosos, Indeterminado e

Prevengao).

Visualizando a Figura 19, observa-se, claramente, a predominancia de ocorrén-
cias relacionadas a classe Atendimento Pré-Hospitalar, totalizando 57.833 registros, o

equivalente a 55% de todas as ocorréncias encontradas na base de dados.

E importante ressaltar que na classe Indeterminado se encontram todas as ocor-

réncias nao enquadradas nas demais classes, por exemplo: acidentes envolvendo viaturas
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Figura 19 — Total de ocorréncias atendidas por classe de ocorréncia.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

militares, acidentes de trabalho, desacato, desobediéncia, porte ilegal de arma de fogo,

roubo etc., desde que atendidas pelo Corpo de Bombeiros.

5.2.3 Comparativo de atendimentos por dia da semana e turno

Figura 20 — Total de ocorréncias atendidas por dia da semana.

Dominge T 16473
Sébado N 152a8

Segunda-Feira | | 15269

SextaFeira 14191

QuartsFerz I 14164

Terga-Feira 13754

Quinta-Feira 13504

1] 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando a Figura 20, observa-se que nos dias Sabado e Domingo ha um niimero
maior de ocorréncias registradas. Ainda utilizando o widget Box Plot (Figura 21), rapi-
damente se verifica qual o periodo do dia mais frequente na base de dados: Tarde, com
33.932 registros.

Agora correlacionando os atributos CLASS OCORRENCIA e TURNQO, e fazendo
uso do widget Distributions, observou-se que houve um maior registro de ocorréncias

da classe Atendimento Pré-hospitalar nos turnos vespertino (ZTarde - das 12h as 18h) e
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Figura 21 — Ocorréncias atendidas por turno.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

noturno (Noite - das 18h as 00h), enquanto a classe Incéndio esteve mais presente no

periodo vespertino (TURNO: Tarde), conforme Figura 22.

Figura 22 — Ocorréncias atendidas por classe de ocorréncia e turno.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2.4 Os 15 tipos de ocorréncias mais frequentes

A Figura 23, também gerada através do widget Distributions, no Orange, apresenta
os 15 tipos de ocorréncias mais frequentes na base de dados. Analisando a mesma, percebe-
se que o tipo de ocorréncia Transporte Pré-Hospitalar é o mais frequente, com 16.942
registros, seguido do tipo Colisdo, com 15.897 registros e do tipo Incéndio em Vegetacao

(Incéndio Florestal), com 11.214 registros.

5.2.5 Os 10 tipos de incéndios mais frequentes

A Figura 24 apresenta os 10 tipos de incéndios mais frequentes entre janeiro de 2013

e agosto de 2018, ou seja, em toda a base de dados. Das 11.214 ocorréncias de Incéndio
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Figura 23 — Os 15 tipos de ocorréncias mais frequentes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

em Vegetagdo, 8.533 (equivalente a 76% do total) foram registradas nos meses de setembro,
outubro, novembro e dezembro (Figura 25), meses estes nos quais se verifica uma maior
incidéncia dos raios solares no Estado do Maranhao (CRESESB, 2019).

Figura 24 — Os 10 tipos de incéndios mais frequentes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 25 — Incéndios florestais por més.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3 Aplicacido do algoritmo Apriori

Apds a extracao de conhecimento efetuada com a ajuda dos widgets no Orange,
foram realizados alguns experimentos na ferramenta Weka a fim de descobrir as melhores
regras de associagdo aplicando-se o algoritmo Apriori. A andlise de todas as regras, assim
como a identificacdo das melhores, foi realizada com a ajuda de um profissional da area,

um oficial do Corpo de Bombeiros Militar do Maranhao.

Inicialmente, foi aplicado o Apriori com todos os atributos presentes na base
e assumindo os valores ja estabelecidos por padrao (Figura 26) no algoritmo, ou seja,
confianga de 90%, suporte minimo de 10%, e nimero de regras igual a 10. O resultado da

execucao do algoritmo pode ser visualizado na Figura 27.

Figura 26 — Parametros iniciais do Apriori.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme a Figura 27, foram geradas 10 regras com 100% de confianca cada. Ou
seja, em cada regra, o nimero de registros contendo o termo no antecedente era igual ao

numero de registros contendo o termo no consequente da regra.
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Figura 27 — Regras geradas com 90% de confianga e suporte minimo de 10%.

Best rules found:

. AGERCIR=GEM 45274 =e> CLASS_OCORRENCIA=ATEND. PRE HOSPITALAR 45274 <eonf:(l)> 1ife: (1.82) lev:(0.21) [22204] conv:(22204.22)
+ AGENCIA=GEM MUNICIPIO=SAO LUIS 33345 ==> CLASS OCORRENCIA=RATEND. PRE HOSPITALRR 39545 <eonfs (11> 1ife: (1.82)
+ RGENCIR=GEM CLASS_AFH=CLINICO 24535 ==> CLASS_OCORREMCIA=ATEND. FRE HOSFITALAR 24555 <conf:(l)> 1lifv:(1.82) lev:
CLASS_OCORRENCIA=BUSCA/SALVAMENTO 21624 ==> AGENCIA=CEMMA 21624 <eonf: (1)> life:(1.88) lev:(0.1) [10121) conv:(l B
AGENCIA=GEM CLASS_APH=CLINICO MUNICIPIO=SAD LUIS 20124 ==»> CLASS_OCORRENCIA=ATEND. PRE HOSPITALAR 20124 <eonf:(1)> life:
+ AGENCIA=GEM CLASS_APH=TRAUMA 19501 ==> CLASS OCORRENCIA=ATEND. FRE HOSPITALAR 19501 “eonis(l)> 11fT:il.52) lev:(0.0%)
AGENCIA=GEM ARCA=LESTE 1880% ==> CLASS_OCORRENCIA=ATEND. PRE HOSPITALAR 18889 <conf: (1)> 1ife: (1.82) lev: (0.08) ([8511]
¢. CLASS_OCORRENCIA=BUSCA/SALVAMENTO MUNICIPIO=SRO LUIS 17044 ==3 AGENCIA=CEIMMA 17044 <eonf:(l)> 14ifr:(1.88) lev:(0.08) [7977] econv:(7977.75)

9. TIPO_15_MAIS=TRANSPORTE PRE-HOSPITALAR L6542 ==> CLASS_OCORRENCIA=RTEND. FRE HOSPITALAR 16542 <¢onf:(1)> 1ife:(1.82) lev:(0.07) [7€34] conv:(7€34.53)

0. AGENCIA=GEM TIPC_13_MRIS=TRANSFORTE FRE-ROSFITALAR 14423 ==> CLASS_OCORRENCIA=RTEND. FRE HOSFITALAR 16453 <conf:(1)> 1ifT:(1.82) lev:(0.07) [7427] conv:(7427.69)

0.05) [S0€8] conv:({90€2.43)
7.69)

R TR e

#511.9)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Este primeiro experimento nao trouxe nenhuma informagao interessante. Apés ana-
lise por parte do especialista, verificou-se que a maioria das regras eram 6bvias. Em sete re-
gras, o antecedente continha AGENCIA = GEM e o consequente CLASS  OCORRENCIA
= ATEND. PRE HOSPITALAR, o que significa que o Batalhdao de Bombeiros de Emer-
géncias Médicas, aqui representado por AGENCIA = GEM, atendeu ocorréncias da classe

Atendimento Pré-Hospitalar, sendo que este batalhao s atende essa classe de ocorréncia.

A regra n°® 4 (CLASS OCORRENCIA = BUSCA/SALVAMENTO 21624 ==
AGENCIA = CBMMA 21624) também ¢é irrelevante, visto que o Batalhdo de Bombeiros
de Emergéncias Médicas nao atende ocorréncias da classe Busca/Salvamento, restando
apenas a opcao AGENCIA = CBMMA para as ocorréncias relativas a esta classe. O
mesmo entendimento se extrai a partir da regra n° 8 (CLASS_OCORRENCIA = BUS-
CA/SALVAMENTO MUNICIPIO = SAO LUIS 17044 ==> AGENCIA = CBMMA
17044).

Tendo em vista a auséncia de conhecimento 1til no primeiro experimento, removeu-
se o atributo AGENCIA na aba Preprocess e se ajustou o parametro numRules no algoritmo
para 500, mantendo os mesmos valores para suporte e confianga. Parte do resultado pode

ser visualizado na Figura 28.

Figura 28 — Parte do experimento II, ap6s remocao do atributo AGENCIA.

Best rules found:

- TIPO_1S_MAIS=TRANSPORTE PRE-HOSPITALAR 16542 ==> CLASS OCORRENCIA=ATEND. PRE HOSPITALAR 16942 <conf: (1)> lift:(1.82) lev:(0.07) [7€34] conv:(T7€34.53)
. CLASS_OCORRENCIA=INCENDIO SUBTIRO_SOO=SOMENTE DANOS MATERIAIS 15465 we> CLASS_APHeCLINICO 15465 <conf:(1)> 1ife:(2.11) lev:{0.08) [B151] comwv:({8151.11)
. TIPO_15_MAISCOLISAO SUBTIFO_S00«VITIMA NRO FATAL 15156 ==> CLASS_APHeTRADMA 15156 <conf:(1)> 1ife:(2.84) lev: (0.05) [9828] conv: (9828.4%)

1
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4. TIFQ_15_MAIS=TRANSPORTE FRE-EOSFITALAR MUNICIPIO=SAQ LUIS 13803 ==> CLASS_OQCORRENCIA=ATEND. FRE HOSFITALAR 13803 <conf:(l)> 1ife:(l.82) lev:(0.06) [6220)
-

€

1

g

- TIFO_15_MAIS=TRANSPORTE FRE-HOSPITALAR CLASS_AFHeCLINICO 13716 we> CLASS OCORRENCIA®ATEND. FRE HOSPITALAR 1371¢€ <conf:(l)> life:(1.82) levi(0.0€) [6180Q)
6. TIPO_15_MAIS=COLISAD susnm_seo-‘riz:r.u HAO FATAL MWMICIRIO=SAO LUIS 12183 ==> CLASS_APH=TRAUMA 12183 <conf: (1)> 1ife:(2.84) lev:(0.08) [7500] conwv: (750
» CLASS OCORRENCIA=INCENDIO SUSTIPO_SO0=SOMENTE DANOS MATERIAIS MUNICIPIO=SAO LUIS 12054 ==> CLASS APH=CLINICO 12054 <conf: (1)> lifr:(2.11) lev:(0.0&) [635
- TIPO_15 MAIS=TRANSIPORTE PRE-HOSPITALAR CLASS APH=CLINICO MUNICIPFIO=SAO LUIS 11201 ==> CLASS OCORRENCIA=-ATEND. PRE BOSPITALAR 11201 <conf: (1)> life:(l.£2)
$. TIPO_1S_MAIS=INCENDIO EM VEGETACAO/FLORESTAL CLASS_APHeCLINICO 11163 mm> SUBTIPO SO0=SOMENTE DANOS MATERIATS 11163  <confi{l}> 1ift:(5.€3) lev:(0.08) [517

10. TIEO_15_MAIS=INCENDIO EM VEGETACAO/FLORESTAL SUBTIFO_SO0=SOMENTE DANOS MATERIAIS 1113 ==> CLASS_APH=CLINICO 11163  <conf:{l})> 1lift:(2.11) lev:(0.06) [58g

11. TIPO_15_MAIS=LESAO CORPORAL 10504 ==> CLASS_CCORRENCIA=ATEND. PRE HOSPITALAR 10504  <comf:(1)> 1ift:(1.82) lev:(0.05) [4913] conv: (4913.€4)

12. AREA=SUL 1570% ==> MUNICIPIO=SAC LUIS 15705 <conf:(1l)> lift:(1.23) lev:(0.03) [312%] conv: (626.65)

13. ARER=OESTE 15280 ==> MUNICIPIO=SAO LUIS 19273 <conf: (1)> lift:(1.25) lew:(0.04) [3838] conv:(480.6%)

14. CLASS_OCORRENCIA=ATEND. PRE HOSPITALAR AREA=CESTE 108S0 ==> MUNICIPIO=SAO LUIS 10846  <conf:(1)> 1ift:(1.25) lev:(0.02) [2160] conv:(432.82)

15. CLASS_OCORRENCIA=INCENDIO CLASS_APHeCLINICO 15481 ==> SUBTIPO_SO0=SOMENTE DANOS MATERIAIS 15465  <conf:(l)> 14fc:(S.62) lew:(0.12) [12714] conv:(748.85)

1€. CLASS_OCORRENCIA=INCENDIO CLASS_APHeCLINICO MRIICIPIO=SAD LUIS 12065 ==> SUBTIFO_SO0=SOMENIE DANOS MATERIAIS 12054 <conf:(1)> 1ifr:(5.€2) lev:(0.0%) (99

17. TIPQO_15_MAIS=INCENDIO EM VEGETACAQ/ELORESTAL 11214 ==> SUBTIPO_SOO=SOMENTE DANOS MATERIAIS 11163 <conf: (11> 15Lt:(5.6) lev:(0.09) [3170] comv:(177.34)

18, TIFQO_15_MAIS=INCERDIO EM VEGETACRO/FLORESTAL 11214 ==> CLASS_APHeCLINICO 11163 <conf:(l)> lifc:(2.1) lev:(0.06) [5855] comwv:(113.66)

15, TIPO_1S_MAIS=INCENDIO EM VEGETACAO/FLORESTAL 11214 ==> SUBTIPO_S00=SOMENTE DANOS MATERIAIS CLASS_APH=CLINICO 11163  <comf:{l)> 1iZ5:(5.€8) lev:(0.0%) (51

20. CLASS_OCORRENCIA=ATEND. PRE HOSPITALAR SUST!PO_SOG-‘JiIZPJu MAD FATAL MMICIPIO=SAO LUIS 10852 ==> CLASS =TRAUMA 10732 <conf: {0.59)> Lifv:(2.81) lev: (0,

21. SUBTIPO SOO0=VITIMA MAO FATAL MUM PIO=5A0 LUIS 15853 ==> CLASS APH=-TRAMA 15773 <conf: (0.99)> lifc: (2.81) lev: (0.1) [101€5]) conw:({57.l1

: TEND, BRE HOSPITALAR SUBTIEO_SOOsVITIMA MAO FATAL 13480 me> CLASS_APHeTRAUMA 13325  <conf: (0.5%)> lift:(2.81) lev:(0.03) [858¢] conv: (5§

23. SUBTIPO_SOOsVITIMA MAD FATAL 15786 ==> CLASS_APHTRAIMA 19545  <conf:(0.59)> 1ift:(2.81) lev:(0.12) [12585] conv: (53.02)

24. SUBTIPO_SOO=SOMENTE DANOS MATERIAIS 18704 ==> CLASS_APH=CLINICO 18455  <conf:(0.99)> 1ift:(2.09) lev:(0.09) (9€0%] conv:(39.43)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com estas mudancas, o algoritmo conseguiu gerar 43 regras. Destas, cinco ja
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apresentaram algum conhecimento relevante (Figura 29).

Figura 29 — Cinco melhores regras do experimento II.

17. TIPO_15_MAIS=INCENDIO EM VEGETACAO/FLORESTAL 11214 ==> SUBTIPO_500=SOMENTE
DANOS MATERIAIS 11163 <conf:(1)> lift:(5.6) lev:(0.09) [9170] conv:(177.34)

27. CLASS_OCORRENCIA=INCENDIO 15692 ==> SUBTIPO_500=50MENTE DANOS MATERIAIS 15465
<conf:(0.99)> lift:(5.55) lev:(0.12) [12676] conv:{56.6)

32. CLASS_OCORRENCIA=INCENDIO MUNICIPIO=SA0 LUIS 12251 ==> SUBTIPO_S00=SOMENTE
DANOS MATERIAIS 12054 <conf:(0.98)> lift:(5.54) lev:(0.09) [9877] conv:(50.88)

36. TIPO_15_MAIS=COLISAO MUNICIPIO=SAO LUIS 12777 ==> SUBTIPO_500=ViTIMA NAO FATAL
12183 <conf:(0.95)> lift:(5.07) lev:(0.09) [9781) conv::l?.44}|

38, TIPO_15_MAIS=COLISAO 15897 ==> SUBTIPO_S00=VITIMA NAO FATAL 15156 <conf:(0.95)>
lift:(5.07) lev:{0.12) [12168] conv:(17.4)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A regra n® 17 (TIPO_15 MAIS = INCENDIO EM VEGETACAO/FLORESTAL
11214 ==> SUBTIPO_ 500 = SOMENTE DANOS MATERIAIS 11163) significa que, dos
11.214 registros de ocorréncias de incéndio em vegetacao, 11.163 apresentaram somente
danos materiais (11.163/11.214 = 0.995 [99,54%)], o algoritmo arredondou para 100%
de confianga). Os 51 registros restantes (11.214 - 11.163) sao relativos a incéndios em
vegetacio com SUBTIPO_ 500 = VITIMA NAO FATAL (45 registros) e 6 registros onde
este campo nao foi preenchido. Esta tltima informacgao foi possivel obter verificando

diretamente a planilha com a base de dados.

A regra n® 27 (CLASS  OCORRENCIA = INCENDIO 15692 ==> SUBTIPO_ 500
= SOMENTE DANOS MATERIAIS 15465) diz que, com 99% de confianga, quando houver

uma ocorréncia de incéndio, havera somente danos materiais.

A regra n° 32 (CLASS OCORRENCIA = INCENDIO MUNICIPIO=SAO LUIS
12251 ==> SUBTIPO_ 500 = SOMENTE DANOS MATERIAIS 12054) é muito seme-
lhante a anterior. A diferenca é que ela apresenta informagoes sobre os incéndios ocorridos
apenas ao municipio de Sao Luis. Com 98% de confianca, toda vez que houver um incéndio

em Sao Luis, tal incéndio terd como consequéncia apenas danos materiais.

A regra n° 36 TIPO_ 15 MAIS=COLISAO MUNICIPIO = SAO LUIS 12777
==> SUBTIPO 500 = VITIMA NAO FATAL 12183 apresenta informacoes acerca das
ocorréncias do tipo colisdo no municipio de Sao Luis. Com 95% de confianca, sempre que

houver uma colisdo em Sao Luis, nao havera vitima fatal.

Por fim, a regra n° 38 (TTPO_15_ MAIS = COLISAO 15897 ==> SUBTIPO_ 500
— VITIMA NAO FATAL 15156) informa que, com relagao a todos os municipios existentes
na base de dados, sempre que houver uma colisao, nao haverd vitima fatal, com 95% de

confianca.
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No terceiro experimento, foram removidos os atributos CLASS APH e MUNICI-
PIO, na aba Preprocess, além de alterados os parametros minMetric para 0.8 e numRules
para 1000, ou seja, confianca de 80% e geragao de 1000 regras. O algoritmo retornou apenas
seis regras conforme a Figura 30. Das seis regras geradas, as cinco primeiras ja haviam
sido apresentadas no experimento anterior e a sexta nao trouxe nenhum conhecimento

relevante.

Figura 30 — Regras geradas apés o experimento III.

Minimom support: 0.1 (10527 instances)
Minimam metric <confidence>: 0.8
Number of cycles performed: 18

Generated sets of large itemsets:

Size of setv of large icemsets L(l): 29

Size of set of large itemsets L{2): 17

Best rules found:

. TIPO_15_MAIS=TRANSPORTE PRE-HOSPITALAR 16942 ==> CLASS_OCCORRENCIA=ATEND. PRE HOSPITALAR 1£942 <conf: (1)>
TIPO_15_MAIS=LESAO CORPORAL 10804 ==> CLASS_OCORRENCIA=ATEND. PRE HOSPITALAR 10904 <conf:(l)>

. TIPO_15_MAIS=INCENDIO EM VEGETACAO/FLORESTAL 11214 ==> SUBTIPQ_S00=SOMENTE DANOS MATERIAIS 111é&3 <conf:(l)
. CLASS OCORRENCIA=INCENDIO 15892 ==> SUBTIPO 500=S0MENTE DANOS MATERIAIS 154&5 <conf: (0.99)>

. TIPO_15 MATS=COLISAO 15897 ==> SUBTIPO 500=VITIMA NAO FATAL 15156 <conf: {0.95)>
. SUBTIPO 500=SOMENTE DANOS MATERTATS 18704 ==> CLASS OCORRENCIA=INCENDIO 15485 <conf: (0.83)>

.

L= T R

Fonte: Elaborada pelo autor.

Devido a dificuldade na geracao de regras com os parametros anteriores, decidiu-se
fazer um quarto experimento alterando a métrica confianca para 0.5 (minMetric = 0.5).

O resultado pode ser visualizado na Figura 31.

Figura 31 — Regras geradas ap6s o experimento IV.

. TIFQ 15 MAIS=TRANSPORTE PRE-HOSPITALAR 16942 => CLASS OCORRENCIA-ATEND. FRE HOSPITALAR 16342 <co
. TIPO_15_MAIS=LESAQ CORPORAL 10904 ==> CLASS_OCORRENCIA=ATEND. PRE HOSPITALAR 10904 <conf: (1)> 1lif
TIPO_15_MAIS=INCENDIO EM VEGETACAO/FLORESTAL 11214 ==> SUBIIPO_S00=SOMENIE DANOS MATERIAIS 111&3

. CLASS_OCORRENCIA=INCENDIC 15692 ==> SUBTIPO_SO00=SOMENTE DANOS MATERIAIS 15465 <conf: (0.99)> lift:
. TIPO_15_MAIS=COLISAO 15887 ==> SUBTIPO_S500=VITIMA NAO FATAL 15156 <conf:(0.95)> 1lifc: (5.07) lev:(
SUBTIPO S00=S0MENIE DRNOS MATERIAIS 18704 ==> CLASS OCORRENCIA=INCENDIO 154&5 <conf: (0.83)> lifc:
SUBTIPO SO0=VITIMA NAO FATAL 19786 ==> TIPO 15 MATS=COLISRO 15156 <conf: (0.77)> life: (5.07) lev:(
. SUETIPO_SGD=VI'TIP.A HAOQ FATAL 19786 ==> CLASS OCORRENCIA-ATEND. PRE HOSPITALAR 13430 <conf: (0.68)>
. TURNC=Noite 25368 ==> CLASS_OCORRENCIA=ATEND. PRE HOSPITALAR 18555 <conf: (0.63)> Lift:(1.15) lew:
. SUBTIPO_S00=SOMENTE DANOS MATERIAIS 18704 ==> TIPO_15_MAIS=INCENDIO EM VEGETACAO/FLORESTAL 11le3

AREA=LESIE 37905 ==> CLASS_OCORRENCIA=RIEND. PRE HOSPITALAR 22238 <conf: (0.59)> lifc:(1.07) lev:(
. AREA=QESIE 19280 ==> CLASS_OCORRENCIA=ATEND. PRE HOSPITALAR 10850 <conf:(0.56)> 1lifr:(1.02) lewv:(
. RNO=ENO 2015 22552 ==> CLASS OCORRENCIR=ATEND. PRE HOSPITALAR 12448 <conf: (0.55)> lift: (1) lev:(0
. BNO=ENO 2016 24583 => CLAS5 OCORRENCIA-ATEND. FRE HOSPITALRR 13504 <conf: (0.55)> 1lift: (1) lev: (-

[ T T T S ]

o e e
W e O W

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como pode ser verificado na Figura 31, foram geradas 14 regras. A regra n° 9
(TURNO = Noite 29368 ==> CLASS OCORRENCIA = ATEND. PRE HOSPITALAR
18555) apresenta uma importante informacao: se a ocorréncia é atendida no periodo
noturno (TURNO = Noite), entao a classe da ocorréncia sera Atendimento Pré-Hospitalar,

com 63% de confianca.

Informagao semelhante a esta foi obtida, graficamente, através do Orange na
Figura 22 (Subse¢ao 5.2.3), no qual foi verificado que a maioria das ocorréncias atendi-

das a noite foram da classe Atendimento Pré-Hospitalar. Observando a base de dados,



Capitulo 5. FEzperimentos e andlise dos resultados 45

no tocante aos registros com TURNO = Noite, verificou-se que 108 ocorréncias com
CLASS_OCORRENCIA = ATEND. PRE HOSPITALAR, foram atendidas por um ba-
talhao diverso do Batalhao de Bombeiros de Emergéncias Médicas, enquanto 13.372
ocorréncias foram atendidas pelo BBEM (AGENCIA = GEM). Isso é um ntmero elevado
de ocorréncias atendidas por um tnico batalhao, que dispoe somente de duas ambulancias
para cobrir toda a regiao metropolitana de Sao Luis, sendo que uma delas se encontra em

um posto avancado na cidade de Bacabeira, fato este verificado in loco.

A regra n® 11 (AREA = LESTE 37905 ==> CLASS_OCORRENCIA = ATEND.
PRE HOSPITALAR 22238) pode ser interpretada como: se AREA = LESTE, entao
CLASS OCORRENCIA = ATEND. PRE HOSPITALAR, com 59% de confianca. Isto
significa que, se um chamado de ocorréncia for gerado para os bairros pertencentes a zona
leste (AREA = LESTE) da regiao metropolitana de Sao Luis, provavelmente serd uma
ocorréncia da classe Atendimento Pré-Hospitalar, com 59% de confianga. Os principais
bairros que estao localizados na zona leste da regido metropolitana de Sao Luis sdo: Alto
Parana, Andiroba, Bob Kenedy, Campo de Perizes, Centro de Sao José de Ribamar, Cidade
Olimpica, Cidade Operaria, Sao Raimundo, Estrada da Mata, Jardim Tropical, Maiobao,

Centro de Panaquatira, Centro de Pago do Lumiar e Parana.

A regra n° 12 (AREA = OESTE 19280 ==> CLASS_OCORRENCIA = ATEND.
PRE HOSPITALAR 10850), semelhantemente a regra anterior, pode ser interpretada como:
se AREA = OESTE, entao CLASS OCORRENCIA = ATEND. PRE HOSPITALAR,
com 56% de confianca. Isto significa que, se um chamado de ocorréncia for gerado para os
bairros pertencentes a zona oeste (AREA = OESTE) da regiao metropolitana de Sao Luis,
provavelmente serd uma ocorréncia da classe Atendimento Pré-Hospitalar, com 56% de
confianca. Os principais bairros da zona oeste em questao sdo: Alemanha, Anil, Areinha,
Bairro de Fatima, Camboa, Centro de Sao Luis, Caratatiua, Filipinho, Joao Paulo, Vila

Palmeira, Apeadouro, Coroado, Cruzeiro do Anil e Monte Castelo.

Vale destacar que o Batalhao de Bombeiros de Emergéncias Médicas se localiza no
bairro Cohab Anil IV, zona norte da regiao metropolitana de Sao Luis, que abrange os
bairros Cohab, Cohatrac, Angelim, Bequimao, Barramar, Calhau, Aracagi, Ponta D’Areia,
Renascenga, Cohama, Cohajap, Vinhais, Cohafuma, e os maiores indices de ocorréncias de
Atendimento Pré-Hospitalar, como comprovado anteriormente, concentram-se nos bairros

pertencentes as zonas leste e oeste.



46

6 Conclusoes e trabalhos futuros

A Mineracao de Dados foi fundamental para a descoberta de informacoes relevantes
na base de dados de ocorréncias atendidas pelo Corpo de Bombeiros Militar do Maranhao,
visto que, além de ter sido um trabalho inédito usando dados reais da corporagao, foi
possivel extrair conhecimentos tteis, que poderao ser usados para melhorar o servigo

publico prestado ao cidadao pelo Estado.

A ferramenta Orange se mostrou bastante eficiente, permitindo, de forma pratica,
a visualizacao grafica de informagoes outrora ocultas e de dificil entendimento existentes

na base de dados.

Por meio do Orange, foi possivel verificar: os 10 bairros com maior niimero de
ocorréncias atendidas; o percentual de ocorréncias atendidas pelo Batalhdo de Bombeiros
de Emergéncias Médicas; a quantidade de ocorréncias por municipio; um comparativo de
atendimentos por dia da semana, sendo Sdbado e Domingo os dias com maior registro
de ocorréncias; o periodo do dia com maior registro de ocorréncias (Tarde); as classes de
ocorréncias mais frequentes; quais classes de ocorréncias foram observadas por turno, sendo
Atendimento Pré-Hospitalar a classe com maior registro no periodo noturno (TURNO
= Noite); os 15 tipos de ocorréncias mais frequentes; e, os 10 tipos de incéndios mais

observados.

Com relacao a ferramenta Weka, foram realizados quatro experimentos, alterando
os parametros do algoritmo Apriori, e se observou uma dificuldade no tocante a geragao
das regras de associacao. Isso se deu devido aos diversos problemas apresentados na base de
dados: células vazias, células preenchidas com valores fora do padrao, dados repetidos, dados
inconsistentes etc. Porém, as relagoes geradas pelo software e definidas como “melhores
regras”, apresentaram conhecimentos relevantes para o Corpo de Bombeiros Militar do
Estado do Maranhao.

De posse do conhecimento obtido neste trabalho, é possivel sugerir, a Secretaria de
Seguranca Publica do Estado do Maranhao, a implantacao de novos batalhoes especializados
em atendimento pré-hospitalar nas areas com maior indice de ocorréncias da classe
Atendimento Pré-Hospitalar, aumentando o nimero de ambulancias e, consequentemente,

melhorando o tempo de resposta de cada ocorréncia, fator decisivo em prol da vida.

Enfim, os objetivos desta pesquisa foram alcancados e propoe-se como trabalho
futuro, devido principalmente ao baixo nimero de regras de associagao geradas, a im-
plantagao de um novo sistema para registro das ocorréncias, a fim de se obter maiores
detalhes em cada ocorréncia, tais como tempo de resposta, quantidade de vitimas na

ocorréncia, mensuracao de danos, fatores que deram origem a ocorréncia, emprego de
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técnicas adequadas no atendimento, identificacdo de qual batalhao atendeu determinada

ocorréncia etc. Posteriormente, almeja-se a aplicagdo da Mineragao de Dados e a extragao

de conhecimentos na nova base de dados.
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