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Resumo

Com o aumento da criminalidade ao longo dos anos, a modernizacdo das estratégias utilizadas na
seguranga publica e a utilizacdo de sistemas de apoio a tomada de decisdo tornam-se necessarias. O
emprego das tecnologias de informacdo destaca-se como um aliado na prevencdo e resolucdo dos
problemas encontrados neste setor. Este artigo apresenta o uso de algoritmos genéticos e recursos
disponibilizados pelo Google Maps aplicados no agrupamento de ocorréncias policiais para
identificacdo de pontos estratégicos por meio da identificacdo dos centréides, com a finalidade de
preveni-las, proporcionando assim uma melhor alocagdo de recursos humanos e materiais do efetivo
policial. Informagfes como latitude, longitude e natureza das ocorréncias, que auxiliaram na
identificacdo dos agrupamentos foram obtidas de uma base de dados disponibilizada pela Policia
Militar.

Palavras-chave: algoritmos genéticos, seguranca ptblica, tomada de decis&o, georreferéncia,
agrupamento de dados.

Abstract

With the increase of the crime along the years, the modernization of the used strategies in the public
security and the use of support systems to the take of the decision become necessary. The use of
information technologies brings out as an ally in the prevention and solution of the found problems in
this sector. This article presents the use of genetic algorithms and resources feed up by the applied
Google Maps in the grouping of police occurrence for the identification of strategic points by means of
the identification of centroids with the aim to prevent them, providing this way a better allocation of
human resources and material of the police manpower. Information with latitude, longitude and nature
of the occurrences which has helped in the identification of grouping have been obtained from a data
base freed up by the Military Police.

Keywords: genetic algorithm, public security, make decision, georeferency, data clustering.

Introducéo

O crescimento da criminalidade tem sido assunto de primeira ordem em todo o mundo, sendo
noticia constante nos meios de comunicagcdo 0s nimeros que comprovam o avanco criminal [1]. As
estratégias de policiamento que funcionaram ha décadas passadas ndo estdo sendo mais eficazes [2],
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havendo uma necessidade constante de modernizacdo das policias, investimentos incisivos em
inovacgOes capazes de acompanhar o0 avanco da criminalidade.

O baixo efetivo policial e o reduzido nimero de seus equipamentos (viaturas, modulos
policiais, etc.) sdo insuficientes e na maioria das vezes utilizados através de métodos antigos de
planejamento, sem o uso de métodos cientificos, enfim, que permitam uma andlise criminal pautada
pelo emprego do estudo dos dados armazenados e dispostos de forma a apoiar a tomada de decisao.

O advento da era da informacdo e a disponibilidade gratuita de ferramentas que permitem a
geolocalizacdo, como o Google Maps, tem contribuido muito para o desenvolvimento a baixo custo de
solugdes que associam bases de dados com georeferenciamento em tempo real, fomentando o
desenvolvimento e a modernizacdo de sistemas capazes de substituir os antigos mapas de alfinetes,
utilizados historicamente pelas policias do Brasil e do mundo [3].

Sistemas que aliam as tecnologias mencionadas sdo utilizados em departamentos de policias
em todo o mundo, porém, no Brasil tal iniciativa ainda é incipiente [4]. Ndo obstante, mesmo 0s
sistemas disponiveis no pais utilizam, em sua maioria, apenas bases de dados de ocorréncias e
consultas parametrizadas, alguns com visualizacéo cartografica de dados, sem oferecer nenhum tipo de
direcionamento para as agdes de seguranca publica, ou seja, uma indicagdo que auxilie os gestores na
tomada de deciséo.

Assim, propde-se a utilizacdo de um algoritmo genético para agrupar dados de ocorréncias
policiais e indicar, através de centro geométrico destes agrupamentos (centréide), um melhor local para
emprego do aparato de seguranca publica disponivel, otimizando sua utilizacéo e, consequentemente,
desprendendo menos recursos logisticos e financeiros, produzindo o conhecimento necessario para uma
gestdo mais competente do complexo problema de seguranca publica.

Algoritmos Genéticos

Um algoritmo genético (AG) é um tipo de algoritmo de busca que utiliza o paradigma
genético/evolucionario localizado na classe dos algoritmos evolucionarios (AE). Os AG foram criados
com o intuito de imitar alguns dos processos observados na evolucdo natural das espécies. Os
mecanismos que realizam esta evolucdo na natureza ainda ndo estdo completamente compreendidos,
mas algumas de suas caracteristicas ja sdo bem compreendidas e aceitas [5].

Baseados na teoria de Charles Darwin, os AG utilizam uma colecéo de individuos (pais) que
passam por sucessivas etapas de reproducgdo, incluindo nelas mutagdes e cruzamentos entre pares,
resultando assim em novos individuos (filhos) a cada iteragdo [5], conforme ilustrado na Figura 1
através do um esquema béasico de um algoritmo genético.
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Selecao: escolhemos os Operadores genéticos: Aplicamos os
individuos que participardo operadores de recombinagéo e mutacao
do processo reprodutério aos individuos escolhidos para “pais”

Avaliagéo :
Aplicamos a funcao de
avaliagdo a cada um dos
individuos desta geracéo

Médulo de populagdo
definimos a nova popula¢do a parti

da geracéo existente e dos filhos
gerados

Satisfizemos o critério
de parada ? (por n° de
geragdes ou por qua-

idade das solucdes)

Toda a antiga
geracdo de pais

Filhos gerados
sobrevivem e
sdo copiados

sobre seus pais

Fim

Figura 1 - Esquema de um algoritmo genético [6]

Os individuos da populacdo sdo avaliados, através de uma funcdo de aptiddao ou fitness, de
acordo com critérios proprios do problema a ser resolvido, para se determinar quais os individuos mais
aptos a prosseguirem se reproduzindo [5].

Aliando todo o conhecimento sobre o problema na funcdo de aptiddo, obtém-se resultados
satisfatorios, bons ou 6timos para problemas considerados de dificil resolugdo com o0s recursos
computacionais atuais ou cujo tempo para processamento nao é satisfatério para um determinado fim.

Os AG buscam a melhor solugdo para problemas de otimizagdo utilizando um processo
iterativo de busca, onde a procura se da a partir de uma populacdo inicial, que operando com 0s seus
melhores representantes, obtém-se uma nova, que substitui a anterior. A cada nova iteracdo uma nova
populacéo é criada, apresentando novas e melhores solugdes [7].

Algoritmos especificos classicos de busca e otimizacdo sdo capazes de encontrar valores
6timos e existem para a maioria dos problemas, porém, em algumas situacdes, em que ha um ndmero
muito grande de varidveis e caminhos para se chegar a uma solugdo, a complexidade do problema
computacional cresce exponencialmente, levando a uma explosdo combinatdria, fazendo com que o
tempo de execucdo do algoritmo seja exponencial, tornando o problema intratavel ou ndo polinomial
(NP) [8], sendo indicado o uso de algoritmos evolucionarios, conforme ilustra a Figura 2.

Metodos especificos

Algoritmos Evolucionarios

Busca cega

v

Figura 2 - Visdo de Algoritmos Evolucionérios frente a problemas gerais [8]
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Algoritmo Genético de Agrupamento

Um algoritmo genético de agrupamento (AGA) ndo € um AG comum, pois necessita de
adequacBes na maneira de tratar as informac@es, além de uma representacdo cromossdmica condizente
com o problema de agrupamento proposto.

Os operadores genéticos ndo devem ser utilizados de maneira classica, pois 0s genes se
relacionam entre si, fazendo parte muitas vezes do mesmo agrupamento, e devem ser tratados
conjuntamente, a fim de que os individuos tenham a evolucdo esperada durante a execucdo do
algoritmo.

Nesta sessdo é exemplificada a construgdo de um AGA para resolver problemas de
agrupamentos de um conjunto de dados de ocorréncias policiais genérico, contendo as coordenadas
geograficas de longitude e latitude dos registros policiais.

Complexidade do Problema

Dado o resultado de uma consulta a uma tabela de um banco de dados de ocorréncias policiais,
contendo localizacdo de longitude e latitude dos registros, o AGA proposto devera tratar estas
informacdes no sentido de agrupar de forma inteligente esses pontos, através de suas coordenadas
geograficas, a fim de, posteriormente, indicar dentro dos agrupamentos formados, o melhor local para o
emprego dos equipamentos de seguranga publica, bem como do efetivo policial. A relacdo do resultado
da consulta com o AGA da-se conforme ilustra a Figura 3. Primeiramente, é realizada uma consulta
pelo usuario e, posteriormente, € iniciado o algoritmo, que, através do conjunto de resultados, monta a
estrutura cromossémica e 0s agrupamentos.

A quantidade de ocorréncias retornadas pela consulta (conjunto de dados) nédo é previsivel. O
processo de agrupamento desses dados envolve a separagdo de um conjunto X de objetos em uma
colecdo de sub-conjuntos (agrupamentos) mutuamente disjuntos C de X.

Considere um conjunto de n ocorréncias X = {X , x,, ..., X } que deve ser agrupado, onde cada x,

é uma ocorréncia policial resultante da consulta realizada. As ocorréncias devem ser agrupadas em
conjuntos disjuntos C = {C, C,, ..., C }, onde k € o nimero de agrupamentos, tal que C, vC, u... UC,

=X,C#7eCn Cj: dparai#j.
O problema inicial consiste no desconhecimento do valor ideal de k, uma vez que este deve ser
fornecido pelo AGA. Além disso, o numero de possibilidades de se classificar n ocorréncias em k

grupos, por meio do céalculo exaustivo, que ndo € a pretensdo do escopo deste trabalho, € dado pela
equacéo (1).

k 'k
N(n.K) =%Z<—1) (J(k -i) ®

Por exemplo, existem N(25, 5) = 2.436.684.974.110.751 maneiras de se classificar 25
ocorréncias em 5 agrupamentos. Assim, percebe-se a complexidade de se agrupar corretamente um
conjunto de apenas 25 resultados.

E necessario observar que normalmente esse problema é considerado simples quando
comparado com aqueles encontrados em aplicacfes de mineracdo de dados [9]. Todavia, ao considerar
que o valor de k é desconhecido, o problema de se encontrar uma solucdo étima para a separacao de n
objetos em k grupos € NP-completo, e, devido ao fato de que o nimero de separagdes possiveis desses
n objetos em k agrupamentos aumenta aproximadamente na razéo k" /k!, a tentativa de se encontrar
uma solucéo 6tima é inviavel sob o ponto de vista computacional.
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Outra problematica da montagem dos agrupamentos é a escolha da maneira mais eficiente de
comparar tais subconjuntos, atribuindo a estes um valor que ao mesmo tempo os diferencie dos demais
e os qualifique internamente, assim o processo de agrupamento objetiva maximizar a homogeneidade
entre os objetos de um mesmo grupo e, concomitantemente, maximizar a heterogeneidade entre objetos
de grupos distintos.

A homogeneidade e a heterogeneidade podem ser medidas através de coeficientes de
dissimilaridade ou similaridade. A dissimilaridade d(i, j) indica qudo remoto estdo dois objetos i e j,
enguanto que a similaridade s(i, j) indica quao préximos estdo os mesmos objetos [10].

Dissimilaridade e similaridade sdo coeficientes antagdnicos [9]. Quanto maior a similaridade
s(i, j) entre i e j, menor a dissimilaridade d(i, j), conforme a equacéo (2).

d@i, j)=1-s(, ) (2)

Ambos os coeficientes (d e s) sdo aceitaveis e podem ser utilizados, sem tornar-se necessario
eleger qual o mais vantajoso [10], cabendo ao desenvolvedor aplicar uma medida para diferenciagdo
entre 0s elementos e entre 0s agrupamentos, sendo as mais utilizadas as distancias euclidiana e de
manhattan.

A partir destes conceitos fora proposta uma funcéo de aptiddo, chamada largura da silhueta
média, que trabalha com a diferenciacdo dos objetos pelas suas dissimilaridade e similaridade [10]. A
elaboragdo da funcdo de avaliacdo, juntamente com a estrutura cromossomial forma o cora¢do do AGA
proposto.

Representacdo Cromossémica

Para resolver o problema de agrupar os dados relativos aos pontos de registro de ocorréncias
policiais (georeferenciadas por suas coordenadas de longitude e latitude) através de um AGA,
observou-se que necessariamente o cromossomo utilizado deveria ser constituido de tal forma a
relacionar os casos de ocorréncias (sua posicdo dentro da tabela de banco de dados) com o
agrupamento a que elas pertencem dentro do cromossomo, para que se pudesse obter um cromossomo
de simples codificacdo e relacionar seus genes a suas respectivas ocorréncias aos seus agrupamentos.

A forma proposta de representacédo é a ilustrada na Figura 3, onde a ligagdo de cada gene a sua
ocorréncia dentro da tabela é realizada pelo ID do gene e o ID da ocorréncia registrada.

Tabela OCORRENCIAS
ID (PK) INTENGER

LONGITUDE VARCHAR(30)

LATITUDE VARCHAR(30)

ID do gen 0 1 2 3 4 5 6 7
Rétulo de cluster| 2 1 3 3 2 1 1 2

Figura 3 - Relag&o entre o cromossomo e a tabela do banco de dados

Para a utilizacdo dessa representacdo cromossomial, foi desenvolvida uma classe Cromossomo,
composta pelos atributos:

= ROTULO: um vetor de inteiros do tamanho da quantidade de ocorréncias no conjunto de
resultados, que armazena os rétulos dos agrupamentos;

= AVALIACAO: do tipo dupla precisao, que armazena a avalia¢do do individuo, dada pela
funcéo de aptidéo.
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Supondo que o conjunto de resultados obtidos através de uma consulta qualquer ao banco de
dados obteve 10 registros, é possivel, de forma exemplificativa, fazer as seguintes relacdes de acordo
com o cromossomo da Figura 3:

= As ocorréncias de ID 1, 5 e 6 pertencem ao mesmo agrupamento, cujo rétulo de
identificagdo € “17;

= As ocorréncias de ID 0, 4 e 7 pertencem ao mesmo agrupamento, cujo rétulo de
identificagdo € “2”;

= As ocorréncias de ID 2, 3, 8 e 9 pertencem ao mesmo agrupamento, cujo rétulo de
identificagdo é “3”;

= O cromossomo possui uma representacdo com 3 agrupamentos e 10 ocorréncias ao todo;

= O ID de cada ocorréncia permite relacionar cada gene do cromossomo a sua ocorréncia e
seus demais dados, como: longitude, latitude, entre outros.

A populagdo inicial gera um conjunto de individuos numa quantidade especificada entre os
pardmetros iniciais do algoritmo, com alocagéo de cada gene do cromossomo, em um agrupamento, de
acordo com o nimero maximo de agrupamentos também especificado entre os parametros iniciais.

Funcéo de Avaliagdo ou Fitness

A funcdo de aptiddo largura da silhueta média, empregada no AGA, trabalha com as dissimila-
ridades entre os elementos, maximizando a homogeneidade interna de cada grupo e a heterogeneidade
entre grupos distintos [10].

Aplicada ao projeto, a homogeneidade dentro de cada agrupamentos pode ser obtida pela
minimizacdo das distancias euclidianas entre os pontos. A heterogeneidade entre 0s agrupamentos pode
ser medida pela maximizacao da dissimilaridade média entre seus pontos.

Considere um ponto i qualquer. Para definir a silhueta s(i), primeiro definimos A, o
agrupamento ao qual a subsequéncia pertence e calculamos:

= a(i) = dissimilaridade média de i em relacdo a todos os outros pontos de A,

= considere qualquer agrupamento C diferente de A e d(i, C) = dissimilaridade média do
ponto i em relacdo a todos os pontos de C. Calculado d(i, C) para todos 0s agrupamentos
com C # A, seleciona-se a menor delas: b(i) = min{d(i,C)}, C # A.

O agrupamento B para o qual esta dissimilaridade é minima [d(i, B) = b(i)] é chamado de
vizinho do ponto i. E a segunda melhor escolha. b(i) depende da capacidade dos agrupamentos em
diferir de A, portanto, as silhuetas ndo séo definidas para k=1 (quando houver apenas um grupo). A
largura da silhueta de cada ponto i é definida pela Equacéo (3).

s(i) =0 -2l ©
max{a(i),b(i)}
As propriedade de s(i) séo:
= —1<s(i)<1;
= S(i) = 0 quando A = {i;} (0 agrupamento A possui apenas um ponto);
= 2 <K < Npontos (NUMero de pontos comuns).
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Quando s(i) é muito proximo do valor 1 significa que a dissimilaridade interna a(i) é muito
menor que a menor dissimilaridade externa b(i). Portanto, conclui-se que i estd bem classificado em seu
agrupamento.

Quando s(i) se aproxima de zero, a(i) e b(i) sdo aproximadamente iguais, portanto ndo esta
claro se o ponto i deveria ficar em A ou em seu vizinho B. Por outro lado, quando a silhueta s(i) esta
proxima do valor -1, entdo a(i) € muito maior que b(i), o que significa que o ponto i estd mal
classificado no grupo A. Ele estd muito mais proxima de B do que de A.

A média de s(i) parai =1, 2, 3, 4, ..., n, ou seja, para todos os pontos do cromossomo, é
chamada largura da silhueta média para o conjunto de dados e é a funcdo de aptiddo utilizada pelo
algoritmo genético de agrupamento proposto, conforme a equacéo (4).

Funcao de aptidaio FA = s(i) (4)

O valor % é usado para selecdo do melhor valor de K (nimero de agrupamentos), que

acontece quando @ for maximo [9], logo, quando se obtém este indice, além do nimero ideal de

agrupamentos, ha também a convergéncia dos pontos para agrupamentos distintos, através da evolucéo
dos individuos no AGA.

Além da largura da silhueta média, aplicou-se o multiplicador M (onde M é o nimero de
agrupamentos de cada cromossomo) a avaliagdo de cada um, a fim de favorecer os individuos com o
maior nimero de agrupamentos, uma vez que, apos varias execucdes, notou-se a convergéncia para um
numero reduzido de agrupamentos, o que ndo favorecia a obtengdo de uma boa solugéo. Finalizando-se
a funcéo de aptiddo conforme equacéo (5).

Funcao de aptidio FA = s(i) M (5)

Dessa forma, os individuos com uma maior quantidade de agrupamentos obtém melhores
valores pela fungdo de aptiddo, o que faz com que prosperem seus esquemas entre as futuras geragoes.

Operadores Genéticos

Para o problema proposto, genes de alelos (valores ou rétulos) iguais pertencem aos mesmos
agrupamentos, sendo estes os blocos de construgdo significativos de uma solucdo. Assim, é necessario
usar operadores que trabalhem com grupos de genes, ao invés de se trabalhar com operadores classicos

[9].

Para o desenvolvimento do AGA , utilizou-se um operador de recombinagéo (crossover), dois
de mutacéo especificos [8] e um de mutacéo classico.

Para avaliar as distancias e a concentracdo dos pontos em um determinado agrupamento
utilizou-se o conceito de centrdide. O centrdide é calculado com os valores dos Vvértices dos pontos
dentro dos agrupamentos, pela média das distancias euclidianas nos eixo x e y, que sdo representados
pelos valores de longitude e latitude.

O operador de recombinagéo (crossover), basicamente, combina trechos de informacdo de dois
cromossomos distintos.Por exemplo, alguns agrupamentos presentes em um dado individuo A sdo
copiados no individuo B, e vice-versa, gerando o filho C e D, conforme o seguinte pseudocédigo:

= Selecione dois cromossomos A e B;

= Considerando que A representa k; agrupamentos, escolha aleatoriamente n (1 < n < k)
agrupamentos para copiar em B. Os agrupamentos ndo alterados de B s&o mantidos e
aqueles alterados tém seus genes realocados para o agrupamentos de centrdide mais
préximo. Desta maneira se obtém o filho C;
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= Para se obter o filho D, copia-se em D todos os agrupamentos de B que foram alterados.
Simula-se entdo a cdpia destes agrupamentos no cromossomo A, alterando-se, por
consequéncia, alguns grupos deste individuo. Os agrupamentos inalterados de A sdo
copiados em D e 0s genes que ndo pertencem a nenhum agrupamentos sao realocados

para o agrupamentos de centrdide mais proximo.

Para exemplificar, observe o passo 1 na Figura 4. Considere dois individuos A
(1123245125432533424) e B (1212332124423221321). Cada alelo representa o rétulo do
agrupamento a que o gene pertence. Sdo selecionados aleatoriamente 0s agrupamentos 2 e 3
(destacados) em A. Estes agrupamentos modificam os agrupamentos 1, 2 e 3 em B, enquanto que o
agrupamento 4 nao é modificado, gerando o filho C.

Os genes de C completados com alelos iguais a zero (Figura 4, passo 2) indicam posigdes com
potencial para receber grupos ndo alterados de B ou representam genes que serdo reposicionados no
agrupamento de centréide mais préximo. Por exemplo, o grupo 4 é mantido porque ele ndo foi mudado
em B. Assim, o processo de recombinagdo resulta no seguinte individuo: C
(0023200024432033020).

Os genes de B pertencentes a agrupamentos modificados terdo seus alelos “zerados” (Figura 4,
passo 2) e logo depois serdo realocados para agrupamentos de centréide mais proximo (Figura 4, passo
3).

A(1123245125432533424)

lii i il li l (Passo 1

B(1212332124423221321)

Os genes de agrupamentos modificados de B ficam inicialmente p 2
com valor 0, gerando o filho C: (Passo

C(0023200024432033020)

Logo depois, os genes com valor 0 de C, sdo recambiados para o (Passo 3
agrupamento de centrdide mais préximo.

C (4323224424432233323)
Figura 4 - Primeiro filho através do crossover do AGA

O individuo D, formar-se-a pelos agrupamentos 1, 2 e 3 de B, que foram alterados (Figura 4,
passo 1). Logo em seguida, 0s genes cujos agrupamentos ndo foram alterados, neste caso o
agrupamento de rotulo “4”, sdo “zerados” e direcionados para agrupamentos de centréide mais
préximo.

Dois operadores de mutacéo foram utilizados. O primeiro opera em cromossomos formados por
mais de dois agrupamentos, eliminando aleatoriamente um deles e reposicionando seus genes nos
agrupamentos de centroide mais proximos (Figura 5).

Suponha um individuo A composto pelos agrupamentos de rétulos
L6 3
A(1212332123123221321)
De forma aleatoria, seleciona-se o agrupamento de rotulo ‘2’ (Passo 1

para ser eliminado. Os genes de rotulo ‘2’ terdo seus
valores zerados:

D(1010330103103001301)

Logo depois recambiados para o agrupamento de centroide
mais proximo: (Passo 2

A(1113333113113131311)
Figura 5 - Exemplo do primeiro operador de mutacao especifico
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O segundo operador seleciona aleatoriamente um agrupamento e o subdivide em dois. O
primeiro subgrupo é formado pelos genes mais proximos do centrdide. O segundo é formado pelos
pontos mais proximos do ponto mais distante do centrdide. Originam-se assim duas sementes. Apos
isso, 0s genes sdo realocados para a semente mais proxima.

Além dos operadores de mutacdo especificos descritos, para se evitar perda de diversidade,
utilizou-se também um operador de mutacao classico, que atua em uma parcela minima dos individuos.
Dessa forma, caso seja selecionado o individuo A (1123245125432533424), todos 0s seus genes
serdo submetidos a escolha aleatéria entre sofrer a mutacdo classica ou ndo. Caso 0 gene sofra a
mutacdo, o rétulo de seu alelo, que representa o agrupamento a qual ele pertence, serd permutado para
um valor escolhido aleatoriamente entre 0s valores minimo e maximo de agrupamentos estipulados nos
parametros iniciais do algoritmo (Figura 6).

Suponha um individuo A composto pelos agrupamentos de rotulos
‘1’e 2
A(1211122122121222221)

De forma aleatoria, seleciona-se o agrupamento de rotulo 2’ (Passo 1
para ser dividido. Os genes sdo zerados momentaneamente:

A(1011100100101000001)

Uma semente:

(Passo 2

A(1211133123121232221)
Figura 6 - Operador de mutagdo classico

Integracdo com o Google Maps

O Google fornece toda a documentacdo para as bibliotecas de fungdes de sua ferramenta Maps.
O coracdo do georeferenciamento e da exibi¢do dos dados através dos mapas do Google esta no objeto
marker, que sdo icones que identificam locais nos mapas e podem ser modificados tanto na sua forma
como na localizagdo, permitindo seu emprego nos mais diversos casos.

O Quadro 1 lista um codigo em JavaScript com fungdes da APl do Google Maps que adiciona
um marcador simples a um mapa, ilustrado na Figura 7.

Quadro 1 — Adicionando um marcador simples a um mapa

var myLatlng = new google.maps.LatLng(-13.818161388280218 ,-
40.231861842285184);
var myOptions = {
zoom: 4,
center: myLating,
mapTypeld: google.maps.MapTypeld. ROADMAP
}
var map = new google.maps.Map(document.getElementByld("map_canvas"), myOptions);
var marker = new google.maps.Marker({
position: myLatlng,
map: map,
title:"Hello World!™"
D
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Figura 7 - marker smples do Google Maps

Apos o alcance do critério de parada (quantidade de gera¢fes) o cromossomo com a melhor
avaliagdo representa a melhor solucdo. Para permitir a integracdo da saida do AGA ao sistema,
exportam-se as coordenadas dos pontos bem como dos centrdides para um arquivo de texto simples,
porém, com estrutura JavaScript (Quadro 2).

Quadro 2 — Exemplo de Arquivo com coordenadas exportadas

id = new Array(); imagem = new Array(); latitude = new Array(); longitude = new
Array();

id[0] = "1340"

imagem[0] = "cluster0.png"
latitude[0] = "-13.861539265818859"
longitude[0] = "-40.07766701043704"

id[1] ="1328"

imagem[1] = "cluster0.png"
latitude[1] = "-13.862914224665983"
longitude[1] = "-40.07584310830691"

id[2] ="1362"

imagem[2] = "cluster0.png"
latitude[2] = "-13.861609576411991"
longitude[2] = "-40.07699109376529"
id[3] ="1383"

Um arquivo HTML/JavaScript contendo cddigo similar ao mostrado no Quadro 3, permite a
adicdo dos markers aos mapas, € utilizado para exibicdo dos resultados. Este trecho de cddigo
permanece inalterado e é através da chamada ao arquivo “pontos.js” (linha destacada em negrito) que é
efetivamente realizada a integracao.

Quadro 3 — Arquivo que realiza a integracdo

<script src=""pontos.js" ></script>
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<script type="text/javascript" src= "http://maps.googleapis.com/maps/api/js?sensor=false"> </script>

<script type="text/javascript">

function initialize() {
var myOptions = {

zoom: 15,

center: new google.maps.LatLng(-13.863000,-40.079936)

mapTypeld: google.maps.MapTypeld. ROADMAP

var map = new google.maps.Map(document.getElementByld("map_canvas"), myOptions)

}

mostra_pontos(map);
}
function mostra_pontos(map){
for (i=0; i <id.length; i++) {
var myLatLng = new google.maps.LatLng(latitude[i], longitude[i])
var mrk_icon = ‘img_clusters/*+imagem[i];
var marker = new google.maps.Marker(

{
position: myLatLng,
map: map,
icon: mrk_icon });

}}
</script>

Resultados e Conclusoes

Apos a integracdo, o AGA é capaz de expor ao gestor uma visualizacdo espacial das
ocorréncias (Figura 8), agrupadas visualmente através de diferentes cores, e com indicacdo dos seus
respectivos centroides. Estes indicam os melhores locais para o emprego policial, uma vez que ali esta

0 ponto onde a distribuicdo das ocorréncias daquele agrupamento é mais homogénea
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Figura 8 - Agrupamentos e centrdides gerados

Com a identificacdo destes locais, perguntas do tipo “onde posicionar o policial para evitar
roubos e furtos?”, “onde instalar um modulo policial, de maneira a estar o mais proximo possivel dos
acontecimentos?”’, “onde parar com uma viatura?”, entre outras, podem ser respondidas através da
visualizacdo da saida, conforme ilustra a Figura 8, onde cada agrupamento é apresentado por meio de
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“markers” especificos (de cores variadas), a fim de facilitar a visualiza¢do ao usuario, e seu centréide é
marcado com um “X”.

Aliado ao banco de dados de ocorréncias policiais do 19° Batalhdo de Policia Militar, sediado
em Jequié, o uso deste AGA ja é uma rotina, onde a Coordenacdo de Planejamento Operacional da
Unidade utiliza as informacdes exibidas para efetivamente empregar o policiamento e os aparelhos de
seguranca publica de forma l6gica e querente com a dindmica da criminalidade, onde, apés a consulta
realizada e o inicio a execucdo do algoritmo, que é realizado de forma manual, todo o restante do
processo é executado automaticamente, finalizando-se na exibi¢do do resultado dos agrupamentos e
dos seus respectivos centroides.

O uso de algoritmos genéticos de agrupamento contribui muito para a dificil tarefa da anéalise
criminal e alocacdo de recursos na area da segurancga publica. Através da integracdo com ferramentas
de uso gratuito, com a API do Google Maps, foi possivel obter bons resultados aliado a baixos
investimentos governamentais.

O AGA proposto ndo somente indica um bom lugar para a utilizagdo dos recursos de seguranca
publica, como também pode ser utilizado para otimizar seu emprego, dando maior eficiéncia e eficacia
ao trabalho ja realizado pelas policias, principalmente as ostensivas.
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